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11.1. WSTEP

Obecnie przy wycenie nieruchomosci w Polsce stosuje sie podejscia: porow-
nawcze, dochodowe, kosztowe i mieszane. W podejsciu poréwnawczym wyko-
rzystywane sa: metoda poréwnywania parami, korygowania ceny $redniej oraz
analizy statystycznej rynku. Przy metodzie poréwnywania parami poréwnuje sie
nieruchomosé bedaca przedmiotem wyceny, ktérej cechy sa znane, kolejno z nieru-
chomosciami podobnymi, ktére byty przedmiotem obrotu rynkowego i dla ktoérych
znane sg ceny transakcyjne, warunki zawarcia transakcji, a takze cechy tych nie-
ruchomodci. Podejicie porownawcze stosuje sie wytacznie woéwczas, gdy nierucho-
mosci podobne do nieruchomodci bedacej przedmiotem wyceny byty w obrocie na
okreslonym rynku w okresie ostatnich dwoch lat poprzedzajacych wycene, a takze
gdy ich ceny i cechy wplywajace na te ceny oraz warunki dokonania transakcji
sg znane. Jezeli z przepiséw prawa wynika potrzeba okre$lenia wartosci nieru-
chomo$ci na date wczesniejsza niz data sporzadzenia wyceny, to w przypadku
braku danych o cenach transakcyjnych sprzed tej daty, do poréwnan moga byé
przyjete ceny transakcyjne stosowane na rynku po dacie, na ktora te wycene
sie sporzadza. W szczegdlnie uzasadnionych przypadkach dopuszcza sie przyjecie
do poréwnan nieruchomogci, ktére byty przedmiotem obrotu rynkowego w okre-
sie poprzedzajacym, dluzszym niz dwa lata. Moze to mie¢ miejsce na przyktad
wowcezas, gdy okreslony rynek jest stabo rozwiniety, co oznacza, ze transakcje
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kupna sprzedazy okre§lonych rodzajéw nieruchomosci wystepuja na nim rzadko
(sporadycznie). Przy metodzie korygowania ceny $redniej do poréwnari przyjmu-
je sie grupe nieruchomosci reprezentatywnych dla rynku wlasciwego miejscowo
ze wzgledu na potozenie wycenianej nieruchomosci, jezeli byly one przedmiotem
obrotu rynkowego i dla ktorych znane sa ceny transakcyjne, warunki zawarcia
transakcji, a takze cechy tych nieruchomosci. Metoda analizy statystycznej znaj-
duje coraz wieksze zastosowanie (Kowalczyk 2007, Cellmer 1999, Hozer 2002,
Mazurkiewicz 1999, Wisniewski 1998, Pawlukowicz 2003, McCluskey 1996) za-
stosowanie. Zwykle uzywane sa do obliczen sieci neuronowe. Nie analizowano
mozliwosci zastosowania innych metod wyznaczania regresji do wyceny nieru-
chomosci. Proponuje sie wykorzystanie do wyceny nieruchomosci réwniez inne
metody: regresji wielorakiej, wieloimiennej regresji adaptacyjnej z uzyciem funk-
¢ji sklejanych, uogélnionych modeli addytywnych, wektoré6w nosnych. Otrzymuje
sie w ten spos6b wiele modeli prognostycznych. Wybiera sie do stosowania mo-
del charakteryzujacy sie najmniejszym bledem prognostycznym. Nie zaklada sie
a priori, ze jedyna prawidlows metodg jest metoda sieci neuronowych.

Metody statystyczne wymagaja zebrania bardzo duzej liczby danych i s nie-
zwykle pracochlonne na etapie wyznaczania réwnania regresji. W podzZniejszym
etapie korzystanie ze wzoru regresyjnego jest niezwykle proste. Zwykle w eta-
pie koricowym sporzadza sie arkusz kalkulacyjny w programie Microsoft Excel
z mozliwoscia wpisywania zmiennych niezaleznych lub sie¢ neuronowa, w kto-
rej istnieje mozliwo$é analizy nowych przypadkéw. W ten sposéb mozna wyko-
naé¢ przy malym naktadzie pracy bardzo szeroka analize cen nieruchomosci dla
potencjalnego nabywcy. Nabywca okresla swoje preferencje, ktére umieszczane
sa w arkuszu kalkulacyjnym i otrzymuje natychmiast odpowiedZ dotyczaca ce-
ny nieruchomosci z zastosowaniem wzoru regresyjnego. Zmiana jednej lub wielu
zmiennych niezaleznych powoduje zmiane kosztu zakupu mieszkania lub domu.

11.2. WIELOCZYNNIKOWE MODELE STATYSTYCZNE
W PROGNOZOWANIU INZYNIERSKIM

11.2.1. WPROWADZENIE

Metoda wieloczynnikowych modeli statystycznych WMMS opracowana (Ro-
galska, 2016) bazuje na analizie wynikow zastosowania metod prognostycznych:
regresji wielorakiej, wieloimiennej regresji adaptacyjnej z uzyciem funkcji skleja-
nych, uogélnionych modeli addytywnych, sztucznych sieci neuronowych, wekto-
row nos$nych. W wyniku obliczent r6znymi metodami otrzymuje sie wiele modeli
prognostycznych, z ktérych wybiera sie do stosowania model charakteryzujacy sie
najmniejszym btedem prognostycznym. Istnieje mozliwo$¢ wprowadzania do obli-
czeni bardzo duzej liczby czynnikéw, ktorym przypisuje sie wartosci liczbowe lub
lingwistyczne. Zaproponowana metoda jest uniwersalna, istnieje mozliwo$é za-
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stosowania jej w odniesieniu do wszystkich zagadnien naukowych i inzynierskich.
Zakres metody obejmuje definiowanie problemu prognostycznego, przygotowa-
nie danych do obliczeni, obliczenia prognostyczne z analizg i oceng poréwnawcza
uzyskanych modeli z wykorzystaniem $redniego absolutnego bledu procentowego
MAPE oraz autokorelacji i autokorelacji czastkowej szeregu resztowego.

11.2.2. MODEL REGRESYJNY

Budowa modeli regresyjnych jest jedna z najbardziej popularnych metod ana-
lizy danych statystycznych wykorzystywana w kazdej dziedzinie nauki. Gtéwna
ideg regresji jest przewidywanie, prognozowanie danych dla pewnej zmiennej,
zwanej zmienng zalezna, na podstawie innych zmiennych niezaleznych. Celem
okreslenia wartosci jednej zmiennej na podstawie innej zmiennej lub zmiennych,
musimy za pomoca analizy regresji skonstruowa¢ model regresyjny, model, ktory
bedzie z zalozonym bledem statystycznym przewidywal warto$¢ zmiennej zalez-
nej. Regresja dotyczy sytuacji, w ktérej na podstawie jednej lub wielu zmiennych
chcemy prognozowaé¢ wartos$¢ innej zmiennej, co oznacza, ze analiza regresji stu-
zy temu, aby stwierdzi¢, czy na podstawie danej zmiennej (badz zestawu zmien-
nych) mozemy przewidywaé inna zmienna (zmienna zalezna, objasniana) — jezeli
mozna, jaki model bedzie najbardziej doktadny w swoich prognozach. W prak-
tyce zawsze wystepuje pewna wielko$é btedu oszacowania. Im model jest lepszy,
tym blad bedzie mniejszy, im model bedzie gorszy, tym przewidywany btad be-
dzie wiekszy. Modele regresyjne musza zaktadaé wystapienie btedu oszacowania.
Idea regresji jest zminimalizowanie bledu oszacowania do tego stopnia, aby mo-
del byt przydatny w swoich prognozach. Analiza regresji umozliwia utworzenie
funkeji matematycznej opisujacej zaleznos$é¢ pomiedzy predyktorem (predyktora-
mi) a zmienna zalezna. Regresje zatem mozemy okresli¢ jako funkcje matema-
tyczna opisujaca zaleznosé pomiedzy predyktorem lub predyktorami a zmienna
zalezng, z uwzglednieniem bledu losowego. Wzér na ogdlng postaé regresji ma
postac:

Y = f(X,8) +e, (1)

gdzie
X — predyktor, zmienna wyjasniajaca, przewidujaca,
Y — zmienna zalezna, zmienna wyjasniana, przewidywana,
B — wspblczynnik regresji,
f(X, B) — rownanie regresji,
€ — blad losowy.

7 matematycznego punktu widzenia regresja nazywana jest kazda metoda,
ktora umozliwia oszacowanie tego rownania.
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11.2.3. METODA WIELOCZYNNIKOWA W PROGNOZOWANIU INZYNIERSKIM

Predykcja to szacowanie wartosci jednej zmiennej na podstawie wynikéw innej
zmiennej lub zmiennych, wtedy gdy zmienne te sa ze soba skorelowane. Korelacja
pomiedzy zmiennymi nie musi mieé¢ charakteru liniowego. Im wyzsza korelacja
miedzy tymi zmiennymi tym lepsza predykcja.

Predykcja na podstawie linii regresji to poszukiwanie linii regresji najlepiej
dopasowanej do wartosci zmiennej zaleznej (przy jej predykcji) na podstawie
zmiennych niezaleznych. Linia regresji opisywana jest za pomocg réwnania regre-
sji. Metoda ta wykorzystuje wszystkie wyniki proby badawczej. Linia wyznaczona
na podstawie danych z proby moze réznié¢ sie od linii najlepiej dopasowanej do
wynikow populacji. Wartosci pomierzone réwniez moga réznié¢ sie wartosci rze-
czywistych z populacji (rys. 1) np. ze wzgledu na btedy pomiarowe.
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Rys. 1. Schemat predykcji na podstawie linii regresji dla czasu jako zmiennej niezaleznej.
Zrodlo: opracowanie wlasne (Rogalska, 2016).

Najlepiej dopasowana linia regresji (rys. 2) to taka linia, ktéra minimalizuje
np. sume kwadratéow odchylern miedzy wartosciami pomierzonymi a ich warto-
$ciami przewidywanymi (tzw. kryterium najmniejszych kwadratow).

Linia regresji jest opisywana réwnaniem regresji. Posta¢ tego réwnania jest
rozna w zaleznodci od korelacji miedzy zmiennymi oraz przyjetej metody obli-
czeniowej. Bardzo rzadko zdarza sie, ze linia regresji przyjmuje posta¢ liniowa.
Prognozujac wykorzystuje sie zwykle wiele metod obliczeniowych, a w metodach
tych wiele modeli predykcyjnych. Otrzymuje sie wiele mozliwosci potencjalnych
rownan regresji. Warunkiem podstawowym doboru jednego z nich jako wtasciwe-
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Vi y1- wartos¢ pomierzona
y1p— wartos¢ prognozowana

Rys. 2. Wartosci pomierzone i prognozowane wraz z linig regresji.
Zrodlo: opracowanie wlasne (Rogalska, 2016).

go, jest nie wystepowanie w jego szeregu resztowym autokorelacji i autokorelacji
czastkowych (szczegdlnie w pierwszych 5 opdznieniach). Wybor najlepszego roz-
wiazania nastepuje poprzez uwzglednienie najmniejszych btedéw predykcyjnych.
Mozna okresla¢ bledy ex ante i ex post. Mierniki ex ante to mierniki, ktére podaja
spodziewany rzad odchylenn rzeczywistych realizacji zmiennej prognozowanej od
prognoz; mierniki te oblicza sie przed realizacjg. Mierniki ex post podaja wielkosé
rzeczywistego odchylenia wartosci zmiennych od prognoz; mierniki te oblicza sie
po zrealizowaniu wydarzeil prognozowanych. Zobrazowano to na rysunku 1.

11.2.4. BLEDY PROGNOZ

Celem analitycznej oceny poprawnosci predykcji oblicza sie btedy prognoz
(King i Minium 2009): ME, MAE, MPE i MAPE dane wzorami (2), (3), (4) i (5):

T
1
ME= 2= 3 (Yi=Ypy), (2)
i=T—n
T
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MAB= 7= > [Vi=Yl, 3
i=T—n
T
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MPE = 4
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MAPE = L 5
T_ni—;n }/Z 7 ( )
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gdzie:
ME — éredni blad (mean error),
MAFE — $redni osiagniety btad (mean average error),
MPE — éredni btad procentowy (mean percentage error),
MAPE — éredni absolutny procentowy btad (mean absolute percentage error),
T — suma liczby okresé6w obliczeniowych i prognozowanych,
n — liczba okres6w prognozowanych,
Y; — warto$¢ rzeczywista zmiennej w okresie 4,
Y, — wartosé prognozowana zmiennej w okresie 7.

Btad MAPE jest najbardziej miarodajny. Jest podstawowym miernikiem pra-
widtowosci obliczen. Dlatego proponuje sie uzywanie go do wyboru najlepszego
modelu predykcyjnego. Jezeli odbiorca prognozy nie poda wtasnych kryteriow
dopuszczalnoéci prognoz, proponuje sie przyjecie, ze jezeli:

e MAPE < 1%, to prognozy sa doskonale (celujacy 6),
e 1% <MAPFE < 3% , to prognozy sa wysoce doktadne (bardzo dobry 5),

e 3% <MAPE < 5%, to prognozy uznajemy za dobre (dobry 4),

<
e 5% <MAPE < 10%, to prognozy uznajemy za dostateczne (dostateczny 3),

o 10% <MAPE < 15%, to prognozy sa malo dokladne, ale moga by¢ przyjete
dopuszczalne (dopuszczajacy 2),

e MAPE >15%, to prognozy sa niedokladne, nie powinny by¢ przyjete (nie-
dostateczny 1).

11.2.5. FUNKCJA AUTOKORELACJI RESZT I AUTOKORELACJI
CZASTKOWEJ RESZT

Przy zalozeniu, ze dane z proby zostana uporzadkowane, mozemy do ich ana-
lizy — poprzez analogie — postuzy¢ si¢ metodami stosowanymi do badania szere-
gbéw czasowych. Przy tym zalozeniu szereg resztowy, ktéry powstaje jako réznica
pomiedzy wartosciami danymi (pomierzonymi) a wartosciami prognozowanymi,
powinien mieé¢ Srednia bliska zera, chociaz jednoczesnie jego odchylenie stan-
dardowe nie musi by¢ wartoscia zerowa. Z tego wzgledu warunkiem koniecznym
W procesie prognozowania jest analiza szeregdw resztowych wygenerowanych mo-
deli. Stuzy do tego analiza funkcji autokorelacji reszt (skladnika losowego) oraz
funkcja autokorelacji czastkowej reszt.

Autokorelacja sktadnika losowego to korelacja miedzy sktadnikami losowymi
€1, €2, ..., €k, ..., e, modelu (Maddala, 2002). Korelacja miedzy e; i e;_j jest
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okreslana mianem autokorelacji rzedu k i oznaczana jest przez py (6):

_ Couvler,ei_y) kgl [(er — &) - (e — )]
Ph= e —

> [(ee =) (erk — )]
== . (6)
> (e = )2
k=1

Jesli model jest prawidlowy nie powinna zachodzi¢ autokorelacja sktadnika loso-
wego.

Skutki autokorelacji sktadnika losowego dla estymatoréw metody najmniej-

szych kwadratéow MNK sa nastepujace:

e jesli wsrod zmiennych objasniajacych nie wystepuja op6Znienia zmiennej
objasnianej, estymatory sa nieobciazone, ale nieefektywne, natomiast esty-
matory wariancji sa obciazone,

e jesli wsréd zmiennych objasniajacych wystepuja opdznienia zmiennej ob-
jasnianej, estymatory MNK nie sa zgodne.

Na rysunku 3 przedstawiono zestawienie wartosci funkcji autokorelacji dla

12 opoznient oraz wartosci graniczne, ktérych nie powinna przekraczaé. Wartosci
funkcji sa przekroczone dla nastepujacych opoéznien 1, 2, 3, 8, 9, 10, 11 i 12.
W prezentowanym przypadku nalezy stwierdzi¢, ze hipoteza o wystepowaniu
autokorelacji potwierdzita sie. Nie mozna zatem uznaé, ze roéwnanie, z ktérego
pochodzi szereg resztowy, jest rownaniem regresyjnym.

Statystyka badajaca istotnosé kolejnych wspotczynnikéw korelacji jest staty-

styka Ljunga-Boxa postaci (7) (Ljung i Box, 1978):

. NP
Q=t-(t+2)-)_ - (7)

t—
k=1

h

Statystyka @ ma rozklad x? z k stopniami swobody. Wartosci sprawdzianu
wieksze od wartosci krytycznych pozwalaja na odrzucenie hipotezy zerowej za-
ktadajacej nieistotnosé¢ autokorelacji rzedu k. W przeciwnym przypadku nie ma
podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej. Jesli QQ > X%_ ak O autokorelacja rzedu
k jest istotna. Przyktadowo dla opdznienia k =11 o = 0,05, X12<r obliczone przy
uzyciu opcji Kalkulator Prawdopodobieristwa programu STATISTICA wynosi
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Wartosé funkcji Funkcja autokorelacji
autokorelacji RMR1 :=v2-vi4

(Biedy standardowe to oceny bialego szumu)
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Rys. 3. Przedstawienie graficzne funkcji autokorelacji przyktadowego modelu. Na wykresie war-

tosci liczbowe w kolumnach od lewej to: opdznienie szeregu, wartosci funkcji autokorelacji dla

kolejnych opdznieni, btedy standardowe funkcji autokorelacji, @ statystyka Ljunga-Boxa, p —
prawdopodobienstwo testowe statystyki Q. Zrodlo: opracowanie wlasne (Rogalska, 2016).

0,003932. Otrzymana warto$é¢ jest mniejsza od (Q = 11,79. Nie ma podstaw do
odrzucenia hipotezy zerowej zaktadajacej nieistotnosé autokorelacji rzedu pierw-
S7€go.

Nastepnie nalezy sprawdzi¢ hipoteze o wystepowaniu w szeregu resztowym
autokorelacji czastkowych. Funkcja autokorelacji czastkowej ACF obliczana jest
zgodnie ze wzorem (8):

LS (e - ) ers — )
ACF(k) = 1 TP .

(8)

Poziom ufnosci oznaczony linig przerywana na rys. 4 wyznaczany jest jako ilo-
raz liczby 1,96 i odchylenia standardowego badanego szeregu. Jesli wartosé funkeji
autokorelacji czastkowej przekracza linie przerywang, oznacza to, ze nalezy przy-
ja¢ hipoteze o wystepowaniu w szeregu resztowym autokorelacji czastkowych.
Rownanie otrzymane z obliczerl nie moze by¢ uznane za réwnanie regresji (Box
i Pierce, 1970).

Z praktyki obliczeniowej wynika, ze jesli szereg resztowy réwnania regresji ma
wysoka wartos¢ funkeji autokorelacji czastkowej lub/i autokorelacji czastkowej
reszt, przekraczajacej dozwolona wartosé, to btad prognozy jest wysoki. Mniej
istotny wplyw na blad prognozy ma wystepowanie autokorelacji dla opdznienia
powyzej piatego.
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Funkcja autokorelacji czastkowej
RMR1 :=v2-vi4
(Btedy std. przy zatozeniu AR rzedu k-1)
Op6Zn Kor. S.E
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Rys. 4. Przedstawienie graficzne funkcji autokorelacji czastkowej przyktadowego
modelu 1 metody MR. Zrédlo: opracowanie wlasne (Rogalska, 2016).

11.2.6. PROGNOZOWANIE METODA REGRESJI WIELORAKIEJ
MR (MULTIPLE REGRESSION)

Ogoélnym celem regresji (termin ten zostal po raz pierwszy uzyty przez Pe-
arsona w 1908 roku) jest iloSciowe ujecie zwiazkow pomiedzy wieloma zmienny-
mi niezaleznymi (objasniajacymi) a zmienna zalezna (kryterialna, objasniana).
Metoda pozwala na badanie zwiazku pomiedzy wielko$ciami danych i przewi-
dywanie na tej podstawie nieznanych wartosci jednych wielkosci na podstawie
znanych wartosci innych. Regresja, w ktorej wystepuje wiecej niz jedna zmienna
objasniajaca, zwana jest regresja wieloraka (ang. multiple regression, MR).

Uzycie regresji w praktyce sprowadza si¢ do dwoch faz (Kornacki i Cwik,
2005):

¢ Konstruowanie modelu regresyjnego, czyli funkcji opisujacej, jak zale-
zy wartos¢ oczekiwana zmiennej objasnianej od zmiennych objaéniajacych.
Model konstruuje sie tak, aby jak najlepiej pasowal do danych z préby.

e Stosowanie modelu (tzw. scoring) — uzycie wyliczonego modelu do da-
nych, w ktorych znamy tylko zmienne obja$niajace, w celu wyznaczenia
wartosci oczekiwanej zmiennej objasniane;j.

e Najprostszym modelem regresji jest model liniowy, w ktérym zmienna ob-
jasniana jest funkcja liniows zmiennych objasniajacych i sktadnika losowe-
go (Kot, Jakubowski i Sokotowski, 2007). Model regresji liniowej w zbioro-
wosci generalnej przedstawia rownanie (9):

Y = Bo+ 1 X1+ foXo+ ...+ B Xy + &, 9)
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gdzie:

Y — zmienna zalezna (objasniana),

X; — zmienna niezalezna (objasniajaca),

Bo — wyraz wolny regres;ji,

B; — wspoétezynnik regresji czastkowej (parametry strukturalne modelu regres;ji),

¢ — sktadnik losowy (ksi).

Sktadnik losowy £ powinien by¢ zmienng losowa podlegajaca rozktadowi nor-
malnemu o wartosci przecietnej rownej zero i stalej wariancji (jest homoskeda-
styczny). Jesli sktadnik losowy nie spelia tych warunkéw, to réwnanie (9) nie
jest rownaniem regresji. Zatem podczas obliczeni istnieje konieczno$é sprawdzenia
reszt.

Miara wykorzystywana do oceny dobroci dopasowania modelu regresyjnego do
danych wejsciowych jest wspolczynnik determinacji R?. Informuje on o tym, jaka
czesé zmiennoéci zmiennej objadnianej zostata wyjasniona przez model. Wsp6i-
czynnik determinacji opisuje te cze$¢ zmiennosci objasnianej, ktora wynika z jej
zalezno$ci od uwzglednionych w modelu zmiennych objasniajacych. Wspotczyn-
nik determinacji przyjmuje wartosci z przedziatu [0, 1].

Dopasowanie modelu jest tym lepsze, im warto§¢ R? jest blizsza jednosci.
Wyraza si¢ on wzorem (10):

> (yi— )

RR=1-2=L (10)

n

Z (vi —7)°

=1

gdzie:

R? — wspolczynnik determinacii,

y; — zaobserwowana (empiryczna) warto$¢ zmiennej Y'; wartosé jaka zmien-
na Y przyjeta w obiekcie o numerze i,

7; — teoretyczna warto$¢ zmiennej Y, obliczona poprzez podstawienie
do réwnania regresji wartosci, jakie zmienne objasniajace przyjely
w obiekcie o numerze 1,

y — Srednia arytmetyczna wartosci zmiennej Y z proby,

n — liczba obserwacji,

¢ — numer obserwacji.

Wspotezynnik determinacji jest wrazliwy na wprowadzanie dodatkowych zmien-
nych niezaleznych do réwnania regresji. Jezeli do modelu dodajemy nowe zmien-
ne to R? ulega zwiekszeniu, nawet jezeli wpltyw nowej zmiennej nie jest istotny
statystycznie. Celem zneutralizowania tego efektu w modelach regresji wielora-
kiej zaleca sie (Kot, Jakubowski i Sokotowski, 2007) stosowanie skorygowanego
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wspotczynnika determinacji R? (11):

n

> (yi— )

R2_q_ =l
(i —9)°

-

n—1
n—k—1"

(11)

7

gdzie: k — liczba zmiennych niezaleznych.

Do oceny dobroci dopasowania mozna wykorzystaé¢ pierwiastek kwadrato-
wy wspotczynnika determinacji. Jest to wspotezynnik korelacji wielorakiej, ktory
mierzy site tacznego wplywu wszystkich zmiennych objasniajacych na zmienna
objasnianag.

Najbardziej istotne i jednoczesnie decydujace o prawidtowosci modelu regresji
jest sprawdzenie wartosci sktadnika losowego rownania (9). Jesli zostanie wykaza-
ne, ze sktadnik losowy nie ma $redniej zblizonej do zera i jednakowej wariancji (nie
jest homoskedastyczny), to nie ma podstaw do przyjecia, ze otrzymane réwnanie
jest rownaniem regresji. Mozliwe jest wystepowanie takiej sytuacji, ze skorygowa-
ny wspoétezynnik determinacji R? jest zblizony do wartosci 1 (jestesmy wowczas
zadowoleni z otrzymanego roéwnania regresji), natomiast okazuje sie po wykona-
niu obliczeni, ze sktadnik losowy nie jest bialym szumem i nie mozna woéwczas
uznaé¢ modelu za prawidlowy.

11.2.7. PROGNOZOWANIE METODA WIELOIMIENNEJ REGRESJI
ADAPTACYJNEJ Z UZYCIEM FUNKCJI SKLEJANYCH
MARS (MULTIVARIATE ADAPTIVE REGRESSION SPLINES)

Multivariate Adaptive Regression Splines (MARSplines) w polskim ttumacze-
niu znana jest jako wieloimienna regresja adaptacyjna z uzyciem funkcji skleja-
nych (Fijorek, 2010) lub tez sktadanych. Metoda zostata opracowana przez Fried-
mana (1991). Wykorzystywana jest do rozwiagzywania probleméw regresyjnych
i klasyfikacyjnych, w ktorych celem jest znalezienie wartosci zmiennych wyjscio-
wych na podstawie zmiennych wejsciowych (zaleznych, predykcyjnych). W me-
todzie nie istnieje konieczno$é przyjmowania zatozen dotyczacych funkcyjnych
zalezno$ci pomiedzy zmiennymi zaleznymi i niezaleznymi. Na podstawie danych
MARSplines generuje zbior wspotczynnikéw i funkcji bazowych, a nastepnie mo-
deluje zaleznosci regresyjne lub klasyfikacyjne. Przestrzeri wejsciowa dzielona jest
na obszary, w ktorych okreslane sg funkcje. Analizowany jest wptyw predyktorow
oraz obserwacje danej zmiennej objasniajacej a obszar zmiennosci cechy dzielony
jest na przedzialy, w ktérych ma ona rézny wplyw na badane zjawisko. Jak opisuje
Fijorek (2010) ogolny mechanizm dziatania MARSplines wyobrazi¢ mozna sobie
jako wielokrotna, odcinkowa regresje liniowa; granice odcinkéw (wyznaczone na
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podstawie danych) okreslaja ,zakresy stosowalnosci” poszczegdlnych rownan li-
niowych. Réwnania te tworza krzywa sktadang czyli zbior zdefiniowanych lokalnie
wielomianéw stopnia pierwszego, ktore tacza sie ze sobag w punktach zwanych we-
ztami. Funkcje te zwane sg funkcjami bazowymi i stuza do wyznaczania prognozy
wartosci zmiennej zaleznej w funkcji zmiennych niezaleznych. W metodzie istnieje
mozliwo$¢ uwzglednienia interakcji miedzy zmiennymi. Opisywana jest ona przy
pomocy iloczynu funkcji bazowych. Przyktadowe funkcje bazowe przedstawiono
na rysunku 5 i opisano zaleznoscia (12).

r—t, dlax >t,

(12)
0, dlaz<t.

@ﬂ+=mwm@ﬂ:{

Znaczniki ,,+” za wyrazeniami (t—z) i (x—t) oznaczaja, ze do obliczen uzywane sa
tylko wartosci dodatnie funkcji. Zamiast wartosci ujemnych do obliczen przyjmuje
si¢ wartos¢ zero. Alternatywnie stosuje si¢ zapis max(0,t—z) = (t — z)4.

Funkcje bazowe

06

0,5 a3
04
© J
g o3 (t-x)+ (x-’r)+/
8 .
2
g
€ 02
i \
0,1
0,0 el mmmim Pl n s " Lt s S ]—(
t

-0,1
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1M 124 gy
X -0 (x-t)+

Rys. 5. Dwie funkcje bazowe (t—z)4+ i (x—t)+ z parametrem ¢ — weztem funkcji bazowej.

Ogolne rownanie MARSplines to wazona suma wybranych funkcji bazowych
oraz iloczynow tych funkeji (13).

M
y=Ff@)=B0+ Y Buhm(x), (13)
m=1
hm(‘r) = H hk(il?,t), (14)
k=1
hk(x7t) = t_x]’i’ (15)

gdzie:
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x — zmienne predykcyjne,
y — funkcja zmiennych predykcyjnych,
By — wyraz wolny,
M — liczba sktadnikéw modelu,
Bm — wagi funkcji bazowych,
hm(x) — funkcje bazowe,
tm — wezel funkcji bazowej.
Parametry modelu znajdowane sa za pomoca metody najmniejszych kwadratow.

11.2.8. PROGNOZOWANIE METODA UOGOLNIONYCH MODELI
ADDYTYWNYCH GAM (GENERALIZED ADDITIVE METHODS)

Uogdlnione modele addytywne GAM sa implementacja technik rozwinietych
i spopularyzowanych przez Hastiego i Tibshirani (1990). Szczegdtowy opis tych
technik i algorytméw wykorzystywanych w celu dopasowania modeli mozna zna-
lez¢é rowniez w Schimek (2000). Uogdlnione modele addytywne sa rozwinieciem
i rozszerzeniem uogdlnionych modeli liniowych. W przypadku uogélnionych mo-
deli liniowych wartosci przeksztalconej zmiennej zaleznej przewidywane sa na
podstawie liniowej kombinacji zmiennych niezaleznych (predyktorow). Przeksztal-
cenie jest okreslone przez funkcje wigzaca, ponadto w modelu mozemy przy-
ja¢ rézne rozklady zmiennej zaleznej. W przypadku uogoélnionych modeli addy-
tywnych zamiast kombinacji liniowej predyktoréow, stosuje sie nieparametrycz-
na funkcje uzyskana przez zastosowanie wygtadzania do wykresu rozrzutu reszt
czastkowych (dla przeksztalconych wartosci zmiennej zaleznej).

W uogélnionym modelu addytywnym zaktada sie, ze zwiazek pomiedzy zmien-
nymi ma postaé¢ (16):

Y =g(bo+ b0 X1 + b2 Xo+ ...+ b Xg) + e, (16)

gdzie: e oznacza blad, g(...) jest pewng funkcja. Formalnie, funkcja odwrotna do
g(...) oznaczona f(...) jest nazywana funkcja wiazaca (17), taka, ze:

f(mzy) =by+ b0 X1 +b2Xo+ ...+ b Xy, (17)

gdzie mi, oznacza warto$¢ oczekiwang y.

W zaleznoéci od zaktadanego rozktadu zmiennej y mozna uzy¢ réznych funkcji
wiazacych (McCullagh i Nelder, 1989). Najprostszymi funkcjami wiazacymi sa
funkcje: identycznosciowa, logarytmiczna i potegowa.

Metoda GAM w analizach proceséw budowlanych wykazuje duza skutecznosé
obliczeniowa.

11.2.9. PROGNOZOWANIE METODA SZTUCZNYCH SIECI NEURONOWYCH

Sieci neuronowe sa wyrafinowana technika modelowania, zdolna do odwzo-
rowania nadzwyczaj ztozonych funkcji (Tadeusiewicz, 2010). Sie¢ neuronowa to
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rodzaj architektury systemu komputerowego. Polega on na przetwarzaniu da-
nych przez neurony pogrupowane w warstwy. Odpowiednie wyniki uzyskuje sie
dzieki procesowi uczenia, ktéry polega na modyfikowaniu wag tych neuronéw,
ktore sa odpowiedzialne za btad. Efektywnosé¢ sieci neuronowych doceniana jest
ze wzgledu na mozliwos¢ nieliniowego modelowania zjawisk i procesow. Istnieje
wiele typow i rodzajow sieci neuronowych, rézniacych sie miedzy soba struktura
i zasadami dziatania. Najpopularniejsza obecnie architektura sieciowa zwiazana
jest z koncepcja wielowarstwowego perceptronu MLP. Koncepcja ta zostata opi-
sana po raz pierwszy przez Rumelharta i McClellanda (1986). Schemat dziatania
sieci neuronowej typu MLP przedstawiono na rysunku 6.

WARSTWA PIERWSZA WARSTWA  ...... H-ta WARSTWA WARSTWA
WEJSCIOWA UKRYTA UKRYTA WYISCIOWA
{i} {k1} {kH} i

20 X (im0, VP, -2 )

fq((z VieW, 44 )- Px :i)

Rys. 6. Schemat dzialania sieci neuronowej typu MLP, gdzie: v — zmienne niezalezne wejsciowe, m
— liczba zmiennych niezaleznych, w — wagi obliczone przy wejsciu do warstwy ukrytej neurondw,
p — obliczona wartosé progowa, f i g — funkcje aktywacji, H — liczba warstw ukrytych w percep-
tronie wielowarstwowym, d i p — ilo§¢ neuronéw w kolejnych warstwach ukrytych, y — zmienne
zalezne, n — liczba neuronéw wyjsciowych. Zrodto: opracowanie wlasne (Rogalska, 2016).

W perceptronie wielowarstwowym kazdy z neuronéw realizuje pewna, trans-
formacje liniowa wektora wejsciowego v; (czyli zbioru wartosci wprowadzanych do
neuronu). Neurony te wyznaczaja wazona sume wartosci wej$ciowych, a nastepnie
odejmujg od tej sumy ustalona wartosé progowa. Uzyskany rezultat, bedacy pew-
ng kombinacjg liniowa sygnaléw wejsciowych, jest poddawany w sieci MLP dzia-
taniu nieliniowej funkcji aktywacji f, — najczesciej o ksztalcie sigmoidy. Liniowa
funkcja na wejsciu neuronu powoduje, ze perceptron wielowarstwowy rozwiazuje
stawiane mu zadanie dzielac przestrzen sygnatdéw wejsciowych przy uzyciu hi-
perptaszczyzn na roztaczne obszary przypisywane do réznych wartosci sygnatow
wyjsciowych y;.

Innym popularnym modelem sieciowym jest sie¢ rekurencyjna RBF (Radial
Basic Function). W tej sieci potaczenia miedzy neuronami stanowia graf z cy-
klami (obieg zamkniety) tzn. sygnaly z warstwy wyjsciowej sieci podawane sa
z powrotem do warstwy wejéciowej. Wéréd wielu réznych modeli rekurencyjnych
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sztucznych sieci neuronowych wyr6zni¢ mozna: sie¢ Hopfielda, uktad gesto pota-
czonych ze soba neuronéw (kazdy z kazdym, ale bez potaczen zwrotnych) realizu-
jaca dynamike gwarantujaca zbieznos¢ do preferowanych wzorcow oraz maszyne
Boltzmanna bedaca modyfikacja sieci Hopfielda (pozwolila na uczenie neuronow
ukrytych i likwidacje wzorcoéw pasozytniczych kosztem zwickszenia czasu symu-
lacji). Sygnaly wyjsciowe stanowia jednoczesnie wektor wejsciowy dla nastepnego
cyklu). W sieci tej nie wystepuje zwykle sprzezenie zwrotne neuronu od wlasnego
sygnalu wyjsciowego. Na rysunku 7 przedstawiony zostatl model sieci rekurencyj-
nej z jedna ukryta warstwg neuronow.

X — W

X: S

Rys. 7. Schemat dzialania sieci neuronowej typu RBF z jedna ukryta warstwa neuronéw.
Zrodlo: opracowanie wlasne (Rogalska, 2016).

W duzym uproszczeniu réznice pomiedzy sieciami MLP i RBF mozna przed-
stawi¢ jak na rysunku 8.

RB

O OO
O 00, Yo
02

Rys. 8. Schemat podzialu przestrzeni sygnaléw wejsciowych w sieciach neuronowych
typu MLP i RBF. Zrodlo: opracowanie wlasne (Rogalska, 2016).

Wykonujac obliczenia metoda automatycznych sieci neuronowych jako wynik
otrzymujemy tabele z zestawieniem aktywnych sieci neuronowych oraz ich pa-
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rametrow. Jako wynik obliczenn wybiera sie zwykle pieé sieci charakteryzujacych
sie najmniejszymi bledami uczenia, testowania i walidacji. Im wartosci btedow
sa blizsze zeru, tym model sieciowy jest lepszy. Jako$¢ uczenia, testowania i wali-
dacji jest tym lepsza im jest blizsza jednosci. Aby uzyskaé¢ wartosé btedu MAPE
mniejsza niz 3%, jako$¢ uczenia, testowania i walidacji musza wykazywac sie
wartosciami zblizonymi do 0,99 (oczywiscie najlepiej bytoby, gdyby miaty war-
tos¢ jeden, ale jest to bardzo mato prawdopodobne, szczegblnie w odniesieniu do
danych uzyskiwanych z pomiaréw).

Zwykle uzyskuje sie dobre wyniki obliczeni metoda sieci neuronowych, jesli
mamy do dyspozycji okoto sto przypadkéw dla kazdej zmiennej. Wada metody
jest brak wygenerowanego wzoru regresji. Wykonujac obliczenia prognostyczne
musimy wprowadzaé¢ nowe dane (dla nowego przypadku) bezposrednio do wyty-
powanej sieci. Zatem nowe obliczenia moze wykonywacé tylko osoba, ktéra posiada
wszystkie dane poprzednie oraz sie¢ neuronows. Ogranicza to uniwersalnosé me-
tody oraz przekazywanie wynikéw w postaci wzoru regresyjnego do szerokiego
stosowania.

11.2.10. PROGNOZOWANIE METODA WEKTOROW NOSNYCH
SVM (SUPPORT VECTOR MACHINE)

Metoda wektoréw nosnych (SVM) stosowana jest do rozwiazywania proble-
mow regresyjnych i klasyfikacyjnych. Polega na budowaniu nieliniowych granic
decyzyjnych, oddzielajacych obszary w przestrzeni predyktoréow, odpowiadaja-
ce roznym wartoSciom zmiennej zaleznej. Ze wzgledu na wlasciwosci przestrzeni
cech (predyktorow) metoda SVM wykazuje duza elastycznosé przy rozwiazywa-
niu zadan klasyfikacyjnych i regresyjnych o réznej ztozonosci. Czasami stosuje sie
roéwniez nazwy: metoda wektoréw wspierajacych i metoda wektoréw podpieraja-
cych. SVM stosowana byta miedzy innymi przez: An (2007), Tserng (2011) wraz
z zespotami do rozwiazywania réznych zagadnien inzynierskich, takich jak: obli-
czanie kosztow przedsiewziecia, ryzyka zatrudniania podwykonawcow, elementow
zarzadzania w budownictwie, zuzycia energii elektrycznej, prekwalifikacji pod-
wykonawcow, aerodynamicznej analizy konstrukeji mostéw, wyboru technologii
i materialow budowlanych i innych. W najprostszej formie dziatanie algorytmu
SVM polega na znalezieniu hiperptaszczyzny rozdzielajacej z maksymalnym mar-
ginesem punkty nalezace do dwoch klas. Zobrazowano to na rysunkach 9 i 10 dla
przypadkéw separowalnych i nieseparowalnych.

W regresji SVM poszukujemy zaleznosci funkcyjnej zmiennej zaleznej y od
zbioru zmiennych niezaleznych z. Przyjmuje sie, ze zaleznosé ta jest typu deter-
ministycznego (18), z pewnym dodatkiem losowego szumu:

y = f(z) + szum. (18)
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M=
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Rys. 9. Przypadek separowalny. Maksymalny margines hiperprzestrzeni oddziela grupy
przypadkow. Zrodlo: opracowanie wlasne (Rogalska, 2016).

1
M=t
Il

Rys. 10. Przypadek nieseparowalny. (;° — odlegloé¢ punktéow znajdujacych sie po ,zlej stronie”

n -
od brzegu marginesu, ||8|| norma wektora ||51, 82, .., 8| = 1/ D_ (8i)?. Zrodlo: opracowanie
n=1

wlasne (Rogalska, 2016).

Podstawowym zadaniem jest znalezienie postaci funkcji jadrowej f, ktora po-
winna mozliwie najlepiej podawaé¢ warto$é zmiennej zaleznej dla nowych przy-
padkow, ktorych model SVM nie ,widzial” wczesniej. Zadanie to rozwiazuje sie
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uczac model SVM za pomocs, proby przypadkow, zwanej proba uczaca. Podobnie
jak przy klasyfikacji, proces ten polega na sekwencyjnym minimalizowaniu pew-
nej funkcji btedu. Stosuje sie dwa typy tej funkcji i, odpowiednio do tego, mozna
wyrdézni¢ dwa typy regresji SVM: typ pierwszy i drugi. Stosujac regresje SVM
typu 1 minimalizuje si¢ funkcje btedu nastepujacej postaci (19):

1 N N
g0 CY GOy (19)
i=1 =1

gdzie:

C — stala, nazywana pojemnoscia,

w — wektor wspotczynnikow,

b — stala,

N — liczba przypadkow,

 — funkcja jadrowa,

G — GE/M,

¢ —odlegtos¢ punktow znajdujacych si¢ po ,ztej stronie” od brzegu marginesu,

M — margines hiperprzestrzeni (rys. 10).

Stosujac regresje SVM typu 2 minimalizuje sie funkcje btedu nastepujacej
postaci (20):

1 1 &
T ) ¢
gl w = (VE+N;(<,+Q )). (20)

Funkcje jadrowe wywodza sie z badan liniowych przestrzeni wektorowych Hilber-
ta, Banacha. Stosuje sie kilka typow funkcji jadrowych w modelu SVM: liniowa,
wielomianowa, radialne funkcje bazowe (RBF) i funkcje sigmoidalna (21):

Ti X Liniowa,
(yvxijzj +c)Y Wielomian,
exp(—vy|x; — x;|*) RBF,
tanh(yx;z; +¢)  Sigmoidalna.

(21)

Funkcja RBF jest najczesciej wybierana jako funkcja jadrowa w SVM, gtéwnie
ze wzgledu na ograniczony zasieg w polu zmiennych z.

11.3. PRZYKLAD OBLICZENIOWY

Celem przeprowadzenia obliczen jest okreslenie wzoru regresyjnego, ktéry po-
zwoli na wycene ceny netto 1 m? powierzchni uzytkowej, nowo wznoszonych do-
moéw jednorodzinnych w wojewddztwie lubelskim.

Ponizej przedstawiono procedure wykonania wyceny ceny netto 1 m? nowo
wznoszonych doméw jednorodzinnych w wojewddztwie lubelskim.
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11.3.1. OKRESLENIE ZMIENNYCH NIEZALEZNYCH I ZEBRANIE DANYCH

Zmienng zalezng jest vl — cena netto 1 m? nowo wznoszonego domu jedno-
rodzinnego w wojewodztwie lubelskim. Dane do obliczen, zestawione w tabeli 1,

Tabela 1.

Wykaz zmiennych uzytych do obliczeni w programie STATISTICA. Zrédlo: opracowanie wlasne.

Lp | Zmienna Opis zmiennej Uwagi
1 vl Cena netto 1m? [zt/m?]
2 v2 Powierzchnia uzytkowa [m2]
3 v3 Powierzchnia zabudowy [m?]
4 v4 Powierzchnia garazu [m?]
5 v5 Wysokosé [m]
6 v6 Nachylenie dachu [°]
7 7 Kubatura netto [m3]
8 v8 Sciany zewnetrzne zmienna lingwistyczna
beton komoérkowy 40 cm 101
pustaki ceramiczne 30 cm 102
beton komoérkowy 48 cm 103
9 9 KOD Sciany zewnetrzne pustaki ceramiczne 44 cm 104
pustaki styropianowe 40 cm 105
beton komoérkowy 36,5 cm 106
beton komoérkowy 24 cm 107
pustaki ceramiczne 25 cm 108
10 v10 Strop zmienna lingwistyczna
zelbetowy monolityczny 101
11 vll KOD Strop drewniany 102
gestozebrowy 103
beton komorkowy zbrojony 104
12 v12 Pokrycie dachu zmienna lingwistyczna
dachéwka ceramiczna 101
blacha falista 102
13 v13 KOD Pokrycie dachu blacha trapezowa 103
blacha tytan-cynk 104
Zwir 105
papa bitumiczna 106
14 vl4d Ogrzewanie zmienna lingwistyczna
gaz 101
15 015 KOD Ogrzewanie pompa ciepla, kolektory stoneczne 102
gaz, kolektory stoneczne 103
pompa ciepla 104
16 v16 (Log2(v2)—3,4)°5,8 przeksztalcenie zmiennej v2 — Powierzchnia uzytkowa
17 vl7 (Log2(v3))~4 przeksztalcenie zmiennej v3 — Powierzchnia zabudowy
18 v18 (Log2(v4)+1,9)"4,2 przeksztalcenie zmiennej v4 — Powierzchnia garazu
19 v19 (Log(v5))~10,5 przeksztalcenie zmiennej v5 — Wysokosé
20 v20 (Log2(v7)—2,5)"4,2 przeksztalcenie zmiennej v7 — Kubatura netto
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pozyskano od przedsiebiorcow realizujacych budowe doméw jednorodzinnych na
terenie wojewodztwa lubelskiego. Analizowano 116 domoéw. Zmienne v2 do v7
to dane liczbowe, v8, v10, v12, v14 to zmienne lingwistyczne, v9, v11, v13, v15
to zmienne kodowane wartosci lingwistycznych, zmienne v16 do v20 to zmienne
bedace przeksztalceniami zmiennych niezaleznych liczbowych (otrzymane w p6z-
niejszym etapie obliczenn metoda prob i bledéw dopasowania przeksztatcen gene-
rujacych jak najmniejszy btad MAPE). Zmienne zalezne wybierano ze wzgledu na
przewidywany istotny mozliwy wplyw predyktora na warto$é zmiennej zaleznej
oraz ze wzgledu na mozliwo$¢ pozyskania wszystkich danych od réznych wyko-
nawcoéw. Na rysunku 11 przedstawiono fragment arkusza kalkulacyjnego w pro-
gramie STATISTICA.

u z ) v v 7 v W [vio [vi1 ] _viz Vi3 [ via [ vis e a7 e s 20
€2 | pow. Pow. | Pow o- [ MM it . Joo oD | P oo 90 | (Logaiv2 (Log2(va)+1, | (Logve)™10, | (Log2(v7)-
S| e | waytkowa | zabudowy | garazu e e | ranetio | Scinyzewn. | Sciany| Strop | gyop P Pokrycie g Ogrze (roya | osananea | (LOGEG": |(LoatIM0. | (Loga0T
1| 220 | 13756 | 11326 | 1815 | 620 | 35 | 465.00 | betonkomérowys0 | 101 | D | 102 | oC 01 G| 101 | 1087.17160| 2167.890047 | 1963.108058 | 2467 578467 | 2374820437
2 | 2349 | 12362 | 11400 | 1950 | 848 | 48 | 416.25 | beton komorkowy40 | 101 | BKZ | 104 | BT 103 | G | 101 |1552.05033] 2170.805382 | 210736222 | 2013.623505 | 2130.244310
3 | 2370 | 10533 | 18980 | 22.14 | 855 | 42 | 667.14 | bewn komorkowy0 | 101 | 2m | 101 | oc 101 G| 101 | 417540282 3281756202 | 2382206248 | 3033853775 | 3255.190848
4 | 2388 | teser | 17452 | 2310 [ 877 | 45 | 56253 | beton komérkowy40 | 101 | zm | 101 | oC 101 G| 101 | 300055450 3075679226 | 2470908417 | 3432.067530 | 2007.815608
5 | 2307 | 12550 | 11000 | 2373 | 53 | 42 | 309.60 | pustakiceramiczness | 104 | G | 103 | oc 101 G| 101 | 1600.03138] 2114.780413 | 2543.300487 | 2000.070856 | 2040.556748
| & | 2405 | teamn 168.71 17.04 | 8.60 40 57586 | beton komorkowy 40 101 | Zm | 101 DC 101 B 101_| 2018,30343 | 2855.806200 | 1842,601000 | 3121.331418 | 2802.001867
[ 7 | 2208 | 14020 | 13500 | 2084 [ 655 | 45 | 50500 | pustkiosramicme30 | 102 | G | 103 | oC 01| G.KS | 103 | 2380.64806| 2506.138512 | 2227.16742 | 3033853775 | 256244350
8 | 2410 | 17177 | 14892 | 2400 | 7.73 | 42 | £85.85 | beton komérkowya0 | 101 | 2w | 101 | oc 101 G| 101 | 321532045 2714.052077 | 2570483070 | 1830.301025 | 2637.552008
s | 2410 | 13008 | 12218 | 1014 | 807 | 40 | 51370 | beton komérkowy40 | 101 | zm | 101 | oC 101 G| 101 | 190827801 2310.200532 | 2000.190031 | 2277.746438 | 2603.620058
10| 2412 | 13234 | 12712 | 1866 | 857 | 45 | 380.00 | bewonkomérkowy#0 | 101 | BKZ | 108 | OC 101 G | 101 | 1810.08210] 2387.373881 | 2017.972950 | 3068515036 | 1040.624500
[ 41| 2425 | 11806 | 12000 | 17.02 | 7.08 | 40 | 381.25 | beton komorkowy40 | 101 | 2w | 101 | ©bC 101 G | 101 | 141832224 2275780163 | 1938.375102 | 1740.600032 | 1953315232
12| 2420 | 22847 | 22800 | 342 | 880 | 38 | 768.00 | beton komorkowyde | 103 | 2m | 101 | BTC 104 | G | 101 |sess.51225| 3764333682 | 3500.004722 | 3480800131 | 3727.500711
13| 243 | 12804 | 11645 | 1828 | 668 | 42 | 41880 | pustakiceramiczneda | 104 | 2w | 101 | BT 703 | G | 101 | 171366008 2214.406240 | 1977.198801 | 3265 260300 | 2142.085695
18| 2443 | 15405 | 14265 | 203 | 6.00 | 45 | 465.00 | betonkomérkowy40 | 101 | zm | 101 | ©bC 101 G| 101 | 255232090 2622.780122 | 2246006142 | 3s87.60116 | 2370454272
15| 2440 | 12257 | 12490 | 2034 | 834 | 38 | 47224 | bewonkomérkowy40 | 101 | 2m | 101 | oC 101 G | 101 | 1521.0a210] 2352.838477 | 21058300 | 2084.188003 | 2405536305
[ 6| 2453 | 20320 | 20528 | 3600 | 650 | 30 | 707.10 | pustakiosramiczne30 | 102 | 2w | 101 | oC 101 | G.KS | 103 | 4514.00320| 3481.550234 | 3064,385308 | 5018.03016:
17| 2488 | 21558 | 19100 | 2860 | 6.08 | 40 | 81200 | beton komorkowyde | 103 | 2m | 101 | BTC 104 | G.KS | 103 | 508330227 3206700097 | 3037.027200 | 4012.831254
18 | 2467 | 12153 | 11340 | 17.62 | 7.00 | 40 | 441.00 | betonkomérkowy40 | 101 | zm | 101 | oC 101 G| 101 | 1401.56030] 2170.100672 | 1005.88205 | 2045 371608
19| 2481 | 15000 | 1462 | 2160 | 830 | 42 | 545.00 | betonkomérkowy40 | 101 | 2w | 101 | BT 103 | G | 101 |273200877| 2085724272 | 2316428038 | 2620088280
20| 2480 | 12468 | 11507 | 18.18 | 791 | 40 | 400.00 | betonkomérkowyd0 | 101 | 2w [ 101 | bC 01 G| 101 | 1eaa7812| 2167.055072 | 196643025 | 2088 554507
[ 21| 2493 | 12062 | 12540 | 2542 [ 820 | 45 | 45000 | beton komorkowy40 | 101 | 2w | 101 | oC 101 G| 101 | 174307052 z360.630012 | 2711372872 | 2467578467
22| 2408 | o34 | 10162 | 1862 | 780 | 40 | 350.05 | beton komérkowyd0 | 101 | 2w | 101 | DC 101 G | 101 | 770.85010 | 1675751811 | 2013000201 1916.611055 | 1839.000428
[ 23| 2500 | tes67 | 13070 | 3s13 | ese | 38 | 561.00 | pustans 105 | 6 [103 ] oc 101 G| 101 | 2043.17040 | 2575808230 | 3870.836043 | 3051.049530 | 2824.010117
[ 24| 2500 | toes8 | 10230 | 21.07 [ 854 | 42 | 40200 | pustakiceramiczness | 104 | 6 | 103 | oC 101 G | 101 | 1160.42020[ 1987.18203 | 2364.787512 | 3016.327567 | 2058.673084
25| 2506 | 15455 | 16126 | 23.03 | 000 | 42 | 460.00 | pustakiceramiczne30 | 102 | 2 [ 101 | Dc 01| G.KS | 103 | 2570.27370| 2801000752 | 2562.455031 | 3887.60110 | 2380.856008
|26 | 2508 | o061 16110 | 34.13 | 7.05 35 B17.00 | beton komérkowy 40 101 | 2w | 101 | BTC 104 G 101_| 3076.43448 | 2880.651332 | 3528.406428 | 2111.887877 | 3077.776611
[ 27| 2507 | essa ©374 | 1953 | 765 | 40 | 33400 | beton komorkowy40 | 101 | 2m | 101 | erc 104 G| 101 | ©17.65826 | 1841.201032 | 2110,567054 | 1734,800057 | 1708170547
|28 | 2507 | 13s86 | 15100 | 3208 [ 830 | 42 | 50000 | pustakiceramiezmess | 104 | G | 103 | oC 101 G| 101 | 189340330 2745.183062 | 3342.960051 | 262008280 | 2538 680582
[29| 2507 | 10380 | 13100 | 1675 [ 7.20 | 37 | 400.00 | beton komérkowy40 | 101 | 2w | 101 | oC 101 G| 101 | 101519885 2447.185831 | 1810910190 | 1262.703187 | 2048577387
30| 2512 | 20006 | 20610 [ 4070 | 085 | 35 | 09155 | beton komorkowyde | 103 | 2w | 101 | eTC 104 P | 104 |8240.76215] 4543181201 | 4068.772812 | 5032.458035 | 4012.300607
31| 2513 | 12758 | 11750 | 1800 | 670 | 40 | 457.85 | beton komérkowyde | 103 | 2w | 101 | =L 02| G | 101 | 167138364 ] 223.011004 | 1947.017064 | 3301670816 | 2335601016
32| 2518 | 16765 | 15405 | 2165 | €90 | 40 | 566.00 | pustakiceramiczne 44 | 104 | 2w | 101 | bC 101 G | 101 | 208250453 2002130784 | 2331.603257 | 3684.067138 | 2846984841
33| 2510 | 20883 | 10100 | 3583 | 053 | 30 | 73400 | pustakiceramiczne 44 | 104 | 2w [ 101 | BC o1 G| 101 [ 478143267 3206700047 | 3670421006 | 5062.320124 | 3685205708
34| 2526 | oo13 | 12044 [ 2010 | 780 | 0 | 371.00 | betonkomérkowyd0 | 101 | 2 [ 101 | bC 01 G| 101 | 000.22005 | 2376810084 | 2170.686801 1600762177
[ 35| 2620 | 14037 | 14600 | 2236 | @77 | 41 | 40200 | betonkomérkowys | 103 | 2m | 101 | oC 101 | G.KS | 103 | 2076,08532| 2672.225622 | 2404700484 | 3432.667539 | 2052673064
36| 2538 | 13758 | 10010 | 2184 | ©90 | 40 | 510.30 | pustakiceramiczne 30 | 102 | 2w | 101 | 0C 101 G| 101 | 1087.82434 | 2675515342 | 2351440084 | 3084.067136 | 2567.552282
37| 253 | 1es23 | tes32 | 3708 | 088 | 35 | 503.00 | beton komérkowyd0 | 101 | 2w [ 101 | oC 101 | G.KS | 103 |2004.32627| 3221.614636 | 3788.884408 | 5475.147625 | 2000641013
38| 2545 | 11600 | 11000 | 1080 | 25 | 40 | 417.00 | pustakioeramicznes4 | 104 | G [ 103 | oc 101 G | 101 | 133033868 2114.780413 | 2130.000078 | 2543 460428 | 2133.093852
39 | 2558 | 13041 | 18208 | 2142 | 726 | 38 | 503.77 | beton komérkowyd0 | 101 | 2w | 101 | 0C 101 G | 101 |2047.09700] 319037153 | 2308188017
2562 | 13050 | 12105 | 1880 | 633 | 42 | 467.00 | pustakiceramiczne 30 | 102 | 2w | 101 | L 02| G | 101 | 176470474 | 2202.300053 | 2032044645 | 2668 268757 | 2380.160381
a1 | 2500 | t1eee | 11723 | 2203 | 014 | 41 | 44156 | beton komérkowyde | 103 | 2w | 101 | oC 101 | G.KS | 103 | 135302602 2231.607083 | 2462086778 | 4184.128225 | 2266634387
42| 2576 | oeos | 11652 | 1850 | €18 | 40 | 30752 | pustakiceramiczne 30 | 102 | 2m | 101 | oC 101 G | 101 | e7aravzr | 2220330035 | 2010476756 | 2437.67371 | 1507510308
43| 2570 | 12177 | 13385 [ 2520 | 884 | 42 | 44191 | pustakiosramiczne30 | 102 | 2m [ 101 | bC 101 G| 101 | 140856784 ] 2486.124024 | 2080.00150 | 3500.084020 | 2257.55010
[aa| 2882 | 14151 | 17213 | 3600 | 820 | 42 | 46028 | beton komorkowy40 | 101 | 2w | 101 | &L 102 | G | 101 |2117.67480| 304324327 | 3064.385308 | 2467.578467 | 2347.502377
45| 2563 | 11838 | 13370 | 2153 | 645 | 42 | 475.00 | pustakiceramiczne 30 | 102 | 2m | 101 | oC 101 G| 101 _| 1400.38860 | 2482.408473 | 2310.523802 | 2663 408824 | 2418.670628

Rys. 11. Fragment arkusza kalkulacyjnego programu obliczeniowego STATISTICA.
Zrodlo: opracowanie wlasne.

11.3.2. SPRAWDZENIE NORMALNOSCI ROZKLADOW

W celu weryfikacji hipotezy o normalnosci rozktadéw danych, wykonano test
Shapiro-Wilka. Test wykonano dla wszystkich 116 przypadkéw. Z tablicy odczy-
tano wartos¢ krytyczng testu wy, = 0,964 dla n = 116 przypadkéw i dla o = 0,05.
Wryniki obliczeri zestawiono w tabeli 2.

Na podstawie wynikow testu Shapiro-Wilka stwierdzono, ze jedynie w przy-
padku zmiennej zaleznej vH wartos¢ w > wiy,. Dla tej zmiennej zaleznej mozna
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Tabela 2.

Zestawienie wartosci testu Shapiro-Wilka. Zrodto: opracowanie wlasne.

Zmienne Test Shapiro-Wilka — wartosé ,w”
Cena netto 1m? 0,88633
Powierzchnia uzytkowa 0,94368
Powierzchnia zabudowy 0,93770
Powierzchnia garazu 0,78234
Wysokosé 0,96415
Nachylenie dachu 0,58677
Kubatura netto 0,90695
KOD Sciany zewnetrzne 0,86508
KOD Strop 0,57522
KOD Pokrycie dachu 0,58554
KOD Ogrzewanie 0,56789
(Log2(v2)—3,4)5,8 0,88991
(Log2(v3))~4 0,95597
(Log2(v4)+1,9)~4,2 0,83638
(Log(v5))~10,5 0,84159
(Log2(v7)—2,5)"4,2 0,93459

zatozy¢ hipoteze o rozktadzie normalnym. Dla pozostalych zmiennych zaleznych
warto$é w < wy;, co oznacza, ze w przypadku tych zmiennych istnieja argumenty
do odrzucenia hipotezy o rozktadzie normalnym. Analiza ta pozwala stwierdzic,
ze nalezalo bedzie zastosowaé¢ zmienne przeksztatcone funkcyjnie oraz zaawanso-
wane funkcje wiazace.

11.3.3. ANALIZA KORELACJI ZMIENNYCH LINIOWYCH

W celu wykonania analizy korelacji liniowych wykorzystano zmienne zalezne
ilosciowe wraz z kodami przyporzadkowanymi do zmiennych jakosciowych. Po
analizie korelacji liniowych stwierdzono, ze korelacja zachodzi miedzy zmienny-
mi: powierzchnia zabudowy, powierzchnia uzytkowa i kubatura netto. Mozna sie
spodziewaé, ze zmienne te nie beda mogly by¢ jednoczesnie predyktorami w me-
todzie regresji wielorakiej.

11.3.4. PROGNOZOWANIE METODA REGRESJI WIELORAKIEJ

Obliczenia wykonano dla 3 modeli MR1, MR2, MR3 metoda regresji wielora-
kiej. Modele réznity sie predyktorami. Stwierdzono brak prawidtowosci predykcji
we wszystkich modelach ze wzgledu na wystepowanie funkcji autokorelacji i au-
tokorelacji czgstkowej reszt. W tabeli 3 zestawiono wyniki obliczeri modelu M1
obliczonego metoda regresji wielorakie;j.
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Tabela 3.

Zestawienie wynikéw obliczel modelu MR1 (v1;v2,v4, v6, v7, v9) metoda regresji wielorakie;j.
Zrodlo: opracowanie wlasne.

METODA OBLICZEN I
MODEL REGRESYJNY

MRI1 (v1;02,v4,v6,v7,v9)

ZMIENNA ZALEZNA

vl

ZMIENNE NIEZALEZNE

v2, v4, v6, v7, v9

PODSUMOWANIE
REGRESJI

Podsumowanie regresji zmiennej zaleznej: Cena netto 1 m?
R = ,66224847 R"2 = ,43857304 Popraw. R2 = ,41305363
N=116 |F(5,110) = 17,186 p < 0,0000 Btad std. estymacji: 336,87
Bt std. Bl std.
*
b 2 b* b Zb t(110) p
W.
—2492,77293|1895,06677| —1,31540(0,19111
wolny
Pow.
uzyt- |—0,824890,17359 | —8,11819 1,70837 |—4,75202|0,00001
kowa
Pow.
.| 0,29055 |0,10427 | 11,02868 3,5784 2,78654 |0,00628
garazu
Nachy-
lenie | —0,32549| 0,08083 | —12,45971 3,09410 |—4,02692|0,00010
dachu
Kuba-
tura | 0,78556 |0,18640 1,78503 0,42357 | 4,21428 |0,00005
netto
KOD
Sciany | 0,22394 |0,07277 | 55,82831 18,14059 | 3,07753 |0,00264
zewn.

WZOR REGRESYJNY

MR1 (v1;v2,v4,v6,v7,v9) = —2492,77293 — 8,11819+Pow. uzytkowa +
11,02868+«Pow. garazu — 12,45971xNachylenie dachu + 1,78503«Kubatura
netto + 55,82831xKOD Sciany zewn.

WYKRES WARTOSCI
RZECZYWISTYCH
I PROGNOZOWANYCH

4200

4000

3800

3600

3400

3200

3000

2800

2600

2400

2200
1

Liniowy wiele zmiennych
MR1 (v1;v2,v4,v6,v7 v9)

51 61 il 81 91 101 111 — Cer
56 66 76 86 96 106 116 — MR1

na netto 1m2
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WYKRESY FUNKCJI |
AUTOKORELACJI |.
RESZT I
AUTOKORELACJI
CZASTKOWYCH |

RESZT 10

Funkcja autokorelacji
RMR1

(Bledy standardowe to oceny bialego szumu)

Funkcja aubkorelacjiczastkowe]
RMR1

(Bledy sd.przy zalozeniu AR rzeduk-1)

BLAD MAPE [%)

7,990

OCENA PRAWIDEOWOSCI MODELU REGRESYJNEGO

NIEPRAWIDLOWY

11.3.5. PROGNOZOWANIE METODA WIELOIMIENNEJ REGRESJI
ADAPTACYJNEJ Z UZYCIEM FUNKCJI SKLEJANYCH

Obliczenia wykonano dla 3 modeli MARS1, MARS2, MARS3 metoda wielo-
imiennej regresji adaptacyjnej z uzyciem funkcji sklejanych. Modele réznity sie
predyktorami. Stwierdzono brak prawidtowosci predykcji we wszystkich mode-
lach ze wzgledu na wystepowanie funkcji autokorelacji i autokorelacji czastkowe;j
reszt. W tabeli 4 zestawiono wyniki obliczeri modelu MARS3.

wlasne.

Tabela 4.

Zestawienie wynikéw obliczen modelu MARS3 (v1; v6,v9,v11,v13,v15,v16,v17,v18,v19, v20)
metoda wieloimiennej regresji adaptacyjnej z uzyciem funkcji sklejanych. Zrodto: opracowanie

METODA OBLICZEN I
MODEL REGRESYJNY

MARS3 (v1;v6,v9,v11,v13,v15,v16,v17,v18,v19, v20)

ZMIENNA ZALEZNA

vl

ZMIENNE NIEZALEZNE

v6, v9, v1l, v13, vl5, v16, v17, v18, v19, v20

KOD Ogrzewanie

PREDYKTORY v6, v9, v16, v18, v20
Liczba odwotlan do kazdego predykatora.
Zaleznych Ile razy kazdy predyktor byl uzyty
Odwotlania (do funkcji bazowej)

Nachylenie dachu 1

KOD Sciany zewn.
KOD Strop

PODSUMOWANIE KOD Pokrycie dachu
REGRESJI

(Log2(v2) — 3,4)°5,8

(Log2(v3))~4

(Log2(v4) + 1,9)°4,2

(Log(v5))~10,5

(Log2(v7) — 2,5)°4,2

wlo|—|lo|NM|O|lOo|O| =
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WZOR REGRESYJNY

MARS3 (vl;v6,v9,v11,v13,v15,v16,v17,v18,v19,v20) = 2736,645 —
0,189*max(0; 3449,229 — ((Log2(v4) + 1,9)°4,2)) + 58,805*max(0; KOD
Sciany zewn. — 101,000) — 12,266*max(0; Nachylenie dachu —2,000)
— 0,147*max(0; ((Log2(v2) — 3,4)°5,8)) — 1902,701) + 0,531*max(0;
1902,701 — ((Log2(v2) — 3,4)°5,8)) + 0,471*max(0; ((Log2(v7) —
2,5)°4,2)) — 1418,740) + 1,877*max(0; ((Log2(v7) — 2,5)°4,2)) —

3727,501) — 1,565*max(0; ((Log2(v7) — 2,5)°4,2) — 3471,127)

WYKRES WARTOSCI
RZECZYWISTYCH I
PROGNOZOWANYCH

Liniowy wiele zmiennych

MARS3 (v1¥6y9y11v13v15y16v17y18y19y20)
4200

4000

3800

3600

3400

3200

3000

2800

2600

2400 |

2200

2000

11 21 31 41 51 61 71 81 91 101 111

6 16 26 36 46 56 66 76 8 96 106 116  _oranetim?

MARS3

WYKRESY FUNKCJI
AUTOKORELAC.JI
RESZT I
AUTOKORELAC.JI
CZASTKOWYCH
RESZT

Funkcja autokorelacji Funkeja autokorelacji czastkowe]

RMARS3
Bledy std. i AR rzedu k-1
(Bledy standardowe to oceny bialego szumu) )

— P.ufnosci 1.0 05 00 05

1,0 — P. ufnosci

BLAD MAPE (%]

7,936

OCENA PRAWIDEOWOSCI MODELU REGRESYJNEGO

NIEPRAWIDLOWY

11.3.6. PROGNOZOWANIE METODA UOGOLNIONYCH

MODELI ADDYTYWNYCH

Obliczenia wykonano dla 3 modeli GAM1, GAM2, GAM3 metoda uogdlnio-
nych modeli addytywnych. Modele réznity sie miedzy soba zastosowanymi pre-
dyktorami. Stwierdzono brak prawidtowosci predykcji we wszystkich modelach ze
wzgledu na wystepowanie funkcji autokorelacji i autokorelacji czastkowej reszt.
W tabeli 5 zestawiono wyniki obliczeri modelu GAMS3.
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Tabela 5.

Zestawienie wynikéw obliczern modelu GAM3 (v1;v6,v8,v10,v12,v14,v16,v17,v18,v19,v20)

metoda uogodlnionych modeli addytywnych. Zrodto: opracowanie wtasne.

METODA
?%gggﬁ“ GAM3 (v1;v6,v8,v10, v12, v14, v16, v17, v18, v19, v20)
REGRESYJNY
ZMIENNA 1
ZALEZNA v
NIZEhéIAEIIEIEI\él]?IE v6, v8, v10, v12, v14, v16, v17, v18, v19, v20
PREDYKTORY v6, v8, v10, v12, v14, v16, v17, v18, v19, v20
Podsumowanie dopasowania
Obserwowana: Cena netto 1 m?2
Rozklad: Gamma; Funkcja wiazaca: Log
Indeks | Stopnie GAM Blzd Standar.| Nieliniowe
i j| swobody| wspolcz standar- wyniku -wartosé
zmiennej| swo y P . dowy y P
w. wolny 0 1,000000 | 7,741397 |0,126197 | 61,34375
(_LS"%%Q; 1 3,998625 |—0,000076 | 0,000019 | —3,97619| 0,001961
(Log2(v3))~4 2 3,994589 | 0,000041 |0,000034 | 1,20234 | 0,804987
(Log2(v4) .
41,9)°4,2 3 4,004265 | 0,000032 |0,000016| 1,95610 | 0,301326
(Log(v5))°10,5| 4 4,001974 | 0,000005 |0,000009 | 0,48629 | 0,792527
(_L;%?Ezf% 5 4,005243 | 0,000108 |0,000038 | 2,84729 | 0,257590
Nachy-
lenie 6 4,000660 | —0,004269]| 0,002459 | —1,73624| 0,002891
PODSUMOWANIE ngh“
iany
REGRESJI zZewn. 7 1,000000 | 0,092798 |0,033570| 2,76436
(101)
Sciany
ZeWn. 7 1,000000 | 0,063516 |0,039445| 1,61023
(102)
Sciany
ZeWn. 7 1,000000 | 0,064153 |0,042904 | 1,49528
(103)
Sciany
Zewn. 7 1,000000 | 0,210784 |0,053048 | 3,97349
(104)
Sciany
Zewn. 7 1,000000 | 0,043039 |0,070607 | 0,60955
(105)
Sciany
Zewn. 7 1,000000 | 0,174963 |0,115273| 1,51782
(106)
Sciany
ZEeWn. 7 1,000000 | 0,143679 |0,091174| 1,57588
(107)
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PODSUMOWANIE
REGRESJI

Strop

(101) 7 1,000000| 0,019458 |0,067334| 0,28898

Strop

(102) 8 1,000000|—0,100215{0,047497| —2,10991

Strop

(103) 8 |1,000000|—0,089150|0,059910| —1,48805

Pokrycie
dachu 8 1,000000|—0,075176{0,053196 | —1,41318
(101)

Pokrycie
dachu 9 1,000000 | —0,062518|0,062784 | —0,99577
(102)

Pokrycie
dachu 9 1,000000| 0,013692 |0,050295| 0,27224
(103)

Pokrycie
dachu 9 1,000000| 0,053287 [0,115581| 0,46104
(104)

Pokrycie
dachu 9 1,000000|—0,033120{0,119783| —0,27650
(105)

Ogrzewanie

(101) 9 1,000000|—0,020735{0,186440(—0,11122

Ogrzewanie

(102) 10 1,000000| 0,012766 |0,038003| 0,33593

Ogrzewanie

(103) 10 1,000000( 0,011933 |0,061698| 0,19342

WZOR
REGRESYJNY

GAM3  (v1;v6,v8,v10,v12,v14,v16,v17,v18,v19,v20) = e~ (7,741
—  0,00008*((Log2(v2) — 3.4)°58) + 0,00004*((Log2(v3))~4) -+
0,00003*((Log2(vd) + 1,9)°4,2) + 0,000005%((Log(v5))~10,5) +
0,0001*((Log2(v7) — 2,5)"4,2) — 0,004*Nachylenie dachu + 0,093*Sciany
zewn. (101) + 0,063*Sciany zewn. (102) + 0,064*Sciany zewn. (103) +
0,211*Sciany zewn. (104) + 0,043*Sciany zewn. (105) + 0,175*Sciany
zewn. (106) + 0,144*Sciany zewn. (107) + 0,020*Strop (101) — 0,100*Strop
(102) — 0,089*Strop (103) — 0,075*Pokrycie dachu (101) — 0,063*Pokrycie
dachu (102) + 0,014*Pokrycie dachu (103) + 0,053* Pokrycie dachu (104)
— 0,033*% Pokrycie dachu (105) — 0,021* Ogrzewanie (101) + 0,013*
Ogrzewanie (102) 4+ 0,012* Ogrzewanie (103))
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Liniowy wiele zmiennych
4400 ‘GAM3 (v1;v6,v8,v10,v12,v14,v16,v17,v18,v19,20)
4000
WYKRES WARTOSCI -
RZECZYWISTYCH I -
PROGNOZOWANYCH 0o
2600
2200‘ 1M 21 31 4 5 61 71 81 91 101 111 ~ Cena netto 1m2
6 16 26 36 46 56 66 76 86 96 106 116 ~— GAM3
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;p ‘,m., 22,65 ,0000 : . (Bledy std. przy zalozeniu AR rzedu k1)
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U,m 05 0,0 05 1,nn — P. ufnosci r’"“ <3 & s R
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NIEPRAWIDLOWY
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11.3.7. PROGNOZOWANIE METODA WEKTOROW NOSNYCH

Obliczono modele prognostyczne metoda wektoréw nosnych o réznych typach
jader SVM1 Liniowe, SVM1 Wielomianowe, SVM1 RBF i SVM1 Sigmoidalne.
Nie stwierdzono prawidtowosci predykcji ze wzgledu na wystepowanie we wszyst-
kich modelach funkcji autokorelacji i autokorelacji czastkowej reszt. W tabeli 6
zestawiono wyniki obliczen modelu SVM1 Sigmoidalne.

Tabela 6.

Zestawienie wynikow obliczen modelu SVM1 Sigmoidalne (v1; v2, v3, v4, v5, v6, v7,v8, v10, v12,
v14) metoda wektoréw nosnych. Zrédto: opracowanie wlasne.

METODA OBLICZEN I

MODEL REGRESYJNY SVM1 Sigmoidalne (v1; v2, v3, v4, v5, v6, v7, v8, v10, v12, v14)

ZMIENNA ZALEZNA vl
ZMIENNE NIEZALEZNE v2, v3, vd, v5, v6, VT, v8, v10, v12, vl4d
PREDYKTORY v2, v3, v4, v5, v6, V7, v8, v10, vl12, vl4d
TYP JADRA SIGMOIDALNE
WZOR REGRESYJINY NIE JEST GENEROWANY
Liniowy wiele zmiennych
SWM1 Sigmoidalne (v1v2v3v4y5v6v7v8v10yv12v14)
4800 ——————————————— - T 1
4600
4400
4200
4000
3800
2 3600
WYKRES WARTOSCI 3400
RZECZYWISTYCH I 3200 ‘

PROGNOZOWANYCH s000 il

2800
2600
2400
2200

2000 L e Ll
111 21 31 41 51 61 71 81 91 101 111 — Cenaneto 1m2
6 16 26 36 46 56 66 76 86 96 106 116 SWMi1 Sigmoidalne

Funkeja autokorelaci
RSVM1 Sigmoidaire. RSV Sig
(Bledy standardowe to oceny bialego szumu) (Biedy 519, przy zato

WYKRESY FUNKCJI
AUTOKORELAC.JI
RESZT I
AUTOKORELACJI
CZASTKOWYCH
RESZT

15 4069 0928

P. ufnosci : ) : P. ufnosei

BLAD MAPE [%] 9,592

OCENA PRAWIDEOWOSCI MODELU REGRESYJNEGO
NIEPRAWIDLOWY
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11.3.8. METODA AUTOMATYCZNYCH SIECI NEURONOWYCH

Obliczono 3 modele prognostyczne metoda automatycznych sieci neurono-
wych. W tabeli 7 zestawiono wyniki obliczeit modelu NN3 MLP 32-14-1. Jest
to prawidtowy model prognostyczny ze wzgledu na jednoczesne nie wystepowa-
nie funkcji autokorelacji i autokorelacji czastkowej reszt oraz na btad MAPE =
4,258% < 15%. Pozostate modele prognostyczne uzyskane metodg automatycz-
nych sieci neuronowych nie byty prawidtowe.

Tabela 7.

Zestawienie wynikow obliczenn modelu NN3 MLP 32-14-1 (v1; v6, v8, v9, v10, v11, v12, v13, v14,
v15,v16,v17,v18,v19,v20) metoda automatycznych sieci neuronowych. Zrodlo: opracowanie

wlasne.
METODA
OBLICZEN NN3 MLP 32-14-1
I MODEL (v1;v6,v8,v9,v10,v11,v12,v13,v14, v15,v16,v17,v18,v19,v20)
REGRESYJNY
ZMIENNA 1
ZALEZNA Y
ZMIENNE
NIEZALEZNE v6, v8, v9, v10, v1l, v12, v13, vl4, v15, v16, vl7, v18, v19, v20
PREDYKTORY v6, v8, v9, v10, vl1l, v12, v13, vl4, v15, v16, v17, v18, v19, v20
Podsumowanie aktywnych sieci
Id | Nazwa| Jakos¢ Jakosé Jakosé Btad Btad
sieci| sieci | (uczenie) | (testowanie)| (walidacja)| (uczenie)| (testowanie)
PODSUMOWANIE . MLP .
REGRESJI 73 2851 0,959491 0,780266 0,788003 | 8024,208 | 42302,15
Btad Algorytm Funkcja Aktywacja Aktywacja
(walidacja) | uczenia btedu (ukryte) (wyjsciowe)
69091,93 BFGS 98 SOS Logistyczna Logistyczna
WZOR
REGRESYJINY NIE JEST GENEROWANY

WYKRES WARTOSCI
RZECZYWISTYCH I
PROGNOZOWANYCH

4200

Liniowy wiele zmiennych
NN3MLP32-14-1

4000 -
3800 -
3600 -
3400
3200
3000 -
2800 -
2600
2400 1, i

2200

1 11 21 31 4 51 61 71 81 91 101 111

6 16

26 36 46 56 66 76 86 96 106 116

—— Cenanetto 1m2
NN
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WYKRESY FUNKCJI
AUTOKORELACJI RESZT
I AUTOKORELACJI
CZASTKOWYCH RESZT

Funkeja autokoretacf
ANNG
(Bedy standardowe to oceny biakego szumu)

BLAD MAPE [%]

4,258

OCENA PRAWIDEOWOSCI MODELU REGRESYJNEGO

PRAWIDLOWY

11.3.9. ANALIZA PRAWIDEOWOSCI I WYBOR MODELU PROGNOSTYCZNEGO

W tabeli 8 zestawiono wszystkie obliczone modele w programie STATISTICA.

Tabela 8.
Zestawienie i analiza prawidlowosci modeli prognostycznych. Zrodto: opracowanie wlasne.
Auto- Btad | Popraw-
Lp Nazwa modelu Wzér regresyjny korela- | MAPE noscé
cja reszt [%] modelu
MR1 (v1;02,v4,v6,v7,v9) = —2492,77293
MR1 — 8,11819%Pow. uzytkowa + 11,02868x
1 (01502, vd, v6, VT, v9) Pow. garazu — 12,45971xNachylenie da-| TAK 7,990 NIE
T E e chu + 1,78503+«Kubatura netto + 55,82831
* KOD Sciany zewn.
MR2 (v1;v6,v9,v16,v18,v20) =
—3274,13205 4+  0,35338%((Log2(v7)
MR2 (v1;v6, — 2,5)74,2) 4+ 0,15106+((Log2(v4) +
2 v9,v16,v18,v20) [1,9)°4,2) —  0,19516*((Log2(v2) — TAK 10,591 NIE
3,4)~5,8) — 11,62301«Nachylenie dachu +
55,04819xKOD Sciany zewn.
MR3 (vl;v16,v18,v20) = 184527817
MR3 —0,16011((Log2(v2) 3,4)°5,8) +
31 (v1;016,018,020) |0,17860%((Log2(vd) + 1,9)°42) 4| K| 8947 | NIE
0,32722%((Log2(v7) — 2,5)°4,2)
MARS1 (v1;v2,v3,v4,v5,v6,v7,v8,v10,
v12,v14) = 2852,083 — 21,497+max(0;
33,250 — Pow. garazu) — 225,531xmax(0;
MARS1 Sciany zewn. beton komoérkowy 40) +
4 | (vl;v2,v3,v4, 05,06, | 10,571xmax(0; 208,830 — Pow. uzytko-| TAK 8,415 NIE
v7,v8,v10,v12,v14) |wa) + 1,597+max(0; Kubatura netto —
487,310) — 2,833+max(0; 487,310 — Ku-
batura netto) — 13,270xmax(0; Nachylenie
dachu — 2,000)
MARS2 (v1;v2, )
5 03,04, v5, T, v9) MARS2 (v1;v2,v3,v4,v5,v7,v9) TAK 8,752 NIE
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MARS3 (v1;v1;06,v9,v11,v13,v15,v16,v17,
v18,v19,v20) = 2736,645 — 0,189+max(0; 3449,229
— ((Log2(v4) + 1,9)°4,2)) + 58,805*%max(0; KOD
. — * N -
MRS (i, (SO 1OLO) C12200eman(y k|
6| vOVILVIS VIS VI, g o5 8)) — 1902,701) + 0,531max(0; 1902,701 | 1K [7:936 | NIE
v17,v18,v19,v20) N
— ((Log2(v2) — 34)°58)) + 0,471xmax(0;
(Log2(v7) — 25)°4,2)) — 1418,740) +
1,877+xmax(0; ((Log2(v7) — 2,5)°4,2)) — 3727,501)
— 1,565xmax(0; ((Log2(v7) — 2,5)°4,2) — 3471,127)
GAM1 (v1;v2,v3,v4,v5,v6,v7,v9,v13) = e (5,531
— 0,003%xPow. uzytkowa + 0,0008«xPow. zabudo-
GAM1 (v1;v2,v3, |wy + 0,002«+Pow. garazu + 0,017*Wysokosé —
7 v4,v5,v6,v7,v9,v13) |0,005%Nachylenie dachu + 0,0005xKubatura netto TAK 6,632 | NIE
+ 0,020¢«KOD Sciany zewn. + 0,004«xKOD Pokry-
cie dachu)
GAM2 (vl;v2,v7,v17,v18,v19) = e~(7,868 —
GAM2 (v1;v2, 0,002«Pow. uzytkowa + 0,0006xKubatura netto —
8 v7,v17,v18,v19) 0,00002%((Log2(v3))~4) + 0,00006x%((Log2(v4) + TAK 9,090 NIE
1,9)74.2) + 0)
GAM2 (v1;v6,v8,v10,v12,v14,v16,v17,v18,
v19,v20) = e~ (7,741 — 0,00008+((Log2(v2)
— 3,4)°5,8) + 0,00004%((Log2(v3))~4)
+  0,00003x((Log2(v4)  +  1,9742) +
0,000005%((Log(v5))~10,5) + 0,0001x((Log2(vT7)
— 2,5)74,2) — 0,004«Nachylenie dachu +
0,093%Sciany zewn. (101) + 0,063%Sciany zewn.
GAM3 (v1;v6,v8, |(102) + 0,064*Sciany zewn. (103) + 0,211%Sciany
9 v10,v12,v14,v16, |zewn. (104) + 0,043%Sciany zewn. (105) + |TAK|6,199|NIE
v17,v18,v19,v20) |0,175%Sciany zewn. (106) -+ 0,144%Sciany zewn.
(107) + 0,020%Strop (101) — 0,100%Strop (102) —
0,089*Strop (103) — 0,075«xPokrycie dachu (101) —
0,063%Pokrycie dachu (102) + 0,014xPokrycie da-
chu (103) + 0,053+ Pokrycie dachu (104) — 0,033x
Pokrycie dachu (105) — 0,021 Ogrzewanie (101)
+ 0,013% Ogrzewanie (102) + 0,012% Ogrzewanie
(103))
SVM1 Liniowe
10| (v1;02,v3,v4,v5,v6, generowany w postaci sieci neuronowej TAK | 7,386 | NIE
v7,v8,v10,v12,v14)
SVM1 Wielomianowe
11| (v1;v2,v3,v4,v5,v6, generowany w postaci sieci neuronowej TAK | 6,305 | NIE
v7,v8,v10,v12,v14)
SVM1 RBF
12| (vl;v2,v3,v4,v5,v6, generowany w postaci sieci neuronowej TAK | 5,591 | NIE
v7,v8,v10,v12,v14)
SVM1 Sigmoidalne
13| (v1l;v2,v3,v4,v5, v6, generowany w postaci sieci neuronowej TAK | 9,592 | NIE
v7,v8,v10,v12,v14)
NN1 MLP 28-8-1
14| (vl;v2,v3,v4,v5,v6, generowany w postaci sieci neuronowej NIE | 9,461 | NIE
v7,v8,v10,v12,v14)
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NN2 MLP 28-5-1
15| (v1;v6,v8,v10,v12,v14, generowany w postaci sieci neuronowej NIE | 6,954 | NIE
v16,v17,v18,v19,v20)

NN3 MLP 32-14-1

16 vl(lv 11;;)26 ’:183’ Ul)giéfll?i 5 generowany w postaci sieci neuronowej NIE [ 4,258 | TAK

v16,v17,v18,v19, v20)

11.4. WNIOSKI

Celem przeprowadzenia obliczenn bylo okreslenie wzoru regresyjnego, ktory
pozwoli na wycene ceny netto 1 m? powierzchni uzytkowej nowo wznoszonych
doméw jednorodzinnych w wojewddztwie lubelskim. Na podstawie uzyskanych
wynikéw mozna wnioskowaé, ze sposréd obliczonych modeli, najlepszym okazal
sie model NN3 MLP 32-14-1 i to ten model moze zostaé¢ uzyty do prognozowa-
nia ceny 1 m? domu jednorodzinnego. Szereg resztowy tego modelu jest biatym
szumem, a btad MAPE wynosi 4,258% (prognoza dobra). W innych modelach
wystepuja autokorelacje reszt oraz brak dopasowania wykreséw.

Analiza nowych przypadkow, dedykowanych potencjalnemu nabywcy albo wy-
cena wybudowanych obiektéw, moze byé realizowana w bardzo sprawny sposob
poprzez wpisywanie preferencji nabywcy lub charakterystyk obiektu, do arkusza
programu STATISTICA w wygenerowanej sieci neuronowej.

W bardzo istotny sposéb utatwia to wycene nieruchomogci. Istnieje mozliwosé
uzyskania bardziej wiarygodnych danych, poniewaz do celéw analizy wykorzystu-
jemy wiele przypadkéw (minimalna liczba przypadkow to 32 (Rogalska, 2018))
a nie 2 do 3 jak w innych metodach szacowania cen nieruchomogci.
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11.

12.

13.

14.

15.

16.

Poprzednio wydane tomy w serii

STUDIA Z ZAKRESU BUDOWNICTWA
LEMPICKI Jerzy — Teoria zginania belek Zelbetowych statycznie niewyznaczalnych. War-
szawa, PWN 1958; s. 115, rys. 62, tabl. 21; Rez., Sum., zt 19 (wyczerpane).

KACNER Artur, LEWICKI Bohdan — Praca budynkow z elementéw wielkowymiarowych
pod dziataniem sit poziomych parcia wiatru. Warszawa, PWN 1959; s. 110, rys. 55,
tabl. 2; Rez., Zsf., zt 18 (wyczerpane).

LEWICKI Bohdan — Nosnosé konstrukcji w przypadku technicznego obcigzenia osiowego.
Warszawa, PWN 1960; s. 113, rys. 33, tabl. 15; Rez., Zsf., zt 24 (wyczerpane).

SKALMOWSKI Wtodzimierz — Gipsy i anhydryty w Polsce. MoZliwosci i kierunki ich
zastosowan w budownictwie. Warszawa, PWN 1969; s. 87, mapa 1, ilustr.; Rez., Zsf.,
zl 18 (wyczerpane).

LEWICKI Bohdan, KUKULSKI Wojciech, PAWLIKOWSKI Jan — Sciany i stupy z be-
tonu i muru obcigzZone mimosrodowo. Podstawy teoretyczne obliczenn. Warszawa, PWN
1962; s. 129, rys. 83, tabl. 15; Rez., Sum., z 24 (wyczerpane).

BRANDT Andrzej M. — Odksztatcalnosé betonu w swietle pomiaréw szesciu sktadowych
stanu odksztatcenia. Warszawa, Arkady 1968; s. 120, rys. 88, tabl. 2; Rez., Res., Sum.,
zl 28 (wyczerpane).

OSTOJA-PIETKOWSKI Jan — Wpltyw konstrukcji budynkéow mieszkalnych na archi-
tekture ich elewacji. Warszawa, Arkady 1970; s. 68, rys. 59; Rez., Res., Sum., zt 14
(wyczerpane).

KUKULSKI Wojciech — Nosnosé smuktych Sciskanych elementéw betonowych. Warsza-
wa, Arkady 1970; s. 116, rys. 65, tabl. 14; Rez., Res., Sum., zt 25 (wyczerpane).

STUDIA Z ZAKRESU INZYNIERII

Mechanizacja budowy mostéw (praca zbiorowa). Warszawa, WKik 1971; s. 572, rys. 343,
tabl. 102; zt 90 (wyczerpane).

MIANOWSKI Krzysztof M. — Zagadnienie sity poprzecznej w belkach strunobetonowych.
Warszawa, PWN 1971; s. 124, rys. 59, tabl. 7; Rez., Res., Sum., Zsf., zt 30 (wyczerpane).

KASPERKIEWICZ Janusz — Dyfuzja wilgoci i deformacje skurczowe w betonie. War-
szawa, PWN 1972; s. 129, rys. 69, tabl. 4; Rez., Sum., zt 28 (wyczerpane).
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STOLARSKI Adam, CICHORSKI Waldemar — Modelowanie statycznego i dynamiczne-
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PALECZEK Witold — Metoda okreslania wielkosci i zasiegu deformacji powierzchni te-

renu powodowanych podziemng eksploatacjq 216z z uwzglednieniem wtasnosci geomecha-
nicznych skat gérotworu. Warszawa 2007; s. 166, rys. 94, tabl. 3; Sum.

KWIETNIEWSKI Marian — GIS in water supply and wastewater systems. Warszawa
2008; s. 242, rys. 75, tabl. 11; Sum.
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BRANDT Andrzej M. (red.) — Zastosowanie popiotéw lotnych z kottéw fluidalnych w be-
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