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Streszczenie: W artykule przeprowadzono badanie wplywu metrazu,
lokalizacji i udogodnien na ceny ofertowe mieszkan w Polsce w latach 2023-
2024, ze szczegdlnym uwzglednieniem Warszawy, Krakowa, +Lodzi
i Trojmiasta. Potaczono metody ekonometryczne i uczenie maszynowe, aby
wskaza¢ kluczowe czynniki cenotworcze. W analizie zastosowano modele
OLS, Lasso, GWR, k-means oraz Random Forest. Badanie oparte na probie 49
531 ofert wykazuje wyrazng przewage modeli nieliniowych w predykcji.
Potwierdzono réwniez dominujgca role lokalizacji i cech fizycznych
W objasnianiu przestrzennego zréznicowania cen na rynku.

Stowa kluczowe: Wycena nieruchomosci, metraz, lokalizacja, udogodnienia,
modele OLS, Lasso, GWR, k-means, Random Forest

JEL classification: R31, C53, C55, R12

WSTEP

Rynek nieruchomosci stanowi jeden z kluczowych sektoréw gospodarki,
scisle powigzany z cyklem koniunkturalnym, polityka pieni¢zng oraz sytuacja
dochodowg spoleczenstwa. W ostatnich latach, w warunkach rosnacej inflacji,
zmieniajacych si¢ preferencji mieszkaniowych oraz rozwoju pracy zdalnej, temat
wyceny nieruchomosci zyskal szczegdlne znaczenie. Dostep do rzetelnych modeli
wyceny staje si¢ dzi§ niezwykle istotny dla rzeczoznawcoéw majatkowych,
deweloperow, instytucji finansowych oraz gospodarstw domowych.
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W perspektywie dtugookresowej polski rynek mieszkaniowy charakteryzowat
si¢ systematycznym wzrostem cen, przerywanym okresami spowolnienia
gospodarczego (np. globalny kryzys finansowy, pandemia) oraz zmian polityki
pienigznej i warunkéw finansowania [NBP 2025]. W latach 2023-2024
obserwowano tagodniejsze tempo wzrostu cen, a w I-II kw. 2025 r. sygnaly
stabilizacji i miejscami niewielkich korekt w czesci lokalizacji, co NBP wigzat m.in.
z wygaszeniem programu doptat do kredytow oraz dostosowaniami po stronie
popytu i podazy [NBP 2024; NBP 2025]. Jednocze$nie analizy Polskiego Instytutu
Ekonomicznego dla 2024 r. wskazywaty na istotne zroznicowanie dynamiki miedzy
miastami oraz réznice pomi¢dzy rynkiem pierwotnym a wtornym [PIE 2024].
Ponadto istotnym czynnikiem ksztattujacym koniunktur¢ byty instrumenty
publiczne — funkcjonowanie programu ,,Bezpieczny Kredyt 2%” w 2023 roku
sprzyjato wzrostowi popytu, podczas gdy jego wygasnigcie z koncem roku ostabito
dynamike transakcyjng [NBP 2024; UKNF 2024; Szelggowska 2023]. Réwnolegle
uwarunkowania podazowe - koszty gruntéw i materiatdw, ograniczenia planistyczne
oraz dostepnos¢ terendow utrwalaty istotne zroznicowanie regionalne i lokalne [NBP
2025; PIE 2024].

W literaturze wspolczesna analiza rynku nieruchomo$ci opiera si¢ na trzech
fundamentalnych podej$ciach wyceny: poréwnawczym, dochodowym i
hybrydowym [Pagourtzi et al., 2003; Sirmans et al., 2005] przy czym modele
hedoniczne pozostaja gtownym narzedziem badawczym. Teoretyczne podstawy
koncepcji cen ukrytych, gdzie warto$¢ nieruchomosci jest postrzegana jako suma jej
indywidualnych atrybutéw, zostaly ustanowione przez Rosena [1974], natomiast
kompleksowy przeglad ich empirycznych zastosowan i metod selekcji zmiennych
przedstawili Sirmans, Macpherson i Zietz [2005]. Jednakze, skuteczne ilosciowe
okreslenie wptywu cech fizycznych 1 lokalizacyjnych na cene wymaga
uwzglednienia autokorelacji przestrzennej, poniewaz zdaniem Anselina [2001]
pominigcie zalezno$ci sasiedztwa w modelach SAR lub SEM prowadzi do
obcigzonych estymatoréw i blednych wnioskow. Ponadto, pelne zrozumienie
mechanizméw rynkowych wymaga umiejscowienia ich w  kontekscie
makroekonomicznym, gdzie sektor mieszkaniowy jest uznawany za kluczowy
wiodacy wskaznik cyklu koniunkturalnego [Leamer 2007] oraz wlaczenia
perspektywy behawioralnej. Jak zauwazyli Case i Shiller [2003], dynamika cen jest
czgsto napedzana przez czynniki psychologiczne i1 specyficzne oczekiwania
kupujacych, co moze prowadzi¢ do baniek spekulacyjnych odbiegajacych od
obiektywnych fundamentéow ekonomicznych.

W badaniach nad analizg cen nieruchomosci szczeg6lng wage przywiazuje si¢
do metod ilosciowych. Tradycyjne indeksy cen czgsto nie sg w stanie w petni oddaé
dynamiki rynku, gdyz nie uwzglgdniaja zmiennosci cech nieruchomosci [Forys,
2015]. W celu ograniczenia tych niedoskonatosci stosuje si¢ modele oparte na
regresji hedonicznej, dekomponujgce ceng na wartosci poszczegdlnych atrybutdw,
takich jak powierzchnia, rok budowy czy lokalizacja. Badania Fory$ [2015] nad
rynkiem szczecinskim potwierdzity skutecznos¢ tej metody, wykazujac dominujacy
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wptyw powierzchni uzytkowej na ceny mieszkan. Metoda ta posiada jednak
ograniczenia w przypadku gwattownych zmian rynkowych i wymaga duzych,
homogenicznych zbioréw danych.

Z drugiej strony Dgbrowski [2010] udokumentowal, Zze podejscie oparte wytacznie
na lokalnych cechach nieruchomosci jest niewystarczajace do opisu ztozonych
zjawisk rynkowych. Wprowadzenie do modeli tzw. atrybutow globalnych
(wskaznikow makroekonomicznych i spoteczno-gospodarczych, np. inflacji,
produkcji przemystowej) znaczaco poprawia trafno$¢ prognoz. Dabrowski wykazat
silne powigzania miedzy sytuacja gospodarcza kraju a poziomem cen, postulujac
potrzebe stosowania wielowymiarowych analiz dynamicznych.

Wspolczesna literatura coraz czesciej odchodzi od klasycznej ekonometrii w strong
zaawansowanych algorytmow. Naji [2024], badajac rynek nieruchomosci,
zaprezentowal podejscie z wykorzystaniem uczenia maszynowego (m.in. Random
Forest, Lasso, Stacking Regressor). Wyniki jego pracy dowiodly, ze modele
zespotowe (ensemble models) osiagaja najwyzsza doktadno$¢ predykcyjna dzieki
efektywnej integracji danych z réznych zrédel (w tym web scrapingu i analityki
przestrzennej). Uczenie maszynowe pozwala na lepsze radzenie sobie ze ztozonym
i nieliniowym charakterem rynkow, precyzyjniej oceniajac wplyw lokalizacji,
metrazu i udogodnien.

W  kontekscie zmian rynkowych i ewolucji metodologicznej, analiza
empiryczna mechanizmow wyceny na polskim rynku zyskuje szczegolne znaczenie.
Celem artykutu jest empiryczne zbadanie stopnia, w jakim metraz, lokalizacja oraz
wybrane udogodnienia determinujg ceny ofertowe mieszkan w Polsce, ze
szczegbdlnym uwzglednieniem najwigkszych rynkéw: Warszawy, Krakowa, L.odzi 1
Trojmiasta w latach 2023-2024. Badanie taczy tradycyjne podejscie
ekonometryczne z nowoczesnymi metodami uczenia maszynowego, aby
zidentyfikowaé¢ czynniki o najwickszej sile wyjasniajacej w warunkach silnego
zréznicowania przestrzennego i makroekonomicznego polskiego rynku
mieszkaniowego.

METODOLOGIA | DANE

Materiat badawczy stanowit pozyskany z platformy Kaggle publiczny zbior
49 531 ogloszen z polskiego rynku nieruchomosci [Jamr6oz 2024]. Na potrzeby
realizacji celu naukowego zbidr ograniczono wylacznie do ofert sprzedazy
opublikowanych w okresie od sierpnia 2023 r. do czerwca 2024 r., wykluczajac
rekordy dotyczace najmu. Takie zawegzenie pozwolito na precyzyjng analizg
czynnikow ksztattujacych ceny rynkowe oraz badanie ich zrdznicowania
przestrzennego. Przed przystgpieniem do modelowania dane poddano procedurom
oczyszczania, standaryzacji i transformacji, co umozliwito ich efektywne
wykorzystanie w analizach statystycznych.
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W  badaniu uwzgledniono petne spektrum zmiennych pozwalajacych na
wielowymiarowy opis nieruchomo$ci. Zmienng zalezna byla cena ofertowa
mieszkania wyrazona w PLN (price). Zbior zmiennych niezaleznych obejmowat:

e parametry fizyczne i strukturalne: powierzchnia uzytkowa w m? (squareMeters),
rok oddania budynku do uzytku (buildYear), pi¢tro, na ktérym znajduje si¢ lokal
(floor), oraz catkowita liczba kondygnacji w budynku (floorCount);

e atrybuty budynkowe: typ zabudowy (buildingType, np. blok, kamienica) oraz
materiat konstrukcyjny (buildingMaterial, np. cegta, zelbeton);

e zmienne lokalizacyjne i przestrzenne: miasto zakodowane binarnie (city, m.in.
Warszawa, Krakoéw, Gdansk i Lo6dz), wspotrzedne geograficzne (latitude,
longitude), odlegtos¢ od $cistego centrum miasta w kilometrach (centreDistance)
oraz wskaznik dostgpnosci uslug mierzony jako S$rednia odleglos¢ do
najblizszych punktow uzytecznosci publicznej (avgPOIDistance);

e udogodnienia (zmienne binarne): posiadanie miejsca  parkingowego
(parking_space), balkonu (balcony), windy (elevator), ochrony (security) oraz
komorki lokatorskiej (storage room);

e czas: miesigc (month) oraz rok (year) publikacji ogtoszenia.

Proces badawczy zrealizowano w $rodowisku Python, wykorzystujac
biblioteki pandas, numpy, scikit-learn, statsmodels, matplotlib oraz geopandas.
Obejmowal on nastgpujace etapy:

1. Eksploracyjna analiza danych (EDA) - przeprowadzono winsoryzacje warto$ci
odstajacych w rozktadach cen i powierzchni. Obliczono podstawowe miary
statystyczne oraz macierz korelacji Pearsona. Zidentyfikowano i usunigto
zmienne silnie skorelowane w celu redukcji kolinearnosci [Ligas & Czaja 2010;
Sleszyﬁski 2020; Chaim & Lukasik 2024; Rana & Singhal 2015].

2. Modelowanie regresyjne - estymowano model klasycznej regresji liniowej (OLS)
w celu identyfikacji globalnego wptywu predyktorow na zmienng zalezna.
Rownolegle zastosowano regresje Lasso (Least Absolute Shrinkage and
Selection Operator) wykorzystujac regularyzacje Li w celu jednoczesnej
estymacji i selekcji zmiennych [Berry & Feldman 1985; Bun & Harrison 2019;
Fatih 2024]

3. Segmentacja rynku (klasteryzacja) - wykorzystano algorytm k-means do
identyfikacji homogenicznych grup nieruchomosci. Optymalna liczba klastrow
zostala okreslona metodg ,tokcia” (elbow method), co zapewnito kompromis
miedzy liczba grup a ich spdjnoscig [MacQueen 1967; Arthur & Vassilvitskii
2007; Huang & Lai 2023].

4. Analityka przestrzenna (GWR) - zastosowano lokalng regresj¢ wazong
geograficznie (Geographically Weighted Regression — GWR) z adaptacyjnym
pasmem umozliwiajacym estymacje  wspoOlczynnikow lokalnych dla
poszczegdlnych lokalizacji. Dodatkowo zweryfikowano wystepowanie
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autokorelacji przestrzennej przy uzyciu indeksu Morana (Moran’s I) [Brunsdon,
Fotheringham & Charlton 1996, 2000, 2006; Matthews & Yang 2012].

5. Modelowanie nieliniowe (Random Forest) - w celu uchwycenia ztozonych i
nieliniowych zalezno$ci migdzy atrybutami a ceng, zbudowano model lasu
losowego z wykorzystaniem pigciokrotnej walidacji krzyzowej. Dokonano oceny
jakosci predykcji na zbiorze testowym (miary R?> i RMSE), a takze
przeanalizowano wazno$¢ poszczegolnych cech [Breiman 2001].

6. Analiza porownawcza aglomeracji - dla czterech najwigkszych aglomeracji w
Polsce opracowano odrebne modele OLS i Random Forest. Por6wnano warto$ci
wspotczynnikéw P, miary dopasowania R? oraz btedy RMSE.

WYNIKI BADAN

Eksploracyjna analizag danych scharakteryzowano rozktady najwazniejszych
zmiennych oraz zidentyfikowano potencjalne odchylenia od typowych wartosci
rynkowych. Na podstawie catego zbioru obliczono mediang ceny - 525 000 PLN
oraz mediang powierzchni mieszkania 48 m2. Dane te potwierdzaja, ze analizowany
zbidr obejmuje w przewazajacej mierze mieszkania sredniej wielkos$ci, o przecigtnej
warto$ci transakcyjne;j.

Rysunek 1. Charakterystyka rozktadoéw i korelacja badanych zmiennych
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Zrédto: Obliczenia i opracowanie wlasne
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Na rysunku 1 przedstawiono rozklady cen ofertowych oraz powierzchni
charakteryzujace si¢ wyrazng prawoskosnoscig. Wystepowanie dodatniej asymetrii
swiadczy o rynkowej dominacji lokali o nizszych i $rednich parametrach oraz
obecnosci nielicznej grupy ofert o skrajnie wysokich wartosciach cenowych i
powierzchniowych, przy jednoczesnej przewadze rynkowej mieszkan dwu- i
trzypokojowych. Na podstawie analizy korelacji (heatmapa na rys. 1) stwierdzono,
ze cena jest najsilniej powigzana z metrazem (r=0,84), liczbg pokoi (r=0,60) oraz
obecnoscia windy (r=0,55). W celu wyeliminowania multikolinearnosci,
wynikajacej z silnej zalezno$ci miedzy zmiennymi squareMeters i rooms oraz
tozsamosci cech brick i concreteSlab, przeprowadzono redukcje wymiardw.
Usunigcie zmiennej rooms (na rzecz squareMeters o wyzszej sile objasniajacej) oraz
concreteSlab pozwolilo na zapewnienie stabilno$ci numerycznej i poprawe
interpretowalnosci estymowanych modeli.

W celu oszacowania determinant cen ofertowych zastosowano klasyczny
model najmniejszych kwadratow (OLS) oraz regresj¢ Lasso z regularyzacja L.
Model OLS uzyskat dopasowanie na poziomie R? = 0,57 oraz RMSE ~ 286 379
PLN, poprawnie odwzorowujac $rodek rozktadu, przy jednoczesnej tendencji do
niedoszacowania wartos$ci najdrozszych nieruchomos$ci. Analiza reszt wykazata
wystepowanie heteroskedastycznosci oraz odstepstwa od rozktadu normalnego, co
jest zjawiskiem typowym dla danych rynkowych o nieliniowych zalezno$ciach
(Rysunek 2). Wyniki regresji Lasso (a = 0,015) okazaly si¢ zblizone do OLS:
R? = 0,565, RMSE = 286 718 PLN, co potwierdzilo stabilno§¢ oszacowan.
Zidentyfikowano, ze kluczowym predyktorem ceny jest metraz mieszkania
(squareMeters), a wsrod zmiennych lokalizacyjnych najwiekszy wptyw wykazuja
aglomeracje Warszawy, Gdanska i Gdyni (Rysunek 3). Istotnymi czynnikami
réznicujagcymi ceny okazaly sie rowniez parametry geograficzne (latitude), rok
budowy (buildYear) oraz typ zabudowy.

Rysunek 2. Zalezno$¢ pomiedzy cenami rzeczywistymi a predykowanymi (OLS) oraz
analiza reszt modelu OLS
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Zrodto: Obliczenia i opracowanie wlasne
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Rysunek 3. Dziesie¢ cech o najwigkszych modutach wspotczynnikow (Lasso)
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Zrédto: Obliczenia i opracowanie wlasne

Identyfikujac homogeniczne grupy ofert o zblizonej charakterystyce rynkowej
zastosowano algorytm k-means. Optymalng liczbe klastrow (k=4) wyznaczono
metodg ,,fokcia”, analizujac spadek inercji wewnatrzklasowej. Wyniki segmentacji,
przedstawione w tabeli 1, pozwolily na wyodrgbnienie zréznicowanych podgrup
mieszkan roznigcych si¢ istotnie pod wzgledem parametrow cenowych, metrazu
oraz lokalizacji. Klaster 0 identyfikuje segment mieszkan o charakterze
ekonomicznym, w ktorym dominujg lokale o relatywnie nizszych metrazach i cenach
ofertowych, zlokalizowane glownie w blokach mieszkalnych w niewielkiej
odlegtosci od punktow ustugowych. Klaster 1 reprezentuje segment ekonomiczny o
najnizszej $redniej cenie (606 tys. PLN), natomiast Klaster 3 grupuje lokale o
najwyzszym standardzie cenowym (980 tys. PLN) i najwiekszej powierzchni
$redniej (63,11 m?). Z kolei Klaster 2 charakteryzuje si¢ najmniejszg $rednig
odlegtoscig od punktow ustugowych (0,364 km), co sugeruje lokalizacje w $cistych
centrach miast. Separacj¢ i strukture wyodrebnionych segmentéw potwierdza
wizualizacja w przestrzeni dwoch gléwnych sktadowych (PCA), wskazujaca na
wyrazne zréznicowanie mi¢dzy rynkiem masowym a segmentem premium.

Tabela 1 Charakterystyka klastrow rynku mieszkaniowego

Srednia |Mediana| Sredni | Srednia | Srednia | Srednia
Klaster| cena ceny metraz |odleglos¢|dl. geogr.| szer.
(PLN) | (PLN) m? od POI E geogr. N

0 |870499,61| 775000 | 58,85 0,638 18,62 54,37

1 |605897,55| 580000 | 52,46 0,586 19,62 51,76

2 |857588,93| 735000 | 62,14 0,364 19,25 51,82

3 [979864,74| 875000 | 63,11 0,720 19,89 51,76

Zrodto: Obliczenia wiasne
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Uwzglednienie niestacjonarno$ci przestrzennej mechanizméw ksztaltowania
cen za pomoca lokalnej regresji wazonej geograficznie GWR pozwolilo na
zidentyfikowanie najwyzszej ceny bazowej (wyrazu wolnego) w centralnych
obszarach aglomeracji oraz najsilniejszego wplywu metrazu (squareMeters) na
premi¢ cenowa w strefach o najwyzszym stopniu zurbanizowania. Zaobserwowano
roOwniez regionalng zmienno$¢ wpltywu dostgpnosci ustug (avgPOIDistance),
ktorego oddziatywanie na cene jest wyrazniejsze w poludniowo-zachodniej czesci
badanego obszaru. Weryfikacja istotnosci statystycznej lokalnych wspotczynnikow
regresji (o = 0,001, |t| > 3,29) umozliwila precyzyjne okreslenie przestrzennego
zasiggu oddziatywania poszczeg6élnych zmiennych. Stwierdzono, ze lokalny wyraz
wolny zachowuje istotno$¢ niemal w calym obszarze badan, co potwierdza
powszechnos$¢ lokalnego efektu cenowego, wystepujacego niezaleznie od cech
fizycznych nieruchomosci. Z kolei wptyw metrazu koncentruje si¢ wokot gtdéwnych
osrodkow miejskich i ich przedmie$¢. Istotnos¢ dostgpnosci ustug wykazuje
natomiast charakter punktowy i ogranicza si¢ glownie do potudniowo-zachodniej
czgsci obszaru, co sugeruje, ze w tym regionie blisko$¢ punktow ustlugowych
stanowi krytyczny czynnik ksztaltujacy ceny. Wyniki te dowodza, Zze cho¢
wickszo§¢ cech wykazuje znaczenie globalne, sita ich oddziatywania ulega
istotnemu zréznicowaniu przestrzennemu, osiagajac najwyzszg stabilnosé
statystyczng w rejonach o duzej intensywnosci procesow rynkowych (Rysunek 4).
Diagnostyka modelu przy uzyciu statystyki Morana wykazata niewielkg, choc¢
istotng autokorelacj¢ reszt (Moran’s 1 = 0,04 p<0,01), co przy tak niskiej wartosci
wspotczynnika potwierdza skuteczno$¢ modelu GWR w eliminowaniu efektow
sgsiedztwa i poprawnym ujeciu struktury przestrzennej danych.

Wykorzystanie modelu lasu losowego umozliwilo uwzglednienie
nieliniowych zalezno$ci oraz ztozonych interakcji zachodzacych migdzy
predyktorami. Algorytm wytrenowany przy uzyciu 5-krotnej walidacji krzyzowej (z
parametrami n_estimators = 500, max_depth = None oraz max_features = 'sqrt)
wykazat wysoka zdolno$¢ predykcyjna i stabilnos¢, osiagajac wspodtczynnik
determinacji R = 0,742 na zbiorze testowym oraz btad RMSE = 220 729 PLN.
Minimalna rozbiezno$¢ migdzy wynikami walidacji (0,745 + 0,01) a zbiorem
testowym, przy btedzie OOB na poziomie 0,75, potwierdza wysoka zdolnos¢
generalizacji i brak przeuczenia modelu. Analiza wazno$ci zmiennych ujawnita
dominujaca rol¢ metrazu (squareMeters) w ksztattowaniu cen ofertowych.
Kluczowe znaczenie przypisano roOwniez atrybutom przestrzennym (wspotrzedne
geograficzne, odleglo$¢ od centrum, lokalizacja w Warszawie) oraz strukturalnym
(buildYear) (Rysunek 5).

Analiza poroéwnawcza czterech kluczowych rynkow — Warszawy,
Trojmiasta, Krakowa i Lodzi — pozwolita na identyfikacje istotnych roznic
w strukturze cenowej oraz hierarchii determinant warto$ci mieszkan. Podczas gdy
Warszawa 1 Trdjmiasto charakteryzujg si¢ najwyzszymi medianami cen oraz
znaczng heterogenicznos$cia powierzchniowa, rynki w Krakowie i Lodzi wykazuja
relatywnie wigksza jednorodnos$¢ ofert.
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Rysunek 4 Rozktad lokalnych wspotczynnikow regresji wazonej geograficznie (wyraz
wolny, metraz, odlegto$¢ od POI) wraz z mapami istotnosci parametrow.
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Rysunek 5 Wazno$¢ cech w modelu Random Forest
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W czterech badanych miastach odnotowano prawosko$no$¢ rozktadow cen i
metrazu, typowa dla sektora mieszkaniowego o przewadze lokali o mniejszej
powierzchni. Poréwnanie efektywnosci modeli OLS i Random Forest (RF)
jednoznacznie wskazuje na wyzsza zdolnosc¢ predykcyjng algorytmow zespotowych,
ktore pozwolity na redukcje btedu RMSE oraz wzrost wspotczynnika R? $rednio o
0,25-0,30, przy czym najwicksza poprawe dopasowania odnotowano dla Warszawy
i Trojmiasta.

Tabela 2 Wyniki R? i RMSE dla modeli OLS i Random Forest

Miasto N ofert R>OLS RMSE OLS R? RF RMSE RF
Warszawa 17481 0,285 426 389 0,608 314 922
Tréjmiasto 5368 0,621 247 463 0,828 165 927

Krakow 7494 0,646 239 267 0,781 202 131

Lodz 4414 0,781 76 108 0,885 58 109

Zrodlo: obliczenia wlasne

Mimo réznic lokalnych, metraz (squareMeters) pozostaje najsilniejszym
predyktorem ceny w kazdym z analizowanych miast. Interesujgce zréznicowanie
zaobserwowano w przypadku dostepnosci infrastruktury ustugowej - 0 ile w
Warszawie, Trojmiescie i Krakowie bliskos$¢ ustug generuje istotng premi¢ cenowa
(ujemny wspotczynnik B), o tyle w Lodzi zalezno$é ta przyjmuje kierunek dodatni,
co sugeruje odmienng specyfike przestrzenna tego osrodka. Analiza waznos$ci cech
w modelach RF (Rysunek 6) potwierdza dominacje metrazu, wskazujac
jednoczesnie na istotng, cho¢ zréznicowang rol¢ roku budowy (buildYear) oraz
dostepnosci punktow ustugowych, przy marginalnym wplywie pozostatych
atrybutow fizycznych, takich jak pietro czy obecnos¢ windy.

Rysunek 6 Waznoé¢ cech w modelu Random Forest dla czterech miast
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PODSUMOWANIE

Celem pracy byto empiryczne zbadanie, w jakim stopniu metraz, lokalizacja i

wybrane udogodnienia determinuja ceny ofertowe mieszkan w Polsce oraz w
wybranych duzych miastach (Warszawa, Trojmiasto, Krakéw, 1o6dz). Analiza
zostala przeprowadzona na zbiorze 49 531 unikalnych ofert z lat 2023-2024, po
uprzednim oczyszczeniu danych (eliminacja duplikatow, imputacja brakow,
winsoryzacja 1% skrajnych wartosci) oraz podziale na zbiory uczacy i testowy.
Wykazano prawosko$no$¢ rozkltadow cen i metrazy, dominacje mieszkan 2-3-
pokojowych oraz roznice cen migdzy typami budynkow. Redukcja cech ograniczyta
multikolinearno$§¢ (m.in. rezygnacja z concreteSlab oraz pozostawienie
squareMeters zamiast rooms).
Wyniki potwierdzity, ze metraz jest najsilniejszym predyktorem ceny (korelacja
Pearsona z ceng r = 0,84; dominujgca wazno$¢ w Random Forest). Wskazano
jednoczes$nie zrdéznicowanie przestrzenne znaczenia determinant: w Warszawie
przewazaja czynniki lokalizacyjne (m.in. odlegto$§¢ od centrum, gesto$¢ ustug),
podczas gdy w Lodzi wigksza role odgrywaja wielkos¢ i cechy budynku. Modele
globalne (OLS, Lasso) wyjasniaty ok. 57% wariancji cen (R? = 0,57; RMSE =~ 286
tys. PLN), z typowa dla danych rynkowych heteroskedastycznoscia reszt.
Uwzglednienie niestacjonarno$ci przestrzennej w GWR podniosto dopasowanie do
R? = 0,62 (RMSE = 268 tys. PLN), co potwierdzito istotno$¢ lokalnych efektow.
Najwyzsza trafnos¢ predykcji uzyskano w Random Forest (R? test = 0,742; RMSE
~ 220 729 PLN; CV R?= 0,745 £ 0,010; OOB = 0,75), co wskazuje, ze nieliniowe
zalezno$ci 1 interakcje sg na tym rynku znaczace. Segmentacja k-means wyodrgbnita
cztery spojne klastry (od segmentu ekonomicznego po premium), potwierdzajac
heterogenicznos¢ struktury popytowo-podazowe;j.

Uzyskane wyniki empirycznie potwierdzaja mechanizmy formowania si¢ cen
mieszkan w Polsce w latach 2023-2024 oraz wskazuja, ze potaczenie klasycznych
metod ekonometrycznych z modelami uczenia maszynowego (zwlaszcza Random
Forest) stanowi skuteczne podejscie do analizy zlozonych, przestrzennie
zréznicowanych danych rynkowych.
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ANALYSIS OF THE IMPACT OF LOCATION AND PROPERTY
CHARACTERISTICS ON REAL ESTATE PRICES IN POLAND IN
2023-2024

Abstract: This article examines the impact of floor space, location, and
amenities on the asking prices of apartments in Poland between 2023 and 2024,
with a particular focus on Warsaw, Krakow, Lodz, and the Tricity. The study
combines econometric methods and machine learning to identify key price-
forming factors. The analysis employs OLS, Lasso, GWR, k-means, and
Random Forest models. Based on a sample of 49,531 listings, the results
demonstrate a clear superiority of non-linear models in price prediction. The
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findings also confirm the dominant role of location and physical characteristics
in explaining spatial price differentiation in the real estate market.

Keywords: real estate valuation, floor space, location, amenities, OLS, Lasso,
GWR, k-means, Random Forest
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