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Streszczenie

Celem rozdzialu jest porownanie skutecznosci prognozowania cen nieruchomosci
mieszkaniowych w Polsce za pomoca modelu regresji dynamicznej typu AR(2)-X
(OLS/MNK) oraz sztucznych sieci neuronowych (ANN). Analiza oparta jest na danych
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GUS z lat 2014-2024 dotyczacych rynku wtornego w 16 miastach wojewodzkich.
Przedstawiono konstrukcj¢ modeli, ich walidacje oraz oceng jakosci prognoz. Model
regresji dynamicznej AR(2)-X charakteryzowat si¢ wysoka doktadnoscia, osiagajac
MAPE 2,05% i MAE 206,71 zt/m2. Model sieci neuronowej MLP, cho¢ przewyzszat
modele naiwne, uzyskat wyzsze bledy predykcyjne: MAPE 2,24% i MAE 220,76 z¥/

m2

Stowa kluczowe: rynek nieruchomosci, regresja liniowa, sztuczne sieci neuronowe,
prognozowanie cen, analiza poréwnawcza

Abstract

The aim of this chapter is to compare the effectiveness of forecasting residential property
prices in Poland using a dynamic regression model of the AR(2)-X type (estimated by
OLS) and artificial neural networks (ANN). The analysis is based on Statistics Poland
(GUS) data for 2014-2024 covering the secondary market in 16 regional capital cities.
The paper presents the construction of the models, their validation, and an assessment
of forecast accuracy. The AR(2)-X dynamic regression model exhibited high accuracy,
achieving a MAPE of 2.05% and an MAE of PLN 206.71 per m?. The MLP neural
network model, although outperforming naive benchmarks, produced higher prediction
errors: a MAPE of 2.24% and an MAE of PLN 220.76 per m?.

Keywords: real estate market, linear regression, artificial neural networks, price
forecasting, comparative analysis

Wstep

Rynek nieruchomosci to zlozony segment gospodarki, ktorego struktura
i mechanizmy dziatania ulegaja cigglym przemianom (Zrébek i in., 2024).

Wspolczesny rynek nieruchomosci mieszkaniowych charakteryzuje sie
cechami, ktére odrézniajg go od innych segmentow gospodarki, sg to m.in.
(Bryx, 2006; Gotabeska, 2011; Grzywinska-Rapca i in., 2024): niska ela-
styczno$¢ podazy, zmienna sytuacja popytowa, trwato$¢ i unikatowos¢ nie-
ruchomosci, dhugi cykl inwestycyjny, wysoka kapitatochtonno$¢, podatnosé
na regulacje prawne, znaczenie emocji i preferencji kupujacych, cyklicznosé
rynku, lokalno$¢ rynku oraz rola inwestorow na rynku (Bryx, 2006; Gotgbe-
ska, 2011). W Polsce wystepuja dwa gtdwne segmenty rynku nieruchomosci
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mieszkaniowych (Kucharska-Stasiak, 2005; Gotabeska, 2011; Grzywinska-
-Rgpcaiin., 2024):
— pierwotny — obejmuje nowe nieruchomosci budowane przez dewelope-
row, ktore nie byly wczesniej zamieszkane;
— wtorny — obejmuje nieruchomosci juz uzytkowane, ktore sa sprzedawa-
ne przez ich dotychczasowych wtascicieli.

Poza czynnikami fizycznymi, ktore wplywaja na warto$¢ nieruchomosci,
a co za tym idzie na cen¢ (np.: zuzycie budynku, lokalizacja, ksztalt dziatki,
infrastruktura techniczna etc.), na jej warto$¢ majg wpltyw rowniez czynniki
makroekonomiczne (np. poziom bezrobocia, wysokos¢ stop procentowych,
stan rozwoju gospodarczego, etap cyklu koniunkturalnego, etc.) (Mach, 2014;
Zydron i Walkowiak, 2013).

W kontekscie ztozonos$ci rynku nieruchomosci mieszkaniowych oraz wie-
losci czynnikow wplywajacych na ksztaltowanie sie cen, powstaje potrzeba
opracowania skutecznych metod prognozowania.

Celem niniejszego badania jest pordwnanie skutecznos$ci prognozowania
srednich zagregowanych cen mieszkan w Polsce dla 16 miast wojewddzkich
z wykorzystaniem dwoch podejs¢: modelu regresji dynamicznej AR(2)-X esty-
mowanego MNK dla danych czasowych oraz metod z obszaru uczenia maszy-
nowego, w szczegdlnosci sieci neuronowych. Analize oparto na danych GUS
dotyczacych $rednich kwartalnych cen transakcyjnych za 1 m? na rynku wtor-
nym dla 16 miast wojewodzkich w Polsce w latach 2014-2024.

Badanie ma na celu nie tylko poréwnanie doktadnosci prognoz obu po-
dejsc, ale takze identyfikacje ich wzglednych zalet i ograniczen w kontekscie
praktycznego zastosowania na polskim rynku nieruchomosci.

Podmiotami, dla ktorych badania moga okaza¢ si¢ przydatne sg fundusze
inwestycyjne, firmy deweloperskie czy banki, ktére moga wykorzystywac dane
makroekonomiczne do prognozy przysztych cen nieruchomo$ci w celu usta-
lenia strategii inwestycyjnej i rozwojowej nie dla konkretnego rynku, ale na
zagregowanym poziomie catego kraju. Wyniki badan moga zosta¢ zastosowa-
ne réwniez przez osoby fizyczne, ktdre nie majg dostepu do specjalistycznych
danych, ktorych pozyskanie czg¢sto wigze si¢ z poniesieniem duzych kosztow.
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Regresja liniowa a sztuczne sieci neuronowe (ANN)

W rozdziale przez podejscie regresyjne rozumie si¢ modele liniowe esty-
mowane metoda najmniejszych kwadratow, w tym specyfikacje dynamiczne
dla danych czasowych uwzgledniajace op6znienia zmiennej zaleznej (ARX),
co pozwala uchwyci¢ inercje cen.

Regresja liniowa jest jedna z najstarszych technik statystycznych po-
wszechnie stosowang w metrologii (Puchalski, Warsza, 2022; Warsza, Puchal-
ski, 2020), inzynierii (Vakhshouri, Nejadi, 2015), ekonomii, finansach (Welc,
2009), medycynie (Gorriz i in., 2026; Zapf i in., 2024; Chicco i in., 2020) oraz
informatyce (Gorriz i in., 2026; Silhavy i in., 2017; Flores Hinostroza i in.,
2025). Stanowi rowniez podstawe dla wielu zaawansowanych algorytmow
uczenia maszynowego. Metoda stosowana jest do szacowania liniowych za-
lezno$ci migdzy zmienng zalezng (objasniang), a jedna lub wigcej zmiennymi
niezaleznymi (objasniajacymi) (Gorriz i in., 2026; Puchalski, Warsza, 2022;
Amputa, 2014).

Model regresji liniowej czesto jest formalnie definiowany jako oczekiwa-
na warto$¢ zmiennej zaleznej Y pod warunkiem danej wartosci zmiennej nie-
zaleznej X, z dodanym sktadnikiem losowym (g), ktory odpowiada za niezde-
terminowane zaktdcenia, btedy pomiarowe oraz czynniki nieujgte w modelu
(Gorriziin., 2026; Amputa, 2014; Puchalski, Warsza, 2022; Warsza, Puchalski,
2020). W badaniach prognostycznych dla szeregéw czasowych czgsto stosu-
je sig¢ rozszerzenia regresji liniowej o sktadniki dynamiczne, w szczegdlnosci
op6znienia zmiennej zaleznej (modele ARX/ARDL), co pozwala uchwyci¢ in-
ercje¢ procesu i poprawic¢ wtasnosci prognostyczne (Enders, 2015).

Standardowa metoda dopasowywania linii regresji, znana jako metoda
najmniejszych kwadratow (ang. Ordinary Least Squares — OLS), polega na
minimalizacji sumy kwadratéw reszt, czyli réznic miedzy wartosciami obser-
wowanymi a przewidywanymi przez model (Amputa, 2014; Puchalski, War-
sza, 2022; Silhavy i in., 2017; Warsza, Puchalski, 2020). OLS jest powszechnie
stosowana (Amputa, 2014; Gorriz i in., 2026) i stanowi fundament dla wielu
zaawansowanych technik uczenia maszynowego, takich jak regresja grzbie-
towa (ang. ridge) czy tzw. regresja Lasso (Gorriz i in., 2026). W konteks$cie
danych czasowych dodatkowego znaczenia nabierajg zalozenia dotyczace
braku autokorelacji sktadnika losowego oraz ryzyka regresji pozornej przy
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niestacjonarnych szeregach, dlatego w analizie uwzglednia si¢ weryfikacje sta-
cjonarnos$ci oraz diagnostyke reszt (Enders, 2015; Stock, Watson, 2020).

W kontekscie danych czasowych kluczowe znaczenie majg zatozenia do-
tyczace braku autokorelacji sktadnika losowego oraz ryzyka regresji pozornej
przy niestacjonarnych szeregach, dlatego w analizie ekonometrycznej szeregow
czasowych standardowo stosuje si¢ testy stacjonarnosci ADF i KPSS zar6wno
dla zmiennej objasnianej, jak i potencjalnych regresorow (Ghouse i in., 2018;
Sarkodie, Owusu, 2020). Komplementarne zastosowanie obu testow pozwala
na jednoznaczna klasyfikacje proceséw I(0) vs I(1) oraz identyfikacje koniecz-
no$ci réznicowania zmiennych, eliminujac niejednoznacznos$ci pojedynczych
testow jednostkowych (Sarkodie, Owusu, 2020). Taka procedura prewencyjnie
ogranicza ryzyko regresji pozornej w modelach dynamicznych typu ARDL/
ARX, stanowigc fundament teoretyczny przed estymacjg rownan prognostycz-
nych (Ghouse i in., 2018).

Zalety regresji liniowej to jej prostota implementacji i interpretacji (Am-
puta, 2014). Jest to szczegolnie warto§ciowe narzgdzie do tworzenia modeli
prognostycznych, nawet przy niskich rozmiarach prob (Fernandes i in., 2023).
Metoda ta jest wykorzystywana do przewidywania przysztych zdarzen lub do
sterowania zmienng zalezng poprzez manipulowanie zmiennymi niezaleznymi
(Amputa, 2014). Mozna zatem uznac, ze regresja umozliwia analize zaleznosci
statystycznych i identyfikacj¢ wspotzmiennosci kluczowych czynnikow, nato-
miast wnioskowanie przyczynowe wymaga spetnienia dodatkowych zatozen
identyfikacyjnych.

Mimo swojej uzytecznosci, regresja liniowa obarczona jest istotnymi
ograniczeniami i powinna by¢ stosowana z peing swiadomoscig zalozen oraz
warunkow poprawnosci (Amputa, 2014; Hazimeh, Mazumder, 2020; Zapf
iin., 2024). Wymaga spetienia kilku kluczowych zalozen, takich jak linio-
wos$¢, niezaleznos¢, homoskedastycznos¢ 1 brak doskonatej wspotliniowosci
(Amputa, 2014; Aguinis i in., 2005; Poole, O’Farrell, 1971; Zapf'i in., 2024).
Niespelnienie tych zalozen, zwlaszcza homoskedastycznosci, moze sprawic,
ze analizy oparte na tescie F stajg si¢ nieprecyzyjne (obciazone) i statystycznie
niewazne. Jest to widoczne w przypadkach z heteroskedastycznoscia, gdzie za-
lozenia testu F nie zostaja spelnione (Baum, Lewbel, 2019; Gorriz i in., 2026).
W kontekscie uczenia maszynowego, chociaz testy istotnosci statystycznej

i przedziaty predykcji moga by¢ przeprowadzane na resztach modeli uczenia
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maszynowego, to jest rzadko spotykane w literaturze ML (ang. machine lear-
ning —uczenie maszynowe), skupia si¢ ona na empirycznych miarach wydajno-
$ci (Gorriz i in., 2026). Ponadto, dla danych niezgodnych z rozktadem Gaussa,
tradycyjne metody moga by¢ niewystarczajace (Gorriz i in., 2026). W mode-
lach z wieloma wspotzmiennymi i heteroskedastycznoscia, pojawiaja si¢ zto-
zonosci w wnioskowaniu (Cattaneo i in., 2018). Autorzy (Warsza, Puchalski,
2020) zauwazyli, ze w pewnych specyficznych sytuacjach, gdy mamy do czy-
nienia ze skorelowanymi danymi pomiarowymi, i jesli ich macierz kowariancji
nie jest dodatnio ani ujemnie okreslona w sensie matematycznym, mianownik
moze sta¢ si¢ rowny zeru (A = 0). Autorzy zwracaja rowniez uwage, ze w lite-
raturze dotyczacej regresji liniowej brakuje informacji na temat tej osobliwosci
oraz wskazowek, jak jej unikng¢ lub jak postgpowac, gdy ona wystapi (Warsza,
Puchalski, 2020).

Sztuczne sieci neuronowe (ang. Artificial Neural Networks — ANN) to
nieliniowe narzedzia do modelowania danych statystycznych, zdolne do opisy-
wania ztozonych interakcji miedzy danymi wejsciowymi i wyj$ciowymi oraz
odkrywania wzorcéw (Mondal i in., 2025; Qamar, Zardari, 2023). Zalicza si¢ je
do najwazniejszych i najbardziej rozpowszechnionych klas algorytmow ucze-
nia maszynowego (Haykin, 2009; Schmidhuber, 2015). Ich koncepcja zostata
zainspirowana biologicznymi strukturami mézgu, w szczeg6lnosci mechani-
zmem przetwarzania informacji przez neurony (Haykin, 2009; Schmidhuber,
2015). Podstawowym elementem ANN jest sztuczny neuron, ktory przyjmuje
sygnaly wejéciowe, przeksztalca je za pomocg wag 1 funkcji aktywacji, a na-
stepnie przekazuje wynik dalej do kolejnych warstw (Heaton, 2017).

Formalnie, aktywacja pojedynczego neuronu opisana jest rownaniem

(Heaton, 2017):
n
Y = f(ZWixi+ b)
i=1

X, — sygnaly wejsciowe,

gdzie:

w, wagl,

— b — bias (sktadnik przesuniecia),

() — nieliniowa funkcja aktywacji (np. sigmoid, ReLU, tanh),

Y — sygnat wyj$ciowy neuronu
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Sieci neuronowe wystepuja w réznych architekturach — od klasycznych,
wielowarstwowych perceptronéw (MLP), poprzez specjalistyczne sieci kon-
wolucyjne (CNN) i rekurencyjne (RNN), az po nowoczesne modele oparte na
architekturze transformeréw (LeCun, Bengio, Hinton, 2015).

Do glownych zalet sztucznych sieci neuronowych nalezg (Hornik, 1991;
LeCuniin., 2015; Mondal i in., 2025; Pires i in.; 2023; Schmidhuber, 2015):

— uniwersalno$¢ i wszechstronnos¢: wykazuja zdolnos$¢ do adaptacyjnego
uczenia si¢ na podstawie dostarczonych danych treningowych lub wcze-
$niejszych doswiadczen;

— skalowalnos$¢ 1 zdolno$¢ do przetwarzania duzych zbiorow danych:
moga uczy¢ sie i podejmowac decyzje w oparciu 0 masowe i zlozone
dane wejsciowe, takie jak obrazy, glos i tekst. Architektury glebokich
sieci neuronowych zapewniajg kompozycyjne modele, w ktérych obiekt
jest przedstawiany jako warstwowa kompozycja prymitywow, gdzie ce-
chy z nizszych warstw moga by¢ taczone z tymi z innych warstw;

— automatyczne wykrywanie cech: w przeciwienstwie do regresji liniowej,
sztuczne sieci ANN sg zdolne do automatycznego odkrywania znacza-
cych cech bezposrednio z surowych danych, co eliminuje potrzebe recz-
nej inzynierii cech.

Pomimo ogromnego potencjatu, sztuczne sieci neuronowe nie sg wolne od
ograniczen. Przede wszystkim ANN wymagaja duzych zbiorow danych (Pires
i in., 2023). Sieci neuronowe sg czesto okreslane mianem ,,czarnych skrzy-
nek”, poniewaz ich dziatanie moze by¢ trudne do odczytania i zrozumienia
(Pires i in., 2023; Lipton, 2018). Kolejne ograniczenie stanowi ryzyko tzw.
przeuczenia si¢ (overfitting) — maja one duza zdolnos¢ do dopasowania si¢ do
szumu w danych, co moze wpltywac na obnizanie ich skutecznosci predykcyj-
nej (Goodfellow i in., 2016; Mondal i in., 2025; Pires i in., 2023). Jednoczesnie
wymagajg duzych zasoboéw obliczeniowych, starannego przygotowania danych
oraz §wiadomosci ograniczen zwigzanych z interpretacjg wynikow.

Metodologia

W badaniu zastosowano regresj¢ dynamiczng typu AR(2)-X (ARX) esty-
mowang metoda najmniejszych kwadratow (OLS), traktowang jako benchmark

prognostyczny w poréwnaniu z podejsciami z obszaru uczenia maszynowego.
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Zmienng objasniang (Y) stanowity $rednie arytmetyczne kwartalne ceny (trans-
akcyjne) za 1 m? (zagregowana dla 16 miast wojewddzkich bez Torunia i Go-
rzowa Wielkopolskiego) w latach 2014Q1-2024Q4. Zmiennymi objasniajacy-
mi (X), ktore pierwotnie zostaly wybrane do modelu, w ujeciu kwartalnym,
byty: przychody przedsigbiorstw budowlanych (mln zt) (1), inwestycje na bu-
dynki i budowle (mln zt) (2), mieszkania na realizacj¢ ktérych wydano pozwo-
lenia lub dokonano zgtoszenia z projektem budowlanym (tys.) (3), mieszka-
nia, ktorych budowg rozpoczeto (tys.) (4), mieszkania oddane do uzytkowania
(tys.) (5), stopa oprocentowania referencyjna (stan na koniec kwartatu) (%) (6),
PKB wygenerowane przez budownictwo (mld zt) (7), przecigtna liczba oso6b
w budownictwie (tys.) (8), stopa bezrobocia (%) (9), przecietne miesigczne
wynagrodzenie nominalne brutto (zt) (10) oraz inflacja (%) (11). Po zbada-
niu poziomu zmiennosci rozumianego jako iloraz odchylenia standardowego
i §redniej zmienna 8§ zostata odrzucona, poniewaz nie spetniata kryterium po-
ziomu zmienno$ci powyzej 10%.

Ze wzgledu na mozliwo$¢ wystepowania niestacjonarnosci szeregow
czasowych przeprowadzono testy ADF oraz KPSS dla zmiennej objasniane;j
i zmiennych objasniajacych (w poziomach oraz dla pierwszych r6éznic). Wyni-
ki wskazywaty, ze dla wigkszosci analizowanych zmiennych nie mozna przy-
ja¢ stacjonarnos$ci w poziomach, co uzasadniato dodatkowa kontrole ryzyka
regresji pozornej. Zastosowano regresj¢ dynamiczng z dwoma opo6znieniami
zmiennej objasnianej (cena_y; cena_,) oraz wspdtczesnymi zmiennymi ob-
jasniajacymi. Liczbg opoznien ograniczono do dwodch ze wzgledu na kwar-
talng czestotliwo$¢ danych oraz relatywnie krotka probe, aby zachowaé sta-
bilnos¢ estymacji i unikna¢ nadmiernej utraty obserwacji. Dobdr regresorow
przeprowadzono w sposob obiektywny poprzez petne przeszukanie przestrzeni
modeli w rozwazanej klasie: przetestowano wszystkie kombinacje podzbio-
row X1-X7 oraz X9-X11, przy czym w kazdej specyfikacji uwzglgdniano
cena_q; cena_,. Kryterium wyboru stanowito kryterium informacyjne BIC
minimalizowane w probie estymacyjnej, natomiast jako$¢ prognoz oceniano
dodatkowo poza proba na danych z 2024 r. Dodatkowo, aby ograniczy¢ ryzyko
regresji pozornej wynikajace z niestacjonarno$ci czgsci szeregdw, przetestowa-
no stacjonarno$¢ reszt wybranej specyfikacji (ADF i KPSS), uzyskujac wyniki
zgodne ze stacjonarnoscig reszt. Najlepsza specyfikacje (o najnizszej wartosci

BIC) stanowi model:

142



Por6éwnanie regresji liniowej (dynamicznej AR(2)-X) i sieci neuronowych w prognozowaniu...

y = =273+ 5,35X; — 7,28X5 + 3,72X, + 0,11X,, + 1,33cena_, — 0,38cena_,

W celu prognozowania cen transakcyjnych zastosowano rowniez model
sztucznej sieci neuronowej typu MLP (Multi-Layer Perceptron), ktory stanowi
nieliniowe uogdlnienie modelu regresyjnego. Model ten pozwala na uchwy-
cenie bardziej ztozonych zalezno$ci pomiedzy zmiennymi objasniajacymi,
a zmienng objasniang, w tym nieliniowych efektow reakcji rynku mieszkanio-
wego na egzogeniczne zmienne makroekonomiczne (Bishop, 1995; Hornik
iin., 1989). Zastosowanie sieci jest uzasadnione dynamicznym oraz wieloczyn-
nikowym charakterem rynku oraz mozliwoscia adaptacyjng modelu do zmie-
niajacych si¢ warunkow gospodarczych (Gupta, Miller, 2012; Lim i in., 2016).

Zastosowana w modelu zmienna objas$niana zostata wystandaryzowana
w postaci przyrostow logarytmicznych Alog(Y;) = log(Y;) — log(Y;_1), co
ogranicza heteroskedastyczno$¢ oraz umozliwia interpretacj¢ w kategoriach
procentowych zmian cen (Stock 1 Watson, 2020; Wooldridge, 2009). Prognozy
uzyskane w skali A log(Y) zostaty skonwertowane do poziomu cen transakcyj-
nych zgodnie z relacja ?t =Y 1 eA108(") _ 6 umozliwia poréwnanie pre-
dykcji modelu z rzeczywista cena 1 m?2 na rynku wtornym (Hamilton, 1994).
Do modelu wprowadzono autoregresyjna zmienng pierwszego rzedu (Y;_;),
ktéra pozwala modelowi na wykorzystanie informacji o przesztym poziomie
cen. Ponadto, uwzgledniono sezonowos$¢ cyklu rocznego poprzez wprowa-
dzenie trzech dychotomicznych zmiennych (Q,, Qs, Q4), przy czym pierwszy
kwartal stanowi kategori¢ odniesienia (Harvey, 1981).

Z pelnego zbioru 11 egzogenicznych zmiennych makroekonomicznych
zastosowano wieloetapowg selekcje, taczac filtracje statystyczng oraz oceng
informacyjno$ci modeli wstgpnych:

1. Standaryzacja czgstotliwosci danych — wszystkie szeregi przeksztatcono
do czestotliwosci kwartalnej (Hamilton, 1994).
2. Utworzono transformacje* (Enders, 2015; Stock, Watson, 2020):
— Lag(X;_,)— uchwycenie opoznionych reakcji rynku;
- Alog(X;)— zatem log(X,) —log(X;_1) — stabilizacja wariancji i in-
terpretacja w kategoriach tempa wzrostu;

4 Transformacje lag oraz Alog konstruowano wytacznie na obserwacjach z okreséw wcezesniej-

szych niz prognozowany (t—1), co eliminuje ryzyko look-ahead bias oraz odzwierciedla rze-
czywisty proces podejmowania decyzji w czasie.
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3. Filtracja statystyczna (Elisseef i Guyon, 2003; Greene, 2020; Mukaka,

2012):

— usunigto szeregi o niskiej zmiennosci;

— obliczono korelacj¢ Pearsona i Spearmana z ceng Alog(Y"). Zacho-
wano zmienne dla ktorych |r| > 0,2;

— sprawdzono wspotliniowos¢ poprzez wskaznik VIF (Variance Infla-
tion Factor). W parach o VIF > 5 zachowywano zmienna, ktora wy-
kazywata wigkszg stabilno§¢ wptywu w czasie.

4. Ocena informacyjnosci (Breiman, 2001; Lundberg, Lee, 2017):

— Gini importance — $rednig redukcje nieczystosci;

— istotno$¢ permutacji — spadek trafho$ci po losowym permutowaniu
zmiennej;

— warto$ci SHAP — marginalny wktad zmiennej w predykcje.

Wyniki analiz zostaty uporzadkowane w formie rankingu i poddane usred-
nieniu. Nastgpnie wyltoniono zestaw pigciu zmiennych o najwyzszej wartosci
predykcyjnej, przy jednoczesnym zachowaniu stabilnosci kierunku wptywu.
Ostatecznie do zbioru zmiennych egzogenicznych wiaczono te, ktore spehity
oba kryteria w najbardziej zrownowazony sposob:

1. PKB wygenerowane przez budownictwo (mld zt) — lag;

2. mieszkania oddane do uzytkowania (tys.) — Alog;

3. stopa oprocentowania referencyjna (stan na koniec okresu) — Alog;
4. przecigtne miesigczne wynagrodzenie nominalne brutto (zt) — Alog;
5. inflacja (%) — Alog.

Po wytypowaniu zmiennych objasniajacych przystgpiono do doboru
struktury sieci i parametrow uczenia. Z uwagi na to, ze zmienna objasniana zo-
stata przetransformowana do postaci przyrostu logarytmicznego A log(Y;) mo-
del zwraca prognoze tempa zmian miedzy kolejnymi kwartatami; w przypad-
ku matej probki obserwacji (40 okresow) istnieje ryzyko predyktowania zbyt
gwattownych zmian pomigdzy okresami, prowadzacych do nienaturalnych
skokow cen (Enders, 2015; Hamilton, 1994). W celu zapewnienia realizmu
dynamiki prognostycznej zastosowano korekt¢ maksymalnej zmiany na po-
ziomie |A log(?t)l < 3% na ksztalt praktyki winsoryzacji; warto$¢ ta zostata
wyznaczona empirycznie, jako maksymalne tempo wzrostu kwartalnego obser-

wowane w danych historycznych na zbiorze uczacym — zabieg ten stabilizuje
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model oraz ogranicza propagacj¢ pojedynczych anomalii (Seheult i in., 1989;
Wilcox, 2012). Sie¢ uczona byta algorytmem wstecznej propagacji bledu
z optymalizatorem Adam z domyS$lnymi parametrami (Br = 0,9; B2 = 0,999)
przez 100 epok, co jest szczegdlnie korzystne w przypadku danych o zmien-
nym tempie trendu (Kingma i Ba, 2014). Walidacji modelu dokonano za pomo-
ca expanding-window cross-validation. Poczatkowe okno treningowe obejmo-
wato cztery pierwsze obserwacje, a w kazdej kolejnej iteracji bylo rozszerzane
o jedna obserwacje¢; doktadnos¢ prognozy oceniano dla horyzontu jednookre-
sowego (t+1), by unikna¢ efektu look-ahead (Hyndman, Athanasopoulos,
2021). Jako funkcje aktywacji zastosowano ReLU, ktora umozliwia modelowi
aproksymacje nieliniowych zaleznosci przy zachowaniu stabilnosci obliczen.
Funkcja ReL.U jest standardem w modelach MLP ze wzgledu na brak proble-
mu zanikania gradientu charakterystycznego dla funkcji sigmoidalnych (Glorot
iin., 2011). W celu doboru optymalnego modelu wykorzystano procedurg Grid
search na przestrzeni hiperparametréw, ktora obejmowata (Bergstra, Bengio,
2012):

warstwy ukryte € {(3,); (4,); (4,2);(6,2)}
A1 €{0,01;0,03;0,1}
funkcja straty € {"MSE"; "Huber"}
learning rate € {0,001; 0,003}
batch size € {4,6,8}

Zatem tacznie wzigto pod uwage 144 modele, a jako kryterium wyboru
zastosowano minimalizacj¢ btedu walidacyjnego MAPE. W trakcie badania
zaobserwowano, ze wigksze architektury ((4,2); 6,2)) prowadzity do przeucze-
nia objawiajacego si¢ niskim bledem na probie uczacej, lecz wyraznie pogor-
szonym bledem walidacyjnym oraz nierealistyczng dynamikg prognoz. Osta-
tecznie wybrano architekture: MLP(9 — 4 — 1), ReLU, hidden = (4,),
A1 = 0,03,loss = Huber, n = 0,001, batch = 6.

Parametry te zostaly wyznaczone jako optymalne w rozumieniu kompro-
misu pomiegdzy zdolno$cig aproksymacyjna modelu, a jego stabilnoscig pro-
gnostyczng. Funkcja straty Huber okazala si¢ w tym kontekscie bardziej od-
powiednia niz klasyczny btad sredniokwadratowy (MSE), poniewaz ogranicza
wplyw obserwacji odstajacych na gradient podczas uczenia (Heaton, 2017).

Jest to szczegolnie istotne w przypadku rynku nieruchomosci, gdzie na wartos¢
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wskaznikéw makroekonomicznych moga okresowo oddziatywaé incydentalne
wstrzgsy podazowo-popytowe lub jednorazowe zmiany regulacyjne (Siemin-
ska, 2011). Regularyzacja L.1 dodatkowo petnita funkcje migkkiej selekcji wag,
zapobiegajac nadmiernej czuto$ci modelu na zmienne o stabym wptywie. Wy-
brany model charakteryzuje si¢ 9 wejsciami, odpowiadajacymi: autoregresji
pierwszego rzgdu Y;_;, trzem zmiennym sezonowym Q,, @3, Q4 oraz pigciu
zmiennym egzogenicznym opisujacym sytuacj¢ makroekonomiczng rynku bu-
dowlanego. Taka konstrukcja pozwala modelowi jednocze$nie uwzgledniac
zaréwno krotkookresowa dynamike inercyjna cen, cyklicznos¢ sezonowa, jak

i wptyw czynnikéw fundamentalnych.

Wyniki

Dane wykorzystane w analizie zostaly zestawione w Tabeli 1. Obejmuja
one okres od I kwartatu 2014 r. do IV kwartatu 2024 r. Do estymacji modelu
wykorzystano dane z pierwszej dekady tego przedziatu, tj. od [ kwartatu 2014 .
do IV kwartalu 2023 r. Ostatnie cztery obserwacje (2024 r.) poshuzyty do we-
ryfikacji jakoS$ci prognoz oraz obliczenia btedow typu ex ante i ex post. Para-
metry modelu nalezy interpretowac jako warunkowe zaleznosci predykcyjne
w ramach przyjetej specyfikacji dynamicznej, a nie jako efekty przyczynowe.

Dla zmiennych w modelu oznacza to:

— wazrost liczby mieszkan, na realizacj¢ ktoérych wydano pozwolenia lub
dokonano zgtoszenia z projektem budowlanym (X3) o 1 tys. jednostek
jest zwiazany ze wzrostem prognozowanej $redniej ceny 1 m? o ok.
5,35 zi;

— wzrost liczby mieszkan oddanych do uzytkowania (X5) o 1 tys. jedno-
stek jest zwiazany ze spadkiem prognozowanej $redniej ceny 1 m? o ok.
7,28 zl;

— wzrost PKB wytworzonego przez budownictwo (X7) o | jednostke
(zgodnie z jednostka w danych) jest zwigzany ze wzrostem prognozowa-
nej $redniej ceny 1 m? o ok. 3,72 zk;

— wzrost przecigtnego nominalnego miesigcznego wynagrodzenia brutto
(X10) o 1 zt jest zwigzany ze wzrostem prognozowanej $redniej ceny 1
m? o ok. 0,11 zk;
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— wspotczynniki przy cena_q; cena_,. potwierdzajg istotng inercje pro-
cesu cenowego: wartos¢ biezgca jest w znacznym stopniu determinowa-
na przez poziom cen w dwoch poprzednich kwartatach.

Stworzony model zostat wykorzystany do predykcji srednich cen nieru-
chomosci na rynku wtérnym dla 16 miast wojewodzkich w Polsce w czterech
kwartatach 2024 r. (Tabela 2).
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Tabela 2. Prognoza $rednich cen nieruchomosci na rynku wtéornym dla 16 miast woje-

wodzkich w Polsce w 2024 r. wraz z btedami ex ante

Kwartal Cena za m’ Prognoza Blad ex ante | 95% przedzial predykcji
12024 9419,38 9322,98 56,66 9207,42-9438,54
112024 9918,43 9792,87 94,11 9600,92-9984,82

111 2024 10221,10 10284,67 122,22 10035,41-10533,93

1V 2024 10222,80 10764,15 143,21 10472,08-11056,22

Zrédto: opracowanie wiasne z wykorzystaniem programu R.

W analizowanym przypadku warto$ci btedu typu ex ante dla czterech pro-
gnozowanych kwartatow roku 2024 wykazuja tendencje rosnaca (od 56,66 do
143,21), co odzwierciedla wzrost niepewnosci prognoz wraz z wydtuzaniem
horyzontu od ostatniego okresu estymacji (IV kwartat 2023 r.). Jest to zjawi-
sko typowe dla modeli szeregéw czasowych z komponentem autoregresyjnym:
w prognozie dynamicznej kolejne wartosci prognozowane wykorzystuja wcze-
$niejsze prognozy jako zmienne opdznione, co prowadzi do kumulacji niepew-
nosci w horyzoncie wielookresowym. Wartosci ex ante interpretowane sg jako
odchylenie standardowe btedu prognozy, wyznaczone na podstawie oszaco-
wanej wariancji sktadnika losowego oraz parametréw czgsci autoregresyjnej
AR(2). Na tej podstawie skonstruowano 95% przedziaty predykcji dla prognoz
na 2024 r., ktére — przy przyjetych zatozeniach modelu — powinny w dlugim
okresie obejmowac rzeczywista warto$¢ zmiennej w ok. 95% przypadkow.

W ocenie wiarygodnosci prognoz istotne znaczenie maja btedy ex post,
ktoére umozliwiaja pordwnanie jakosci predykcyjnej modelu regresji dyna-
micznej (AR(2)-X) z alternatywnymi podej$ciami, w tym modelami opartymi
na sieciach neuronowych. Obliczenie miar ME, MAE, MPE i MAPE stanowi
standardowy element weryfikacji jako$ci prognoz (Rogalska, 2018). Miary wy-
znaczono na podstawie prognoz poza proba dla czterech kwartatow 2024 r.

Sredni btad prognozy (ME) wyniost -95,730 z/m2 Ujemna warto$é ME
oznacza, ze model wykazywat przecietna tendencje do przeszacowywania po-
ziomu cen — prognozy byly $rednio wyzsze od wartosci rzeczywistych o ok.
95,73 zl/m?. Sredni blad bezwzgledny (MAE) osiagnat poziom 206,710 zb/m?,
co wskazuje, ze przecigtne odchylenie prognoz od obserwacji wynosito ok.
206,71 zt/m?. Sredni btad procentowy (MPE) wyniést -0,907%, co rowniez
potwierdza niewielkie przeszacowanie prognoz w uj¢ciu wzglednym. Z kolei
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sredni absolutny btad procentowy (MAPE) rowny 2,052% oznacza, ze przecigt-
nie prognozy réznity sie od wartosci rzeczywistych o ok. 2,05% (Rysunek 1).

— 95% przedzial
= Prognoza
100004 =~ Srednia

80004

Cena za m?

60004

4000

2014 2016 2018 2020 2022 2024
Lata

Rysunek 1. Rzeczywiste 1 prognozowane $rednie ceny transakcyjne 1 m? na rynku
wtornym w Polsce w latach 2014-2024

Zrédto: opracowanie wiasne z wykorzystaniem programu R.

Podsumowujac, uzyskane miary wskazuja na relatywnie wysoka doktad-
no$¢ prognoz krotkookresowych w analizowanym horyzoncie (2024 r.). Nalezy
jednak podkresli¢, ze ocena oparta jest na czterech obserwacjach poza proba,
co ogranicza mozliwo$¢ uogdlnienia wnioskoéw; dlatego miary btedu nalezy
interpretowaé jako oceng jakosci predykcji w krotkim, jednorocznym oknie
walidacyjnym.

Dla sieci neuronowych wykorzystano te same dane wej$ciowe co dla mo-
delu regresji liniowej, a prognozy cen transakcyjnych na rynku wtornym w 16
miastach wojewddzkich dla czterech kwartalow 2024 r. przedstawiono ponizej
(Tabela 3).
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Tabela 3. Prognoza $rednich cen nieruchomosci wg modelu MLP oraz bledy ex post

Kwartal Cena rzeczywista Prognoza Error %APE
31.03.2024 9419,38 9149,51 269,87 2,87
30.06.2024 9918,43 9612,44 305,99 3,09
30.09.2024 10221,11 10121,72 99,39 0,97
31.12.2024 10222,81 10430,60 -207,79 2,03

Zrédlo: opracowanie whasne z wykorzystaniem biblioteki scikit-learn oraz tensorflow.

W analizowanym przypadku warto$ci btedow prognozy w poszczegdl-
nych kwartatach roku 2024 mieszczg si¢ w przedziale od 0,97% do 3,09%, co
swiadczy o stosunkowo stabilnej doktadnos$ci modelu w horyzoncie krotko-
okresowym. Najwyzsze wartosci bledu (%APE) wystapity w I i II kwartale
2024 r., czyli w okresie przyspieszenia dynamiki cen mieszkan. Jest to zgodne
z obserwacja, ze nieliniowe modele uczone na krotkim szeregu moga reagowac
z opoznieniem na naglte zmiany trendu (Heaton, 2017). Od III kwartatu doktad-
no$¢ prognozy ulega poprawie, a w IV kwartale model zachowuje poprawna
trajektori¢ cen, cho¢ obserwuje si¢ niewielkie przeszacowanie poziomu cen,
czego odzwierciedleniem jest ujemny btad ME w ostatnim okresie.

Do analizy zastosowano standardowe miary: ME, MAE, MPE oraz MAPE.
Sredni blad prognozy (ME) wyniost 116,87, co oznacza niewielka tendencije
modelu do niedoszacowania cen prognozowane wartosci byly $rednio nizsze
od rzeczywistych o 116,87 zt/m2. Sredni blad bezwzgledny (MAE) osiagnat
poziom 220,76z1/m?, co wskazuje, ze przeci¢tne odchylenie prognoz od cen
rzeczywistych wyniosto 220,76 zb/m?. Sredni btad procentowy (MPE) réowny
1,22 potwierdza wystgpowanie niewielkiego systematycznego niedoszacowa-
nia, rzedu 1,22%. Z kolei $redni absolutny btad procentowy (MAPE) wyniost
2,24%, co oznacza, ze przecigtnie prognozy odbiegaly od wartosci rzeczywi-
stych o0 2,24%. Zgodnie z klasyfikacja stosowang w badaniach prognostycz-
nych, wartosci 1% < MAPE < 3% interpretowane sa jako prognozy wysokiej
doktadnosci (Rogalska, 2018) (Rysunek 2).
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Rysunek 2. Rzeczywista i prognozowana zmiana cen nieruchomosci — sieci neuronowe

Zrédlo: opracowanie whasne z wykorzystaniem programu Excel.

Osiagnicte btedy ex post mieszcza si¢ w zakresie uznawanym za akcep-
towalny dla prognoz rynku nieruchomosci, co potwierdza uzyteczno$¢ modelu
w zastosowaniach praktycznych.

Whioski

Przeprowadzone badanie miato na celu poréwnanie skutecznosci progno-
zowania cen nieruchomos$ci mieszkaniowych w Polsce z wykorzystaniem mo-
delu regresji dynamicznej typu AR(2)-X estymowanego metoda najmniejszych
kwadratow oraz sztucznych sieci neuronowych. Analiza oparta zostata na da-
nych GUS dotyczacych $rednich kwartalnych cen transakcyjnych za 1 m? na
rynku wtornym w 16 miastach wojewddzkich w latach 2014-2024.

Wyniki wskazuja na nieznaczna przewage modelu regresji dynamicznej
typu AR(2)-X w zakresie dokladno$ci prognoz krotkookresowych w anali-
zowanym oknie walidacyjnym. Dla prognoz poza proba (2024Q1-2024Q4)
uzyskano MAPE = 2,05% oraz MAE = 206,71 zl/m?. Jednocze$nie odnoto-
wano ujemny ME = -95,73 zl/m? oraz MPE = -0,91%, co oznacza niewielka
przecigtng tendencj¢ modelu do przeszacowywania poziomu cen (prognozy
srednio nieco przewyzszaly warto$ci obserwowane). Istotng zaletg podejscia

regresyjnego jest mozliwo$¢ jawnego wyznaczania 95% przedziatow predykc;ji
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dla prognoz ex ante, co pozwala ocenia¢ niepewnos¢ prognoz w sposob spojny
z zalozeniami modelu.

Model sieci neuronowej (MLP), pomimo zastosowania zaawansowanych
technik regularyzacji i walidacji kroczacej, osiggnal gorsze rezultaty: $redni
absolutny biad procentowy (MAPE) osiagnat poziom 2,24%, natomiast Sredni
btad bezwzgledny (MAE) wynidst 220,76. Roznice migdzy metodami sa
umiarkowane, jednak w analizowanym przypadku wskazujg na lepszg kalibra-
cje¢ prognostyczng modelu regresji dynamicznej.

Gorsze wyniki sieci neuronowej mozna przypisa¢ kilku czynnikom,
w tym ograniczonej wielko$ci proby, obejmujacej 40 obserwacji kwartalnych.
Ponadto, wzgledna prostota zaleznosci w badanym zbiorze danych mogta nie
wymagaé zaawansowanego modelowania nieliniowego, co uwidocznito prze-
wage prostszych modeli liniowych w konteks$cie doktadnosci prognostyczne;.

Otrzymane wyniki wskazuja, ze w przypadku niewielkich i stabilnych
zbiorow danych tradycyjne modele liniowe moga osiggaé porownywalng lub
nawet wyzsza doktadno$¢ prognostyczng niz sieci neuronowe. Jednoczesnie
wicksze mozliwos$ci uogolniania charakterystyczne dla ANN mogg ujawniaé
si¢ dopiero przy wigkszej liczbie obserwacji oraz bardziej ztozonej strukturze
relacji. W takich sytuacjach uzasadnione moze by¢ podejs$cie hybrydowe, ktore
laczy stabilnos¢ modeli regresyjnych z elastycznoscia nieliniowego modelowa-

nia sieciowego.

Ograniczenia i przyszle badania

Przeprowadzone badanie charakteryzuje si¢ nastepujacymi ograniczenia-
mi, ktéore moga wplywac na interpretacje¢ i generalizacje wynikow. Po pierw-
sze, ograniczony zakres czasowy analizy, obejmujacy dane z lat 2014-2024,
moze nie odzwierciedla¢ pelnego spektrum dtugoterminowych cykli koniunk-
turalnych i strukturalnych na rynku nieruchomosci. Dtuzszy horyzont czasowy
pozwolilby na lepsze uchwycenie zmienno$ci i dynamiki tego ztozonego seg-
mentu gospodarki w Polsce.

Po drugie, agregacja danych do poziomu 16 miast wojewddzkich moze
ogranicza¢ doktadnos$¢ analizy, poniewaz ceny i czynniki wplywajace na nie
moga znacznie rézni¢ si¢ w zaleznos$ci od konkretnej lokalizacji.

Po trzecie, model sztucznych sieci neuronowych (MLP) zostat zbudo-
wany na podstawie ograniczonej wielkosci proby, obejmujacej 40 obserwacji
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kwartalnych. Jest to czgsto niewystarczajace dla pelnego wykorzystania po-
tencjatlu nieliniowych modeli uczenia maszynowego, ktére ucza si¢ najlepiej,
gdy maja dostep do tzw. duzych zbiorow danych. Mimo zastosowania technik
przeciwdzialajacych przeuczeniu, takich jak standaryzacja cech, regularyza-
cja L1, wezesne zatrzymanie treningu i redukcja wspotczynnika uczenia, mata
préba mogta ograniczy¢ zdolnos¢ ANN do modelowania ztozonych zaleznosci
1 optymalizacji hiperparametrow.

Dodatkowo, nalezy pamigtac, ze sieci neuronowe sg czg¢sto okreslane
mianem ,,czarnych skrzynek”, poniewaz ich dziatanie i proces podejmowania
decyzji moga by¢ trudne do odczytania i zrozumienia. Jest to istotne ogranicze-
nie, szczegolnie w kontekscie podejmowania decyzji, gdzie cenna jest mozli-
wos¢ analizy przyczynowo-skutkowej.

W przypadku modelu regresji dynamicznej AR(2)-X, dla czterech pro-
gnozowanych kwartatow 2024 roku, wartosci btedu typu ex ante wykazywaly
tendencje rosnacg, od 56,66 do 143,21. Ilustruje to stopniowy wzrost niepew-
nosci prognozy wraz z oddalaniem si¢ od ostatniego okresu estymacji.
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