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Sazetak

Tema zavrSnog rada je primjena tehnika strojnog u€enja na otvorenim podacima.
Odabran je skup podataka vezan uz prodaju nekretnina te se na navedenom skupu provodi
deskriptivno i prediktivno modeliranje primjenom tehnika nadgledanog i nenadgledanog
ucenja. Cilj ovog rada je pronaci ¢imbenike koji utjeCu na cijenu nekretnine i u kojoj mjeri
kako bi izradili dobre modele prema kojima ¢e se moci postaviti njezina cijena. Nastojimo
potvrditi povezanost cijene nekretnine sa kvadraturom unutarnjeg prostora, kvalitetom
gradevine i brojem prostorija. Prvi dio rada uklju¢uje uvod u temu, teorijsku podlogu teme,
opis problema i pregled rezultata slicnih istrazivanja. U prakticnom dijelu izradeni su
deskriptivni modeli primjenom klasterske i faktorske analize te prediktivhi modeli stabla
odluc€ivanja i neuronske mreze. Izradom modela potvrdili smo jaku pozitivhu povezanost
cijene nekretnine sa kvadraturom i kvalitetom gradnje te nesto slabiju pozitivhu povezanost
cijene sa brojem prostorija. Pregledom istrazivanja koji se bave sli€nom tematikom,
zakljucili smo kako na cijenu utjec€u brojni faktori medu kojima su i oni koje smo utvrdili kao

Cimbenike jakog utjecaja na cijenu nekretnine.

Klju€ne rije€i: rudarenje podataka, strojno ucenje, otvoreni podaci, nekretnine, prodaja
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1.Uvod

Napredak tehnologije te sve veca primjena raCunala u svim podrucjima ljudske
djelatnosti, stvaranje baza podataka i povezivanje raCunala i drugih uredaja internetom
uzrokuju rast koliCine podataka koja se svakodnevno stvara. [1] Prikupljanje, sortiranje i
analiziranje velike koliine podataka moze biti poprili€no zahtjevan posao te ga je nemoguce
obaviti bez primjene raCunala. [1] Tehnike strojnog u€enja uvelike olakSavaju posao analize i

izdvajanja korisnih informacija iz velike koli¢ine podataka.

Tema zavrS$nog rada odnosi se na analizu skupa podataka o prodaji nekretnina na
podrucju King County drzave Washington, SAD u periodu od svibnja 2014. do svibnja 2015.
godine. Podaci su preuzeti sa stranice kaggle. Temelj rada je analiza podataka, izrada
deskriptivnih i prediktivnih modela, njihova evaluacija te usporedba rezultata sa drugim
istrazivanjima vezanim uz navedenu temu. Cilj je utvrditi koji faktori utjeu na prodaju
nekretnina te dati smjernice koje vode uspjednijoj prodaji. Za izradu modela koriSten je alat
BigML.

Rad je podijeljen na 7 glavnih poglavlja. U prvom poglavlju naglasak je na uvod u temu
te njezino predstavljanje. Drugo poglavlje se odnosi na predstavljanje pojmova vezanih uz
strojno ucenje, tehnike strojnog ucenja i primjene. Treée poglavlje je posveéeno nesto
detaljnijem opisu problema, prou¢avanju trendova prodaje nekretnina, postavljanju hipoteze i
usporedbi sa prethodnim istrazivanjima kako bi se izdvojili sli¢ni zaklju€ci. U Cetvrtom poglavlju
Su opisani podaci i postupak pripreme podataka uz opise atributa, tablice skupa podataka uz
navedene tipove, vrijednosti, distribucije te utvrdivanje povezanosti atributa skupa podataka.
Peto poglavlje se odnosi na modeliranje podataka — izradu deskriptivnih i prediktivnih modela.
Deskriptivno modeliranje se sastoji od potpoglavlja vezanih uz klastersku i faktorsku analizu,
a prediktivno od potpoglavlja primjene stabla odlu€ivanja i neuronske mreze. U Sestom
poglavlju dana je evaluacija modela podataka, njihova interpretacija, smjernice za pobolj$anje
i zakljucci. U sedmom, zakljuénom poglavlju, iznose se konaéni rezultati rada i sumira

istrazivanje. Slijede poglavlja vezana uz popis literature, slika i tablica.

Kao &to je navedeno, skup podataka koristen u radu je preuzet sa stranice kaggle.com
pod nazivom ,House Sales in King County, USA“ — skup podataka o nekretninama prodanih
izmedu svibnja 2014. i svibnja 2015.



2. Metodologija

Data mining, odnosno dubinska analiza podataka je primjena racunarskih postupaka i
alata koja ima veliku ulogu u analizi podataka te tezi otkrivanju potencijalno korisnih informacija
iz velikih skupova podataka. [1] Dubinska analiza podataka uklju€uje nekoliko faza — priprema
podataka, analiza podataka, interpretacija rezultata. [1] Tijekom faza pripreme podataka i
postupka analize nuzno je sudjelovanje ¢ovjeka ili jo$ bolje eksperta odredenog podrucja koji
razumije znacenje ulaznih podataka te moze protumaciti dobivene rezultate. [1] Koli€ina i
kvaliteta ulaznih podataka ima velik utjecaj na kvalitetu rezultata dubinske analize. [1] Zbog
toga je sam proces pripreme podataka iznimno vazan te je vremenski najzahtjevniji dio

dubinske analize podataka. [1]

Strojno u€enje (engl. Machine learning) jedna je od temeljnih tehnika dubinske analize
podataka kojom se dubinska analiza bitno razlikuje od tradicionalne analize podataka. [1]
Pripada podru¢ju umjetne inteligencije te omogucava softverskim aplikacijama preciznije
predvidanje rezultata bez eksplicitnog programiranja. [2] Ono omogucéava analizu velikih
koli¢ina podataka te daje brze i preciznije rezultate za identifikaciju mogucih profitabilnih
mogucnosti ili opasnih rizika. [3] Kombinacija strojnog ucenja i umjetne inteligencije sa
kognitivnim tehnologijama moze rezultirati u€inkovitijom obradom velike koli¢ine podataka. [3]
Algoritmi strojnog uc€enja koriste povijesne podatke za ulazne vrijednosti kako bi pomocu njih
predvidjeli izlazne rezultate. [2] Rezultat strojnog u€enja je najéeS¢e model kojeg je moguce
primijeniti sa ciliem poboljSanja sustava. [1] UspjeSnost postupaka strojnog u€enja mjeri se
prema prediktivnoj toénosti konstruiranih modela nad onim podacima koji nisu koridteni u
procesu ucenja. [1] Nuzan uvjet primjene rezultata strojnog u€enja u postupku otkrivanja

znanja je da €ovjek na kraju te rezultate moze razumijeti i interpretirati. [1]

Proces strojnog u€enja zapoc€inje promatranjem i analiziranjem podataka, uoCavanjem
uzoraka, prou€avanjem povijesnih podataka kako bi se donijele bolje odluke. [3] Primarni cilj

je automatsko ucenje racunala bez ljudske intervencije. [3]

Tehnike strojnog uéenja mozemo podijeliti u nekoliko kategorija ovisno o primjeni
algoritma i tipu podataka koji se nastoji predvidjeti. [2] Na slici 1 prikazana je moguc¢a podjela

tehnika strojnog uéenja na 3 kategorije:

¢ nenadgledano ucenje (eng. Unsupervised learning),
¢ nadgledano ucenje (eng. Supervised learning) te

¢ ucenje podrskom (eng. Reinforcement learning).



Postoje i ostala ucenja: polu-nadzirano ucenje, transduktivno ucenje, relacijsko ucenje,

genetsko programiranje i dr. [4]

Strojno uéenje

el

Ucenje
Nenadgledano Nadgledano podrékom
/ﬂ T /N
| Induktivno
Klasteriranje

Asocijacije logitko Jednadzbe Klasifikacija Regresija
} ‘ programiranje {

Slika 1: Taksonomija metoda strojnog u¢enja [5]

Nenadgledano ucenje se koristi se kada su dani podaci bez ciljne vrijednosti
(neoznaceni podaci). [3] Prou€ava kako sustav moze definirati funkciju za opisivanje skrivene
strukture iz neoznaéenih podataka. [3] Sustav ne utvrduje pravi izlaz ve¢ istraZuje podatke te
izvladi zakljuCke iz skupa podataka za opisivanje skrivenih struktura iz neobiljeZenih podataka.

[3] Nenadgledano ucenje primjenjuje se u raznim podrucjima poput: [4]

e marketing - grupiranje korisnika prema potrosackim navikama

¢ biologija - grupiranje biljaka ili zivotinja prema sliénim znacajkama
e rudarenje teksta (eng. Text mining) - grupiranje sli€nih dokumenata
e pretrazivanje informacija i grupiranje sli¢nih rezultata

e Dbioinformatika — grupiranje DNA-mikropolja

e obrada slike — saZimanje slike grupiranjem istobojnih piksela

Naziv nenadgledanog uc¢enja je nastao zbog toga $to se odnosi na vrstu u¢enja u kojem
nema to¢nih odgovora te nema ,ucitelja“ koji bi nadgledao proces i pokazao ispravno znanje.
[6] Zadaca algoritama nenadgledanog u€enja je da pronadu zanimljive podatkovne strukture.
[6] Cilj nenadgledanog u€enja je grupirati podatke, otkriti strukturne pravilnosti medu podacima

te odrediti njihovo znacenje. [4] Neki od algoritama nenadgledanog uc€enja su: [4]

o klaster analiza (eng. Clustering)



¢ otkrivanje anomalija (eng. Outlier detection)
e otkrivanje asocijacijskih pravila

e redukcija dimenzionalnosti podataka

Nadgledano ucenje sadrzi ulaznu varijablu (x) i izlaznu varijablu (y) te koristi algoritam
za uCenje kojim definira funkciju za izradu prediktivnih modela. [6] Cilj nadgledanog uéenja je
izraditi model za izradu predikcija na jo§ nevidenim primjerima. [4] Naziv ovakvog udenja
povezujemo s ,uciteliem” koji nadgleda proces u€enja u kojem se koristi skup podataka za
treniranje. [6] Proces ucenja moze zavrSiti kada algoritam dosegne prihvatljivu razinu

performansi i pouzdanosti. [6] Nadgledano uéenje ima razne primjene poput: [4]

e predvidanje — na temelju ulaznih varijabli
e otkrivanje ekstremnih vrijednosti — iznimke
¢ ekstrakcija znanja — u€enje modela koji se lako interpretiraju

e upravljanje — upravljacki ulazi dobiveni kao izlaz regresije

Kod nadziranog ucenja podaci su u obliku (ulaz, izlaz) = (x, y) te je potrebno pronaci
preslikavanje y' = f(x). [7] Ako je izlazna varijabla diskretna ili nebrojéana vrijednost, radi se o

klasifikaciji, a ako je kontinuirana ili broj¢ana vrijednost o regresiji. [7]

Uc&enje podrskom odnosi se na vrstu u€enja koja je u interakciji s okolinom te proizvodi
akcije i otkriva pogreske ili nagrade. [3] Ovakvo u€enje omoguéava racunalima automatsko
odredivanje idealnog ponasanja u odredenom kontekstu za maksimalizaciju performansi. [3]
Zahtjeva povratne informacije za ucenje onih akcija koje su dobre. To je poznato kao signal

pojacanja. [3] Primjenjuje se u sljedec¢im podrucjima: [4]

e robotika
e igranje igara

e autonomna navigacija



3. Opis problema

Podaci koristeni tijekom izrade rada odnose se na cijene nekretnina sa podrucja King
County drzave Washington u Sjedinjenim Ameri¢kim Drzavama. Prema podacima iz 2020.
godine, okrug King County broji otprilike 2.26 milijuna stanovnika Sto ga €ini najnaseljenijim
okrugom u drzavi Washington. [8] Grad Seattle je sjediSte okruga te ujedno njegov najvedi i
najnaseljeniji grad. [9] Otprilike dvije treCine stanovniStva okruga naseljava predgrada grada
Seattle. [9]

Zanimljivo je pratiti porast medijana cijene prodaje nekretnine te pad broja nekretnina
dostupnih za prodaju tijekom perioda od 2006. do 2017. godine. Sljedeci dijagrami prikazuju
ogromne razlike u cijenama nekretnina i broju dostupnih domova — jedanaestogodi$niju

povijest prodaje nekretnina na podrucju grada Seattle.

Jeff Reynolds | COMPASS | (206) 448-8888 | jeff reynolds@compass.com
Median Sales Price

= Seattle
700K
600K
500K
$400K
F300K T T T T T T T T T T T T
1-2006 1-2007 1-2008 1-2009 1-2010 1-2011 1-2012 1-2013 1-2014 1-2015 1-2016 1-2017

Seattle
Each data point is 12 months of activity. Data is from January 17, 2018.

Alldats from Morthwest Multiple Listing Sendce®. InfoSparks @ 2020 ShowingTime.

Slika 2: Medijan cijene prodaje [10]

Slika 2 prikazuje medijan prodajne cijene nekretnine za svaku godinu od 2006. do 2017.
godine. UoCava se nagli porast cijena od 2012. godine kada za nekretninu cijene od 3375009,
vrijednost u 2017. godini iznosi 651000$. [10]
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Slika 3: Broj nekretnina za prodaju [10]

Na slici 3 se moze uociti pad broja nekretnina raspolozivih za prodaju u periodu od
2013. godine do 2017. godine. Primjerice, 2009. godine bilo je oko 5085 raspolozivih
nekretnina, a 2017. 973. [10] Porast broja stanovnika na podru¢ju grada Seattle te vecéa

potraznja za nekretninama uzrokovali su i porast cijena.

Skup podataka koriSten u projektu je preuzet sa stranice kaggle.com te je naveden u
popisu literature. Preuzeti podaci biljeze prodaje u periodu od svibnja 2014. do svibnja 2015.
[11] Predvidanje cijene nekretnine je stvarni ekonomski problem kojem je cilj uskladiti iznos
bankovnog kredita i stvarnu vrijednost nekretnine. [12] Korist od predvidanja cijene nekretnine
imaju kupci i prodavadi, a analiza podataka ukljucuje i definiranje kljuénih ¢imbenika koji utjecu

na cijenu nekretnine.

Cijena nekretnine ovisi o brojnim faktorima: lokaciji, kvadraturi, broju soba, stanju
nekretnine, godini gradnje, godini renovacije. Cilj projekta je odrediti kljuéne Cimbenike koji
utjeCu na cijenu i u kojoj mjeri te izraditi dobre modele koji daju pouzdane rezultate. Postavljene
su sljedece hipoteze: postoji pozitivha povezanost cijene nekretnine s kvadraturom unutarnjeg
prostora; postoji pozitivna povezanost cijene nekretnine s kvalitetom gradnje; postoji pozitivha

povezanost cijene nekretnine s brojem prostorija.



3.1. Pregled prethodnih istrazivanja

Za razumijevanje pojma otvorenih podataka i ispitivanje kvalitete podataka, autori [13]
su definirali sve aspekte otvorenih podataka te utvrdili Cimbenike mjerenja njihove kvalitete.
Autori su prosirili definiciju otvorenih podataka, odnosno govore o aspektima otvorenih
podataka, a ne atributima. Postoji nekoliko aspekata koji opisuju pojam otvorenih podataka
poput: slobodnog preuzimanja, zanemarivog trodka, javne dostupnosti, ponovne iskoristivosti,
mogucnosti redistribucije, bez restrikcije od autorskih prava i patenata, strukturiranost za
iskoristivost, zahtijevanje ,otvorene“ licence, bez objave osobnih informacija, izradenost
tijekom poslovnih operacija, pripadnost poreznom obvezniku te dostupnost u velikim
koli¢inama. U radu su utvrdeni slijedec¢i mjerni podaci kvalitete: konzistentnost, potpunost,
to¢nost, jedinstvenost, pristup i vidljivost, upotrebljivost i razumljivost, pravovremenost,
vrijednost i detaljnost. Rad daje vazan doprinos utvrdivanju definicije otvorenih podataka i

uspostavljanju ¢imbenika kvalitete.

Skup podataka o cijenama nekretnina prodanih u periodu izmedu 2006. i 2010. godine
na podru¢ju grada Ames drzave lowa Sjedinjenih AmeriCkih Drzava, posluzio je kao temelj
izrade jednog istrazivackog rada na Stanfordu. Skup podataka se sastoji od 79 atributa
(numerickih i kategori¢kih) i 1460 instanci. Autori su primijenili tehnike nadgledanog ucenja:
klasifikaciju i regresiju. U postupku klasifikacije, svrstali su nekretnine u sljedec¢e cjenovne
rangove kako bi dobili uvid u njihovu distribuciju: [0, 100K), [100K, 150K), [150K, 200K), [200K,
250K), [250K, 300K), [300K, 350K), [350K, «). Za izradu prediktivnih modela, kao varijablu ¢ija
se vrijednost nastoji predvidjeti odabrana je cijena nekretnine. Izradili su nekoliko modela, a
za problem klasifikacije najpreciznije rezultate dao je model SVC sa linearnom jezgrom (eng.
Linear kernel). Nadalje, za problem regresije najboljim se pokazao model SVR sa gaussovom
jezgrom (eng. Gaussian kernel). ZavrSne analize u istrazivanju pokazale su kako na cijenu

nekretnine ponajviSe utje€u kvadratura, materijal krova i susjedstvo. [14]

Sljededi istrazivacki rad ponovno se odnosi na predvidanje cijene nekretnine te kao
skup podataka koristi podatke o prodaji 352 nekretnine na podru€ju okruga Petaling grada
Kuala Lumpur drzave Malezije. Glavni atributi kojima se opisuju nekretnine odnose se na
povrsinu zemljista, kvadraturu, broj prostorija soba, broj kupaonica, godinu gradnje, stanje
gradevine, kvalitetu namjestaja i lokaciju. Za predikciju cijene nekretnine, autori su izradili
sljedec¢e modele: model neuronske mreze, Adaptive Neuro-Fuzzy Inference Systems (ANFIS)
i Fuzzy Least-Squares Regression (FLSR). Kao rezultat istrazivanja, uoCili su kako fiziCke

karakteristike gradevine i lokacija imaju najveci utjecaj na cijenu nekretnine. [15]



Predvidanje cijene nekretnine izradom hednonskog modela (eng. Hedonic model) i
modela neuronske mreze, autor je proveo nad podacima o prodaji nekretnina u gradu
Christchurch, Novi Zeland. Neki od atributa kojima se opisuju nekretnine su: kvadratura,
godina gradnje, vrsta gradevine, broj prostorija, broj kupaonica, broj garaza, objekti na
podruéju nekretnine i lokacija. Vecina navedenih atributa ima pozitivhu povezanost sa cijenom
nekretnine, osim godine gradnje. Primjerice, nekretnina koja ima vrt ili ve€u kvadraturu je
skuplja od one koja nema vrta ili ima manju kvadraturu. Godina gradnje ima negativnu
povezanost sa cijenom iz razloga $to su starije nekretnine jeftinije od onih nedavno izgradenih.
[16]



4.0pis i priprema podataka

U radu se analizira skup podataka vezan uz prodaju nekretnina. Ovo poglavije je
namijenjeno opisu podataka, postupku pripreme podataka, broju instanci skupa te utvrdivanju
povezanosti atributa. Sljedec¢a tablica prikazuje popis atributa skupa podataka uz pripadne

opise, tip podatka i vrstu distribucije.

Tablica 1: Popis atributa skupa podataka

Naziv atributa Opis Tip Distribucija
podatka
id Jedinstvena identifikacijska oznaka za numeri¢ki uniformna

svaku prodanu nekretninu.

date Datum prodaje nekretnine. kategoriCki multimodalna
price Prodajna cijena nekretnine. numeri¢ki  eksponencijalna
bedrooms Broj prostorija nekretnine. numeri¢ki  unimodalna
(nagnuta
udesno)
bathrooms Broj kupaonica nekretnine, gdje oznaka .5 numeri¢ki = multimodalna

oznacava prostorije sa toaletom bez tusa.

sqft_living Kvadratura unutarnjeg prostora. numeri¢ki  unimodalna
(nagnuta
udesno)
sqft_lot Kvadratura zemljista. numeriCki  eksponencijalna
floors Broj katova. numeri¢ki = eksponencijalna
waterfront Biliezi ima li nekretnina pogled na rivu (1) kategori¢ki unimodalna
ili nema (0). (nagnuta
udesno)
view Indeks 0-4 koji biljezi koliko dobar je bio numeri¢ki = unimodalna
pregled zemljista. (nagnuta
udesno)
condition Indeks 1-5 koji oznaCava stanje numeri¢ki unimodalna
nekretnine. [17] (nagnuta ulijevo)



grade

1=LoSe, zahtjeva renovaciju.
2=U redu, potrebno mnogo popravaka.

3=Prosje€no, potrebno nekoliko manijih

popravaka i doradivanja.

4=Dobro, nije potrebno mnogo popravaka,

ali nije ni sve novo.

5=lzvrsno, oCuvani i odrzavani prostor i

predmeti.

Indeks 1-13 koji oznaCava kvalitetu
gradnje. [17]

1-3= Nedostaju minimalni gradevinski
standardi.

4=Starija gradnja niske kvalitete.

5=Niski troSkovi gradnje. Mala,

jednostavna gradevina.

6=Kvalitetni materijali i jednostavan dizajn.

Niska ocjena.
7=ProsjeCna ocjena gradevine i dizajna.

8=Bolji materijali za gradnju i oblikovanje
interijera i eksterijera. Malo iznad

prosjeka.
9=Bolja arhitektura, dizajn i kvaliteta.

10=Nekretnine ove kvalitete uglavnom
imaju visokokvalitetne znacajke: veca

kvadratura, renovacije, bolji dizajn.

11=Nekretnine sa prilagodenim dizajnom,
dodatnim  sadrzajima i luksuznijim

mogucnostima.

12=Dizajn i gradnja po mjeri izvrsnih

graditelja. Materijali najviSe kvalitete.

numericki

normalna
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13=Gradnja i dizajn po mjeri. Razina vile.

Velika koli¢ina najkvalitetnijih materijala.

sgft_above Kvadratura unutarnjeg stambenog numeri¢ki  unimodalna
prostora iznad razine tla. (nagnuta
udesno)

sqft_basement Kvadratura unutarnjeg stambenog numeri¢ki = eksponencijalna

prostora ispod razine tla.

yr_built Godina gradnje. numeri¢ki  unimodalna

(nagnuta ulijevo)

yr_renovated = Godina posljednje obnove. numeri¢ki  unimodalna

(nagnuta ulijevo)
zipcode Postanski broj. numeriCki  multimodalna

lat Zemljopisna Sirina. numeri¢ki  unimodalna

(nagnuta ulijevo)

long Zemljopisha duzina. numeriCki  eksponencijalna
sqft_livingl5 Prosje€na kvadratura unutarnjeg numeri¢ki = unimodalna
stambenog prostora 15 najblizih kuéa. (nagnuta
udesno)
sqft_lotl5 ProsjeCha kvadratura zemljiSta 15 numeri¢ki eksponencijalna

najblizih kuca.

Izvor: [18]

Skup podataka sadrzi 21 atribut i 21613 instanci. Atributi su uglavnom numeri¢kog tipa
uz 2 kategoricka — date i waterfront. Distribucije su razli€itog tipa, od eksponencijalne
distribucije do multimodalne. NajéeSc¢a distribucija podataka je eksponencijalna. U skupu nema

nedostajuéih podataka §to nam omogucava izradu boljeg, odnosno to¢nijeg modela.

Tablica 2 prikazuje atribute skupa podataka iz alata BigML sa navedenim nazivom
atributa, brojem nedostajuéih i neispravnih podataka te histogramom distribucije. Vrste

distribucija su odredene u tablici 1 dok u tablici 2 grafi¢ki prikazujemo distribuciju.
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Tablica 2: Popis atributa skupa podataka uz navedene nedostajuée i pogreSne podatke i prikaz distribucije

Naziv atributa Broj Broj Histogram
nedostajucih pogresnih
podataka podataka

id 0

ATl
date 0 0

L0 0. .
price 0 0

||Illl|---u--nu---n [T
bedrooms 0 0
bathrooms 0 0

.Il.....II......Ill.........
sqft_living 0 0

lIIIIIIIlIl------------- —
sqft_lot 0 0
floors 0 0

m___
waterfront 0 0 -
view 0 0

m_____
condition 0 0

12



grade

sqft_above

sgft_basement

yr_built

yr_renovated

zipcode

lat

long

sqft_livingl5

sqft_lotl5

0

____-II-____
0

-IIIIIII'IIln--.................
0

IllllllllI-------------- - =
0

[ T
0

J—
0

||||||||I|I|||||||II||II||||||||I
0

---llnnlllllIIIIll“IIIIIIIIII-
0
0

..|III|IIII|||II||...............
0

Izvor: izrada pomocu alata BigML
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Tablica 3: Minimalna, maksimalna i prosje¢na vrijednost za pojedini atribut unutar skupa podataka

Naziv atributa Minimalna Maksimalna Prosje€na
vrijednost vrijednost vrijednost
id 1000102 9900000190 4580301520.86
price 75000 7700000 540088.14
bedrooms 0 3 3.37
bathrooms 0 775 84.7
sqft_living 290 13540 2079.90
sqft_lot 520 1651359 15106.97
floors 1 35 2.87
view 0 4 0.23
condition 1 5 3.41
grade 1 13 7.66
sqft_above 290 9410 1788.39
sqft_basement 0 4820 291.51
yr_built 1900 2015 1971.01
yr_renovated 0 2015 84.4
zipcode 98001 98199 98077.94
lat 474 477776 430655.33
long -122519 -122 -110987.16
sqft_livingl5 399 6210 1986.55
sqft_lotl5 651 871200 12768.46

Izvor: izrada pomocu alata BigML

Tablica 3 prikazuje popis numeriCkih atributa skupa podataka uz navedene minimaine,
maksimalne i prosje¢ne vrijednosti za svaki numeriCki atribut. Vrijednosti su izraCunate
pomocu alata BigML. Na popisu se ne nalaze kategoriCki atributi (date i waterfront) za koje ne
alat ne moze izraCunati navedene vrijednosti. Atribut ,date* formata je
-YYYYMMDDThhmmss®, a atribut ,waterfront® moze imati vrijednost 0 ili 1. Kao $to je

navedeno u opisu problema, prodaje su zabiljeZzene u periodu od svibnja 2014. do svibnja
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2015. godine. Ako promotrimo distribuciju atributa ,waterfront® sa slike 3, moZzemo uoditi
nesrazmijer u distribuciji podataka za vrijednosti 0 i 1. Cak 99.25% podataka (ukupno 21450
instanci) za vrijednost atributa ,waterfront” ima 0, odnosno 99.25% prodanih nekretnina nije

imalo pogled na rivu. MoZe se zaklju€iti da atribut ,waterfront” ima mod false.

4.1. Korelacije

U nastavku poglavlja odredit ¢e se povezanosti medu varijablama te ¢e se utvrditi one
varijable koje su potencijali ulazni parametri za predvidanje ciljane varijable — cijena
nekretnine. Korelacije objasnjavaju povezanosti varijabli te mogu pomodéi utvrditi one varijable
koje mogu utjecati na predvidanje vrijednosti izlazne varijable. [19] Korelacija je statisti¢ka
metoda kojom se utvrduje kako pojedina varijabla mijenja drugu varijablu sa kojom je povezana
i/ili obratno. [19] Povezanost varijabli ne podrazumijeva uzroéno-posljedi€nu vezu, odnosno
ako su dvije varijable povezane, ne mora nuzno znaciti da promjene jedne varijable uzrokuju
promjene druge varijable. [19] Kako bi utvrdili povezanosti medu varijablama, pomocu alata
BigML moguce je kreirati dvodimenzionalne grafove na d&ijim osima (x i y) su navedene
varijable Ciji odnos promatramo (opcija Scatterplot). Prvi kvadrant koordinatnog sustava
sadrzava polozaje podataka gdje svaka toCka predstavlja jednu instancu skupa (nekretninu)
sa vrijednostima svake varijable (cijenom, identifikacijskom oznakom, godinom gradnje...).
Upravo prema polozajima, odnosno uzorku kojeg kreiraju podaci, mozemo grafi¢ki utvrditi
povezanost. Kako u skupu podataka prevladavaju numericki atributi te je ciljana varijabla
numeric¢kog tipa, za izracun korelacije proucavat ¢e se i interpretirati vrijednosti Pearson i

Spearman koeficijenata.

Ex
|

Y | price (123 NNVl

8.0M
7.0M
6.0M
5.0M
4.0M
3.0M
2.0M
1.0M

0.00
0.00 2.0k 4.0k 6.0k 8.0k 10.0k 12.0k 14.0k

X | soft . -
0.71566  0.68857 L z

Slika 4: Korelacija varijabli sqft_living i price (Izvor: vlastita izrada)
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Slika 4 prikazuje odnos varijabli sqft_living i price. Kako se povecava kvadratura
unutarnjeg prostora nekretnine, takoder se poveéava i cijena nekretnine. Medutim, korelacija
ove dvije varijable nije savrSena. Primjerice, ako promatramo kvadraturu unutarnjeg prostora
od 88.26 kvadratnih metara (950 kvadratne stope — square feet), postoje nekretnine sa
manjom kvadraturom od 88.26m? i ve¢om cijenom te nekretnine sa ve¢om kvadraturom od
88.26m? i manjom cijenom. Dakle, iako korelacija nije savrSena, postoji povezanost i
tendencija povecéanja cijene i kvadrature.

Pomocu alata BigML izraCunat je Pearsonov koeficijent koji mjeri snagu i smjer linearne
povezanosti dvije varijable. [20] Krece se u rasponu od -1 do 1. [20] Ekstremne vrijednosti
Pearsonovog koeficijenta, -1 i 1, oznacavaju savrSenu linearnu povezanost dvije varijable gdje
promijenu jedne varijable prati promjena druge. [20] Medutim, takvi slu€ajevi su rijetki u praksi.
[20] Grafi¢ki prikaz se prepoznaje po polozaju svih to¢aka na pravcu regresije koji raste (1) ili
pada (-1). [20] Vrijednost O ne predstavlja linearni odnos te kako se jedna varijabla povecava,
ne postoji tendencija da se druga varijabla povecava ili smanjuje. [20] Vrijednost Pearsonovog
koeficijenta izmedu 0i -1 ili 0 i 1 oznaCava da postoji odnos izmedu varijabli. [20] Taj odnos je
slabiji $to je apsolutna vrijednost bliza 0, odnosno tada je povezanost medu varijablama manja.
[20] Suprotno tome, ako je apsolutna vrijednost Pearsonovog koeficijenta bliza 1, povezanost
medu varijablama je veéa. [20] Takav odnos se grafi¢ki prikazuje kao odudaranje poloZaja
toCaka od pravca regresije $to je apsolutna vrijednost Pearsonovog koeficijenta bliza 0,
odnosno priblizavanje toCaka pravcu regresije Sto je apsolutna vrijednost Pearsonovog
koeficijenta bliza 1. [20] Pozitivha vrijednost Pearsonovog koeficijenta ozna¢ava da kada se
vrijednost jedne varijable povec¢a, vrijednost druge varijable takoder se povecava. [20] Takav
odnos se graficki prikazuje kao nagib prema vecCim vrijednostima prvog kvadranta
koordinatnog sustava. [20] Negativan Pearsonov koeficijent predstavlja slu¢ajeve kada se
vrijednost jedne varijable povec¢ava, a vrijednost druge varijable ima tendenciju pada. [20]
Takav odnos se grafi¢ki prikazuje kao nagib prema manjim vrijednostima y osi. [20]

Sada kada su objasnjene moguée vrijednosti Pearsonovog koeficijenta, mozemo
objasniti njegovu vrijednost sa slike 3. Pearsonov koeficijent za varijable price i sqft_living
iznosi 0.71566 Sto je pozitivan broj i po apsolutnoj vrijednosti je bliZi jedinici. 1z navedenog
zaklju¢ujemo kako postoji srednje jaka povezanost izmedu cijene i kvadrature te da u vecini
slucajeva povecanje kvadrature nekretnine uzrokuje i porast njezine cijene.

Korelacija varijabli nije potpuno linearna, odnosno toCke nisu grupirane oko pravca
regresije. U tom slu€aju dobro je promotriti Spearmanov koeficijent. U statistici, Spearmanov
koeficijent procjenjuje koliko dobro se odnos dvije varijable mozZe opisati koridtenjem
monotone funkcije. [21] Monotonu funkciju koja opisuje odnos izmedu dvije varijable definira
nekoliko svojstava: kako se vrijednost jedne varijable povecava, tako se povec¢ava i vrijednost

druge varijable ili kako se vrijednost jedne varijable povecéava, tako vrijednost druge varijable
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opada. [21] Ali, ne konstantnom brzinom, dok je u linearnom odnosu stopa povecanja /
smanjenja konstantna. [21] Vrijednost Spearmanovog koeficijenta sa slike 4 iznosi 0.68857 sto
ukazuje na monotoni rast funkcije. Nadalje, pozitivha vrijednost Spearmanovog koeficijenta
koja je po apsolutnoj vrijednosti bliza 1 ukazuje na odnos izmedu varijabli u kojem porast
vrijednosti varijable sqft_living (povec¢anje kvadrature nekretnine) nikada ne¢e uzrokovati pad
varijable price (cijene nekretnine). Vrijednost Spearmanovog koeficijenta od 0.68857 ukazuje

na jaku vezu izmedu varijabli.
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Slika 5: Korelacija varijabli grade i price (Izvor: viastita izrada)

Slika 5 sadrzi grafiCki prikaz korelacije varijabli grade (indeks kvalitete gradnje) i price
(ciiena nekretnine). Poput primjera korelacije sa slike 4, vrijednosti Pearsonovog i
Spearmanovog koeficijenta su pozitivne vrijednosti blize jedinici po apsolutnoj vrijednosti.
Vrijednost Pearsonovog koeficijenta iznosi 0.60343, a Spearmanovog koeficijenta 0.69432.
UoCavamo pozitivnu vezu izmedu varijabli iz vrijednosti koeficijenata te promatranjem
grafickog prikaza. Mozemo utvrditi kako su varijable povezane te da povecanje indeksa
kvalitete gradnje moze uzrokovati povecanje cijene, odnosno kvalitetnije gradene i dizajnirane

nekretnine imaju vecu cijenu od nekretnina niZih kvaliteta gradnje.
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Slika 6: Korelacija varijabli yr_built i yr_renovated (lzvor: vlastita izrada)

Vrijednosti Pearsonovog i Spearmanovog koeficijenta za varijable yr_built (godina
gradnje nekretnine) i yr_renovated (posljednja godina renovacije nekretnine) su negativne i po
apsolutnoj vrijednosti blize 0, odnosno predstavljaju slabu povezanost varijabli. Slika 6
prikazuje graficki prikaz korelacije navedenih varijabli. Slaba povezanost se uoCava kao
udaljeniji polozaj to€aka od pravca regresije. Nadalje, pravac regresije pada $to oznaCava da
porast vrijednosti jedne varijable uzrokuje smanjenje vrijednosti druge. Dakle, ako je godina
gradnje nekretnine starija (manja vrijednost), posliednja godina renovacije je ve¢a (nedavno
obavljena renovacija) i obratno. Medutim, slaba povezanost medu varijablama ukazuje da

godina gradnje ne utjece u velikoj mjeri na godinu renovacije i obratno.
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Slika 7: Korelacija varijabli price i id (Izvor: viastita izrada)

Slika 7 prikazuje odnos varijabli price i id, odnosno odnos cijene nekretnine i pripadne
identifikacijske oznake. Prije promatranja grafickog prikaza i vrijednosti Pearsonovog i
Spearmanovog koeficijenta, mozemo pretpostaviti kako identifikacijska oznaka nekretnine ne
bi trebala imati veliki utjecaj na njezinu cijenu zbog toga Sto predstavlja samo jedinstvenu
oznaku po kojoj se pojedina nekretnina moze identificirati. Medutim, identifikacijske oznake se
mogu dodjeljivati prema kategorijama nekretnina i sl. U obja3njenjima atributa skupa podataka
nije specificiran nacin dodjeljivanja identifikacijske oznake nekretninama stoga ne mozemo
zakljuciti da postoji ili ne postoji veza izmedu navedene dvije varijable. Promotrimo i
Pearsonov i Spearmanov koeficijent, vidimo da su njihove vrijednosti pozitivhe te po apsolutnoj
vrijednosti blize 0 Sto sugerira slabu vezu izmedu dvije varijable te da identifikacijska oznaka

ne utjeCe u velikoj mjeri na cijenu nekretnine i obratno.
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5. Modeliranje podataka

Ovo poglavlje odnosi se na usporedbu deskriptivhog i prediktivnog modeliranja koji ¢e

detaljnije biti opisani u sljedeéim potpoglavljima. Uz njih, opisat ¢e se i tehnike pomocu kojih

Ce se izraditi deskriptivni i prediktivni modeli uz pomo¢ alata BigML.

Glavne razlike izmedu deskriptivnog i prediktivnog modeliranja odnose se na sadrzaj

kojeg opisuju, procese koje uklju€uju, preciznost rezultata i vrsti pristupa. [22] Tablica 4

prikazuje usporedbu deskriptivnog i prediktivnog modeliranja uz primjere koristenja.

Tablica 4: Usporedba deskriptivnog i prediktivnog modeliranja

Deskriptivno modeliranje

Opisuje 8to se dogodilo u proSlosti

analiziraju¢i pohranjene podatke.

Ukljuuje procese prikupljanja podataka i

rudarenja podataka.

Deskriptivno modeliranje definiramo kao
proces pronalaska korisnih informacija

prilikom analize velike koli¢ine podataka.

Primjeri deskriptivhog modeliranja ukljucuju
izvie§¢a o prodaji, izvieS§¢a o prihodima,

izvjeSc¢a o performansama i sl.

Pruza pouzdane rezultate u izvjeSéima.

Tip pristupa deskriptivnog modeliranja je

Prediktivho modeliranje

Opisuje sto bi se moglo dogoditi analizirajuci

povijesne podatke.

Uklju€uje statistiku i tehnike predvidanja.

Prediktivno modeliranje definiramo kao proces
koji ukljuCuje predvidanja koja su veoma
korisna organizacijama prilikom donoSenja

odluka.

Primjeri prediktivnog modeliranja ukljuuju

analize kreditnih rezultata, izvje§¢éa o
predvidanjima i sl.
Rezultati prediktivnog modeliranja  nisu

pouzdani, ne mogu sa sigurnoScu tvrditi Sto ¢e
dogoditi, ali mogu sugerirati $to bi se moglo

dogoditi.

Tip pristupa prediktivnog modeliranja je

reaktivan te podrazumijeva rjeSavanje proaktivan | podrazumijeva otklanjanje
problema nakon $to su nastupili. problema prije nego $to nastupe. Odnosno,
spreCavanje njihovog nastanka.
Izvor: [22]
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5.1. Deskriptivni modeli

Deskriptivna analiza je statisticka metoda koja se koristi za pregled i pretrazivanje
povijesnih podataka kako bi se uo€ili uzorci medu podacima. [23] Moze pomoc¢i organizacijama
razumieti proSle dogadaje kako bi na temelju njih donijele odluke. [22] Skupljanje podataka
(eng. Data aggregation) i rudarenje podataka (eng. Data mining) dvije su tehnike koje se Cesto
koriste u deskriptivnoj analizi za pronalazak povijesnih podataka. [23] Cilj deskriptivhe analize
je sazeti i pretvoriti podatke u smislene informacije za kreiranje izvjeStaja. [24] Nadalje, pruza
detaljniju analizu podataka kako bi se dobili odgovori o onome $to se dogodilo i $to se upravo
dogada. [24] U radu su odabrane dvije tehnike deskriptivnog modeliranja podataka: klasterska

i faktorska analiza koje su detaljnije obradene.

5.1.1. Klasterska analiza

Klasterska analiza se odnosi na algoritme koji grupiraju sli€ne instance u grupe
nazvane klasteri. [25] Krajnji rezultat klasterske analize je grupa klastera u kojoj je svaki klaster
razliCit od ostalih, a instance unutar klastera su sli¢ne jedne drugima. [25] Klasterska analiza
je racunalno teZak problem — za stvarne probleme, racunala nisu u moguénosti pronaci sve
moguce nacine na koje se instance mogu grupirati u klastere. [25] Do sada je razvijeno
nekoliko tisu¢a algoritama koji poku$avaju pronaci priblizno to¢na rieSenja problema. [25] Neki
od njih su: hijerarhijski algoritmi (eng. Hierarchical clustering), algoritam k-srednjih vrijednosti
(eng. K-means cluster analysis), analiza latentne klase (eng. Latent class analysis). [25]

Tipi€ne primjene klasterske analize: [26]

e Samostalni alat koji daje uvid u distribuciju podataka
o Korak predprocesiranja drugim algoritmima u inteligentnim sustavima

Primjene u realnim domenama: [26]

e Marketing: otkrivanje razli¢itih skupina u bazama podataka korisnika i upotreba
tog znanja u razvoju ciljanih marketinskih programa

o Kompresija/segmentacija slike: grupiranje koherentnih piksela

¢ Bankarskalinternet sigurnost: otkrivanje prijevara i nezeljene poste (spam)

e Pretrazivanje informacija: Google search, vijesti temeljene na temi

o Biologija: taksonomija Zivih stvari poput obitelji, roda i vrsta

Nakon kratkog opisa metode, slijedi provedba klasterske analize u alatu BigML kako bi
utvrdili optimalan broj klastera, opisali distribuciju instanci u klasterima te graficki prikazali

rezultate.
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Slika 8: Klasterska analiza sa 3 klastera (Izvor: vlastita izrada)

Slika 8 odnosi se na graficki prikaz klasterske analize sa 3 klastera sa razli¢itim
distribucijama instanci. Uoavamo kako je distribucija instanci u klasteru 0 najve¢a (16978
instanci), a u klasteru 2 najmanja (288 instanci). Distribucija instanci u klasteru 1 iznosi 4347.
Mozemo zakljuditi da klaster 0 strSi, odnosno ima bitno vecu distribuciju instanci u odnosu od
klastera 1 i 2. Izmedu klastera postoje bitne razlike u distribucijama $to nastojimo smanijiti,

stoga ¢emo provesti analizu sa 8 klastera i usporediti rezultate.
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Slika 9: Klasterska analiza sa 8 klastera (lzvor: vlastita izrada)

Klasterska analiza sa 8 klastera prikazana je na slici 9 te uo€avamo klastere sa
razli¢itim distribucijama. Klasteri su smjesteni relativho blizu jedni drugima te promatranjem
vrijednosti pojedinih varijabli unutar klastera poput cijene, kvadrature i dr, moZzemo uoditi
sli€nosti. Prema nekakvoj op¢oj definiciji, cilj grupiranja instanci u klastere je da instance unutar
klastera budu sliéne jedna drugoj i razlicite od instanci drugih klastera. [26] Odnosno, da se
udaljenosti unutar klastera minimiziraju, a izmedu klastera maksimiziraju. [26] Ovakvim
grupiranjem mozda jesmo dobili ne$to manju razliku u distribucijama instanci, no takoder smo
dobili sli€ne grupacije. Primjerice, promotrimo karakteristike klastera 0 i 5. Distribucija instanci
unutar klastera 0 iznosi 2463 instanci, a unutar klastera 5 1520. Nekakav prosjek cijena
nekretnina klastera 0 iznosi 449749.16%, prosje¢na kvadratura je 1612.89 kvadratnih stopa,
broj kupaonica je 2-3, prosjecni indeks stanja nekretnina je 3.06 itd. Navedene karakteristike
instanci klastera 5 iznose: prosje€na cijena nekretnina - 434670.62$%, prosje¢na kvadratura -
1686.88 kvadratnih stopa, broj kupaonica je 3, prosje€ni indeks stanja nekretnina je 3.46.
Mozemo zakljuditi kako postoje odredene sli¢nosti medu instancama navedenih klastera te
kako bi se zapravo takve instance mogle grupirati u jedan klaster. Osim navedenih klastera,
uocene su odredene slicnosti medu instancama i u drugim klasterima. Stoga nastojimo iznova

provesti klastersku analizu, ovaj put sa 5 klastera.
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Slika 10: Klasterska analiza sa 5 klastera (Izvor: viastita izrada)

Slika 10 prikazuje grupaciju instanci u 5 klastera. Distribucije instanci unutar klastera
su sljedece: najvecu distribuciju ima klaster O u iznosu od 8894 instanci, najmanju distribuciju
ima klaster 2 sa 243 instance, klaster 1 sadrzi 7928 instanci, klaster 3 3075 instanci, a klaster
4 1473 instanci. Distribucije instanci medu unutar klastera su nesto medusobno sli¢nije nego
Sto je to kod primjera grupacije sa 8 ili 3 klastera, s tim da klaster 2 iskate po malom broju
instanci (243). Promotrimo li graficki prikaz, uoavamo kako su klasteri nesto blize polozeni
nego u primjeru grupacije sa 3 klastera Sto ukazuje na postojanje odredenih slicnosti medu
instancama klastera. Medutim, grupacija instanci u 3 klastera daje dosta velike razlike u
distribucijama medu klasterima, dok grupacija u 5 klastera bitho smanjuje te razlike. Za
optimalan broj klastera mozemo uzeti broj 5 koji daje najmanje razlike u distribucijama od
provedenih analiza. Povecanjem broja klastera dolazi do smanjenja udaljenosti izmedu
klastera Cemu ne tezimo. Isto tako odabirom manjeg broja klastera poveéava se razlika u
distribuciji instanci unutar klastera. Slijedi detaljniji uvid osobina klastera za smisleniju

grupaciju instanci skupa podataka.
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Slika 11: Opis klastera (Izvor: vlastita izrada)

<3outof5p»

4

-IIlIIlIn.... [IRET—

243 instances

Centroid
price: 686,029.17 v
bedrooms: 344 v
bathrooms: 108.97 v
sqft_living: 2,897.89 v
sqft_lot: 354,525.39 v
floors: 6.06 v
waterfront: 0 v
view: 039 v
condition: 3.39 v
grade: 8.50 v

Ty

Minimum: 0.39
Mean: 117
Median: 1.01
Maximum: 5.37

Std dev: 0.61
Sum: 28375
Sumsq: 421.21
Variance: 0.37

25



Slika 11 daje opis 5 klastera, histogram distribucije, broj instanci po klasteru, minimalne
i maksimalne vrijednosti, aritmetiCke sredine, medijane i sl. Svaki klaster ima nekoliko tisuca
instanci, osim klastera 2 koji ima 243 instance. Promatranjem histograma, uoCava se

unimodalna (nagnuta udesno) distribucija za svaki klaster.

Klasterskom analizom instance su podijeliene u 5 grupa (klastera) po sliénim
karakteristikama. Klaster 4 predstavlja grupu nekretnina sa najviSom prosjeénom prodajnom
cijenom (prosjek: 966429.53%). Klaster 0 predstavlja nekretnine sa najnizom prosjeénom
prodajnom cijenom (prosjek: 349739.40%). Klasteri 1, 2 i 3 predstavljaju nekretnine sa
prosjeénom prodajnom cijenom koja je u sredini — izmedu najnize i najviSe prodajne cijene.
ProsjeCna prodajna cijena nekretnina za klaster 1 iznosi 565450.27%, za klaster 2 iznosi
686029.17% i za klaster 3 iznosi 708375.03%. Dakle, od klastera 1, 2 pa do klastera 3 prosjec¢na
cijena se povecéava za otprilike 100000$. Promotrimo li kvadraturu nekretnina, klaster 0 koji
predstavlja grupu nekretnina sa najnizom prosjeénom prodajnom cijenom, ima i najnizu
prosjecnu kvadraturu nekretnina u iznosu od 1343.38 kvadratnih stopa. S druge strane, klaster

2 sadrzi prosjecnu kvadraturu nekretnina od 2897.89 kvadratnih stopa.

Ovakvom grupacijom nekretnine mozemo podijeliti na skupe, jeftine i umjerene cijene.
Cijenu nekretnina prate i ostala obiljezja poput povecCanja kvadrature, ocjene, stanja

nekretnina, broj prostorija, postojanje pogleda na rivu i sl.
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5.1.2. Faktorska analiza

Faktorska analiza je tehnika koja se koristi za reduciranje velikog broja varijabli u manje
faktore. [27] Ovom tehnikom se izdvaja najve¢a zajednic¢ka varijanca varijabli i stavlja u
zajednicki rezultat. [27] Faktorska analiza je dio opceg linearnog modela (eng. General linear
model - GLM) te postavlja nekoliko pretpostavki: postoji linearni odnos, nema
multikolinearnosti, ukljuCuje relevantne varijable u analizu te postoji prava korelacija izmedu
varijabli i faktora. [27] Glavna znalajka faktorske analize je postojanje zajedniCkih uzoraka
medu varijablama. [28]

Postoji nekoliko metoda za izdvajanje faktora iz skupa podataka poput: [27]

e Analiza glavnih komponenata (eng. Principal component analysis)

¢ Analiza zajednickih faktora (eng. Common factor analysis)

¢ Faktoriranje slika (eng. Image factoring)

¢ Metoda maksimalne vjerojatnosti (eng. Maximum likelihood method)

Analiza glavnih komponenata (PCA) je tehnika reduciranja dimenzija velikih skupova
podataka koja povecava interpretativnost i minimizira gubitak informacija. [29] Kreira nove
nekorelirane varijable koje maksimiziraju varijancu. [29] Takoder je jedna od najstarijih i
najcesce koristenih metoda za reduciranje dimenzija varijabli. [29]

Provest ¢emo redukciju podataka pomocu PCA konfiguracije koju nudi BigML,

promotriti broj dobivenih komponenata i atribute koji ih odreduju.
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Slika 12: Analiza glavnih komponenata (lzvor: viastita izrada)
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Slika 12 se odnosi na graficki prikaz svojstvenih vrijednosti dobivenih analizom glavnih
komponenata. Za vrijednost kumulativhe varijance postavljena je vrijednost 35.92% koja je
suma varijanci prve i druge komponente. Odabirom opcije Create dataset dobivamo skup
podataka od 2 komponente kao 5to je prikazano na slici 13. Distribucija instanci prve

komponente je unimodalna (hagnuta udesno), a druge komponente je normalna.
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Slika 13: Skup podataka dobiven analizom glavnih komponenata (Izvor: vlastita izrada)

Slika 14 sadrzi pregled varijabli prve komponente odredenih tezina. Tezinske varijable
prve komponente su: kvadratura nekretnine, kvadratura unutarnjeg stambenog prostora iznad
razine tla, indeks kvalitete gradnje te prosjeCna kvadratura unutarnjeg stambenog prostora
najblizih 15 susjeda. Navedene varijable koje imaju najvec¢u tezinu unutar prve komponente

postavljaju vecéi utjecaj kvadrature i kvalitete gradnje na cijenu nekretnine.
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Slika 14: Varijable prve komponente (Izvor: samostalna izrada)
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Varijable druge komponente sa pripadnim tezinama promatramo sa slike 15. TezZinske

varijable druge komponente su: godina gradnje, kvadratura unutarnjeg stambenog prostora

ispod razine tla, indeks pregleda zemljiSta. Navedena komponenta biljezi cijenu nekretnine

prema navedenim varijablama sa najve¢im tezinama.
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Slika 15: Varijable druge komponente (Izvor: samostalna izrada)
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5.2. Prediktivni modeli

Prediktivna analiza pruza informacije organizacijama o tome $to bi se moglo dogoditi —
predvida moguce ishode temeljene na trenutnim podacima. [22] UkljuCuje primjene
nadgledanog ucenja koristenog za predvidanje ciljane vrijednosti ili varijable. [24] Obavlja
zadatke poput prediktivnog modeliranja, predvidanja, simulacija i upozorenja koji uklju€uju
odgovore na pitanja poput: 5to bi se moglo dogoditi, kakav je ishod ako se ovi trendovi nastave,
koje se akcije trebaju poduzeti. [24] U radu su detaljnije obradene dvije tehnike prediktivhog

modeliranja: stablo odlucivanja i neuronska mreza.

5.2.1. Stablo odluéivanja

Stablo odlugivanja je vrsta nadgledanog uc€enja koji sadrzi predefiniranu ciljanu
varijablu (eng. Predefined target variable) i najCesc¢e se koristi u klasifikacijskim problemima,
no moze se koristiti za kategoriCke i kontinuirane ulazne i izlazne varijable. [30] Stablo
odlucivanja je grafi¢ki prikaz modela odluka i njihovih mogucih posljedica te ukljuCuje ishode
slu€ajnih dogadaja, troSkove resursa i korisnost. [30] Jedan je od nacina prikaza algoritma koji
sadrzi samo uvjetne kontrolne izjave. [30] Strukturom nalikuje na dijagram tijeka u kojem svaki
unutarnji &vor predstavlja ,test” na atributu (primjerice, ima li osoba dijabetes ili nema), svaka
grana ishod testa, a svaki ¢vor lista oznaku klase odnosno donesenu odluku. [30] Putevi od
korijena do lista predstavljaju pravila klasifikacije. [30] Stablo odlu¢ivanja daje prediktivan
model kojeg obiljezava velika to¢nost, stabilnost i lako¢a tumadenja. [30] Moze se koristiti za
predvidanje vrijednosti ciljane kontinuirane varijable. No, modeli regresije i neuronske mreze
su prikladniji za takve predikcije. [30] Zbog jednostavnosti, stabla odlucivanja se koriste u
raznim podrucjima poput financija, inZenjerstva, zdravstva, obrazovanja i sl. [30] Glavne
prednosti stabla odlu€ivanja ukljuCuju jednostavnost razumijevanja, rad sa numeric¢kim i
kategorickim varijablama te ga odlikuje korisnost u fazi istrazivanja podataka. [30] Neki od
nedostataka ukljuCuju poveéanje kompleksnosti racunanja ukoliko postoji vise klasa, prilikom
rada sa kontinuiranim numeriCkim varijablama dolazi do gubitka informacija tijekom
kategoriziranja varijabli te ima manju pouzdanost predikcije za razliku od drugih algoritama
strojnog ucenja. [30]

Slijedi prikaz i tumacenje rezultata stabla odlu€ivanja izradenog u alatu BigML. Moguce
je izraditi razli¢ita stabla pomoc¢u nekoliko metoda obrezivanja (eng. Pruning methods) koje se
odnose na reduciranje veli¢ine stabla na nacin da uklanjaju dijelove stabla koji imaju

zanemarivu vaznost na klasificiranje instanci. Isprobane su metode Smart pruning, Active
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statistical pruning i No statistical pruning. Isprobane su navedene metode obrezivanja i nisu
uoCene bitne razlike, odnosno o¢ekivana greska se nije smanijila.

Slika 16 prikazuje dobiveno stablo odlucivanja dobivenog metodom Smart pruning i
512 Cvorova. Za objective field, odnosno varijablu na temelju koje radimo predikciju smo

izabrali cijenu nekretnine te promatramo koji faktori i u kojoj mjeri utje€u na nju.
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Slika 16: Stablo odlugivanja izradeno metodom Smart pruning (Izvor: vlastita izrada)

Nije bilo moguce izraCunati pouzdanost u korijenskom ¢voru, no navedena je greSka u
iznosu od 373428.97$ za trenutnu cijenu od 539881.86%. Atribut grade, odnosno indeks
kvalitete gradnje ima glavnu ulogu putanje predvidanja (eng. Prediction path) u vaznosti od
43.27%.

Slike 17 i 18 prikazuju rezultate predvidanja za krajniji lijevi ¢vor, odnosno krajnji desni

uz oCekivanu gresku i atribute koiji utje€u na putanju predvidanja.
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Slika 17: Lijeva grana stabla sa opisom lijevog lista (I1zvor: vlastita izrada)

Lijeva grana stabla sadrzi 17362 instance, odnosno 80.33% ukupnih instanci.
Ocekivana greska prvog ¢vora je otprilike 199663.92%. U prvom lijevom &voru atributi grade
(indeks gradnje) i lat (zemljopisna Sirina) €ine putanju predvidanja u vaznosti od 43.27%,
odnosno 14.03%. Krajnji lijevi ¢vor sadrzi 642 instance, odnosno 2.97% ukupnih instanci u
skupu. Predvidena cijena nekretnina tog ¢vora iznosi 206108.11$ sa greSkom od 63416.83$.
Na rezultat odluke su utjecali sljedeci atributi: indeks gradnje, zemljopisna Sirina, kvadratura i

indeks pregleda nekretnine.

32



ey | 88 | ceee Predict house price B @ & & @

—g}- B @) price: 1,881,336.52 954,955.17 C

Q

0 |% F— 542 |% 2061081 | (- e 3) | 7215833, 5953361 | (S mmmmm—t ) | 3202724.7]

Prediction path

———
D
89 0500000 € & @ P —
208 2008 005 8 9 5 60005 & D 9080 & @
9009 OO® S00H000F & & 900008 o
00 00O @ O ¢ 00s0e ve0 o
© ©809 00080 08
® 000 & o8
@ o @ 0

Slika 18: Desna grana stabla sa opisom desnog lista (Izvor: vlastita izrada)

Desna grana stabla sadrzi 4251 instance, dakle preostalih 19.67% ukupnih instanci.
Dakle prvi lijevi ¢vor predvodi brojem instanci. Prethodno je navedeno kako na cijenu
nekretnina prvog lijevog ¢vora ponajvise utjeCu indeks gradnje i zemljopisna Sirina, dok na
cijenu nekretnina prvog desnog ¢vora u najvecoj mijeri utjeCu atributi indeks gradnje i
kvadratura. Predvidena cijena prvog desnog ¢vora iznosi 959962.41$ uz o¢ekivanu gresku od
581542.03%. Dakle, skuplje nekretnine su tijekom prve podjele rasporedene u desnoj grani,
dok su one jeftinije rasporedene u lijevu granu. Krajnji desni &vor (desni list) sadrzi 224
instance, tj 1.04% ukupnih instanci sa predvidenom cijenom od 1881336.52% i ocekivanom
greSkom od 954955.17$%. Na donesenu odluku utjecali su sljede¢i atributi: indeks gradnje,
kvadratura, pogled na rivu, zemljopisna Sirina.

Slika 19 odnosi se na grafiCki prikaz varijabli koje imaju odredenu vaznost u
predvidanju. Varijabla grade (indeks gradnje) ima najve¢u vaznost od 43.27%. Sljedece po

vaznosti su varijable kvadrature (vaznost: 25.94%) i zemljopisne Sirine (vaznost: 14.03%).
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Slika 19: Vaznost varijabli u predvidanju (Izvor: viastita izrada)
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Slika 20: IzvjeStaj modela i grafovi distribucije (Izvor: vlastita izrada)

Grafovi trenutacne distribucije podataka i predvidene distribucije podataka sa slike 20

su jednakog tipa — unimodalna distribucija (nagnuta udesno) te time daju visoku pouzdanost

predvidanja cijene nekretnine uz odredena odstupanja.
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5.2.2. Neuronska mreza

Neuronska mreza predstavlja niz algoritama koji nastoje prepoznati temeljne odnose u
skupu podataka i oponasaju nacin rada ljudskog mozga. [31] MoZe se prilagoditi promjenama
ulaznih podataka te na taj naCin generirati najbolji moguci rezultat bez potrebe za
redizajniranjem izlaznih kriterija. [31] Jednostavna neuronska mrezZa sastoji se od 3 sloja:
ulazni sloj, skriveni sloj i izlazni sloj. [31] Primjenjuje se u razne svrhe poput: financija, detekcija
prevara, procjene rizika i sl. [31]

Kao i za izradu stabla odlu€ivanja, atribut price, odnosno cijena nekretnine je odabrana
za zavisnu varijablu koju nastojimo odrediti izradom modela te nastojimo utvrditi koji atributi u
kojoj mjeri utje€u na rezultat predvidanja.

Za izradu modela neuronske mreze potrebno je podesiti broj skrivenih neurona koje
dobivamo kao aritmeti¢ku sredinu neurona na ulazu i izlazu te taj iznos variramo dodavajuci ili
oduzimajucéi brojeve od tri do pet. U naSem slucaju, variramo iznose od 24 do 26 neurona.
Najpreciznije rezultate je davao model sa 24 skrivena neurona. Slijede primjeri provodenja
predvidanja i uoCavanja predvidene cijene nekretnine, prikaz atributa koji utjeCu na predikciju
te mjere u kojima utjecu.

Predvidena cijena nekretnine sa slike 21 iznosi 707073.60%. Atributima poput indeksa
kvalitete gradnje, kvadrature, godine gradnje, broja prostorija i sl. dodijeliene su vece
vrijednosti te se stoga i oCekivala visoka cijena nekretnine.

Sljedece predvidanje cijene vidljivo je na slici 22 te cijena nekretnine iznosi 12144.33$.
Za ovaj primjer podesili smo atribute na daleko niZe vrijednosti i time zadali loSiju kvalitetu
nekretnine, mali broj prostorija i katova, malu kvadraturu, godinu gradnje 1967. te smo iskljucili
atribut vezan uz godinu renovacije. Za o€ekivati je bilo da bi model predvidio daleko nizu cijenu

nekretnine §to smo upravo i postigli.
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Slika 21: Prvi primjer predvidanja cijene nekretnine (Izvor: samostalna izrada)
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Slika 22: Drugi primjer predvidanja cijene nekretnine (Izvor: samostalna izrada)



Promotrimo atribute koji uvelike utje€u na predikciju. Slika 23. sadrzi prikaz atributa i
pripadne vaznosti. Mozemo uoditi kako atribut grade (indeks kvalitete gradnje) daleko vise
utje€e na cijenu nekretnine u odnosu na ostale atribute. Vaznost tog atributa iznosi 46.54%.
Sljedeci atribut koji se istiCe po vaznosti je kvadratura nekretnine u vaznosti od 19.6% te godina
gradnje sa istom vaznosti. Promatranjem atributa i njihovih vaznosti mozemo razumjeti kako
je cijena nekretnine iz drugog primjera (slika 22.) bitno opala smanjenjem indeksa kvalitete

gradevine te smanjenjem kvadrature.

Predict house price Field Importances

45.54%

18.6% 1D.06%

1.82% 1.67% 1.47% 1.42% 1.14% 1.03%
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b
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Slika 23: IzvjeStaj modela neuronske mreze (Izvor: viastita izrada)

Slike 24 i 25 prikazuju predvidanje cijene nekretnine zadavanjem vrijednosti atributa
grade (indeksa kvalitete gradnje) i sqft_living (kvadrature). Promatran je odnos navedena dva
atributa iz razloga $to najviSe utje€u na rezultat prema slici 23. Kao $to smo vidjeli u ranijim
primjerima, zadavanjem male kvadrature i niskog indeksa kvalitete gradnje dobili smo
poprilicno nisku cijenu nekretnine u iznosu od 7401.2758$ (slika 24). Pove¢anjem vrijednosti
navedenih atributa za oCekivati je daleko visu cijenu nekretnine $to smo upravo i dobili. Prema
slici 25, predvidena cijena nekretnine iznosi 1164187.5914% za daleko vecu vrijednost

kvadrature i indeksa kvalitete gradnje nego $to smo zadali u prvom primjeru (slika 25).
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6. Interpretacija i evaluacija modela

Provedenim deskriptivnim i prediktivnim modeliranjem utvrdili smo Cimbenike koji
utjeCu na cijenu nekretnine. Usporedimo modele stabla odlu€ivanja i neuronske mreze koiji
ukazuju na sljedece Cimbenike: indeks kvalitete gradnje i kvadratura su se pokazali kao
¢imbenici koji imaju najveci utjecaj na formiranje cijene prema oba modela. Nadalje, prema
modelu stabla odlu€ivanja kao treci Cimbenik po vaznosti ukljuuje zemljopisnu $irinu, a godina
gradnje se istiCe kod modela neuronske mreze. PodeSavanjem vrijednosti navedenih atributa
uocavaju se znacajne promjene cijene te time potvrdujemo postavljene hipoteze kako postoji
pozitivna povezanost izmedu cijene nekretnine sa kvadraturom unutarnjeg prostora i
kvalitetom gradnje. Takoder je i potvrdena pozitivna povezanost cijene nekretnine sa brojem
prostorija, ali u nesto slabijem odnosu. Prediktivni modeli su pokazali kako broj prostorija ima

dosta maniji utjecaj na cijenu nego $to smo ocekivali.

Klasterska analiza rezultirala je grupiranjem instanci u klastere odnosno grupe Cije su
pripadne instance sliCne po razliCitim obiljezjima. Usporedbom razliCitog broja klastera,
utvrdeno je kako grupiranje unutar 5 klastera daje najoptimalnije rezultate, odnosno na taj
nacin kreira kategorije nekretnina koje moZzemo odrediti kao skupe i jeftine (dvije krajnosti) te
tri kategorije koje ubrajaju nekretnine umjerenih cijena. Unutar tih grupa (klastera) osim sli¢ne
cijene, nekretnine imaju sliéne vrijednosti ostalih obiljezja poput kvadrature, lokacije, godine

gradnje i sl.

Sada kada smo utvrdili imbenike koji najvise utjeCu na cijenu nekretnine mozemo dati
smjernice za njezino pravilno odredivanje. Prilikom formiranja cijene nekretnine promatramo
razne faktore koji su ve¢ navedeni i opisani te nekretnine svrstavamo u cjenovni rang. Dakle
veca cijena se dodjeljuje nekretninama sa vecim kvadraturama za razliku od prosjecne cijene,
nekretninama izgradenim od kvalitetnih materijala, sa privlaénim dizajnom interijera i

eksterijera te onima koje su nedavno renovirane ili novije gradnje.
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7. Zakljucak

Cilj rada bio je provesti tehnike strojnog uc€enja i pomocu nijih izraditi deskriptivne i
prediktivne modele nad skupom podataka o prodaji nekretnina, utvrditi cimbenike koji utjecu
na cijenu te dati smjernice za preciznije odredivanje cijene nekretnine. Provedene su tehnike
nadgledanog i nenadgledanog ucenja koje uklju€uju klastersku analizu, faktorsku analizu,
stablo odlu€ivanja i neuronsku mrezu. Utvrdili smo kako na cijenu nekretnine ponajviSe utjeCu
kvaliteta gradnje i kvadratura. Prediktivhi modeli su pokazali dobre rezultate. Rezultati su
ponajvise dobri zbog velikog broja instanci skupa podataka i nepostojanja nedostajucih
instanci. Medutim, predvidanja nisu sto posto pouzdana i uvijek moze doc¢i do velikih
odstupanija te je potrebno uzimati i nekakve druge faktore u obzir prilikom odredivanja cijene
poput opadanja cijene nekretnine kroz vrijeme i drugih ekonomskih faktora. Rezultati ovog
istrazivanja mogu pomoci u razumijevaniju tih faktora i prou€¢avanju variranja cijene obzirom na

njihovo podeSavanje te promatranje odstupanja predvidene cijene od one realne.

Za izradu modela koristio se alat BigML (opseZna online platforma za strojno uéenje)
kao Sto je naglaseno u prethodnim poglavljima. Alat omogucéava vrlo jednostavno koristenje i

obradu podataka te niz mogucnosti analize i manipulacije podataka.

Kao §to je navedeno, izradom i analizom modela smo potvrdili hipoteze postavljene na
pocetku izrade rada — potvrdili smo pozitivhu povezanost cijene nekretnine sa kvalitetom
gradnje i kvadraturom. No, o€ekivali smo kako ¢e i neki drugi faktori poput pogleda na rivu ili

broja prostorija imati velik utjecaj na cijenu $to rezultati nisu pokazali.

Na kraju, usporedivanjem dobivenih rezultata sa sli¢nim istrazivanjima koji su se bauvili
predvidanjem cijena nekretnina na podrucju grada Ames (lowa, SAD), na podrucju okruga
Petaling (Kuala Lumpur, Malezija) i grada Christchurch (Novi Zeland) moZemo zakljuciti kako
na cijenu nekretnine utje€u brojni faktori medu kojima su i oni koje smo u ovom radu utvrdili

kao C¢imbenike velikog utjecaja — kvadratura i kvaliteta gradnje.
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