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Predgovor

Zahvaljujuéi studiju na Visokom ucilistu Algebra imao sam tu ¢ast ne samo upoznati
ambiciozne kolege nego na predavanjima uvazenih predavaca dobiti i poticaj koji me
je pogurnuo dalje u mojoj karijeri. Njihova predanost i strpljenje je ono $to me tjeralo
da dam viSe od samoga sebe. Stoga se zahvaljujem profesorima Visokog ucilista
Algebra posebno mentoru doc. dr. sc Leo Mrsi¢u na pomoci pri izradi rada, te doc. dr.
sc. Sandru Skansiju na njegovoj vjeri u mene i davanju korisnih savjeta tijekom studija.
Svakako se moram zahvaliti i cjelokupnom osoblju Visokog ucilisSta Algebra na

susretljivosti.

Rad je pisan kroz vise etapa, ovisno o mom slobodnom vremenu, a jedan dio ucenja i
pripreme odradio sam i na Erasmus pripravnickom razdoblju u 2017. g. koje je

realizirano kroz ured za medunarodnu suradnju Visokog ucilista Algebra.

Na kraju, ovaj rad posvecujem mojoj kéeri Laurori, mojoj snazi.



Prilikom uvezivanja rada, Umjesto ove stranice ne zaboravite umetnuti original
potvrde o prihvacanju teme diplomskog rada kojeg ste preuzeli u studentskoj

referadi



Sazetak

Rad se bavi utjecajem raznolikog broja parametara na utjecaj cijene nekretnina na trzistu s
primjerom na velikom trzistu Rusije. Podaci koristeni u radu dobiveni su od najveée banke
u Rusiji i Isto¢noj Europi, Sberbank, tijekom natjecanja na kaggle.com. Za analizu u ovom
radu odabran je algoritam slu¢ajnih Suma koji je, usporeden sa drugim algoritmima, pokazao
prednosti i mane u predvidanju trzi$ne cijene nekretnina. Osim samog algoritma sluc¢ajnih
Suma napravljena je i analiza utjecaja stanja ruskog gospodarstva, u kontekstu razvoja trzista
nekretnina, u razdoblju od 2011. do 2016. godine. Samo gospodarstvo je utjecalo na kupovnu
mo¢ gradana Rusije s obzirom na pad BDP-a tijekom ekonomskih sankcija za vrijeme

sukoba u Ukrajini.

Klju¢ne rijeci: algoritam slucajnih Suma, predvidanje cijena nekretnina, detaljna analiza

podataka, rusko trziste nekretnina.



Summary

Thesis main interest was to analyse influence between different parameters on real estate
market prices prediction using data source provided by biggest Russian and East European
bank, Sberbank, for competition on kaggle.com. Random Forest was chosen as an algorithm
for prediction, and was compared with similar algorithms in order to compare and evaluate
various approaches and results. Besides the algorithm itself, research include analysis of
Russian economy form real estate market perspective, from 2011. to 2016. During that
period Russia was under economic sanctions for it's Ukraine conflict which affected national

GDP and consumer power, consequently influencing real estate market as well.

Key words: random forest, real estate prices prediction, exploratory data analysis, data

science
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1. Uvod

Mnogi investitori u nekretnine ne prepoznaju vaznost analize trzista. Bilo da im nedostaju
vjestine 1 znanje da bi dovrsili analizu trzista ili jednostavno ne razumiju prednosti, analiza
trziSta je podcijenjena imovina u ulaganjima u nekretnine. U stvarnosti, analiza trziSta
najvazniji je element u procjeni ulaganja u nekretnine. Analiza trziSta ¢ini osnovu svakog
izracuna 1 odluke koja slijedi. Dakle, temeljito istrazivanje i razumijevanje trzista kljucno je

za dobro donosenje odluka.

Analiza trziSta nekretnina sadrzi nekoliko osnovnih dijelova, a svaki pruza klju¢ne
informacije potrebne za analizu vrednovanja i financijsku izvedivost bilo kojeg ulaganja u
nekretnine. Prvi dio definira podrucje koje se razmatra. Definiranje podrucja vise je nego
samo pronalazenje granica partije, ali ukljucuje definiranje veli¢ine ciljnog trzista koje ce
najvjerojatnije generirati prihod. Precizno definiranje ciljnog trzista i susjedstva omogucuje
investitoru prepoznati konkurenciju i trenutnu ponudu kako bi zadovoljio trenutnu potraznju

u tom podrucju.

Drugi dio sadrzi temeljitu analizu fizic¢kih i1 okoliSnih ¢imbenika koji utjecu na nekretnine.
Fizicki ¢imbenici ukljucuju stvari kao Sto su lokacija, prirodni resursi, topografija, uvjeti tla,
klima, dostupnost vode i obrasci prijevoza. Na prvi pogled, neki od tih ¢imbenika mozda se
ne Cine straSno vaznima za analizu profitabilnosti ulaganja u nekretnine. U nekim
slu¢ajevima, medutim, lokalna zajednica pored oceana ili ugodne klime mogla bi biti
sastavni dio gospodarstva, industrije 1 poZeljnosti zajednice. Bilo bi nemoguce u potpunosti

razumjeti dinamiku zajednice bez uvazavanja tih fizi¢kih karakteristika.

Osim ovih fizickih ¢imbenika, analiza trziSta takoder moze ukljucivati viSe informacija o
znacajkama susjedstva. To Cesto ukljucuje detaljne informacije o pristupu susjedstva javnim
dobrima i uslugama. Pristup i kvaliteta komunalnih usluga mogu biti izuzetno vazni za
razvoj komercijalnih nekretnina. Investitori u nekretnine moraju razmotriti ima li odredena
parcela dovoljan pristup komunalnim uslugama, kao i jesu li ta komunalna poduzeéa
sposobna ispuniti dodatne zahtjeve za servisiranjem novog razvoja. Ako ne, investitor mora
uvjeriti lokalnu samoupravu da ulaze u poboljSanje komunalne usluge na tom podrucju.
Stoga se ne smije previdjeti dostupnost odgovaraju¢ih komunalnih usluga i1 troSkova

izgradnje jer oni u konacnici mogu odrediti izvedivost bilo kojeg projekta nekretnina.



Nakon adresiranja fizickih faktora lokacije, analiza trziSta procjenjuje ekonomske
karakteristike i trendove na tom podrucju. Svrha ove ekonomske analize je pruziti
razumijevanje temeljne populacije, uvjeta poslovanja i buduée potraznje za odredenom
vrstom nekretnina. Trendovi u demografskim podacima pruzaju uvid u buducée gospodarsko
zdravlje regije. Na primjer, rastu¢a populacija opcéenito je dobar znak gospodarskog
prosperiteta u regiji sve dok postoji sve veca moguénost zaposSljavanja za stanovnike.
Raspodjela dobi, obrazovanje i dohodak takoder su vazni pokazatelji regionalnih obrazaca

rasta.

Sire ekonomske trendove u regiji, kao i na nacionalnoj razini, trebalo bi takoder razmotriti u
analizi trzista. lako su sve nekretnine lokalne, vec¢e, makroekonomske snage imaju odjeke
na svim lokalnim trZiStima. Kao rezultat toga, kamatne stope, sadasnje i predloZene
promjene poreznih politika, inflacije, rast BDP-a i stope nezaposlenosti treba analizirati u
analizi trziSta. Svi ovi ¢imbenici igraju vaznu ulogu u rastu ili smanjenju ekonomske baze
koja okruzuje predmetnu imovinu. CCIM institut ima lijep dijagram toka ciklusa potraznje

koji sve to €ini zajedno:

Commercial Real Estate Demand Cycle

Corporate Profits

Industrial
Demand

Grafikon 1-1 Ciklus potraznje za komercijalnim nekretninama

1 https://www.propertymetrics.com/blog/2017/10/28/why-is-real-estate-market-analysis-so-important/



https://www.propertymetrics.com/blog/2017/10/28/why-is-real-estate-market-analysis-so-important/

Istrazivanje druge nove gradnje na tom podrucju takoder bi trebalo biti dio analize trzista.
Potraga za gradevinskim dozvolama mozZe biti izvrstan pokazatelj proslog razvoja, kao i
nove ponude koja ¢e biti na trziStu u buduénosti. Nova gradnja signal je da se ¢etvrt smatra
pozeljnim, ali moZze biti i izvor konkurencije za stanare ili kupce. Ostala pitanja vezana za
izgradnju su zoniranje i razvojni zahtjevi za novu gradnju. Analiza trzista trebala bi istraziti
prostorne i gradevinske propise, kao 1 vremenski okvir, troskove i stav lokalnog odbora za
planiranje. Samo ova tri ¢imbenika mogu odrediti je li ulaganje u nekretnine financijski

izvedivo ili ne.

Sve u svemu, analiza trziSta trebala bi pruziti sveobuhvatnu sliku o predmetnoj imovini,
lokaciji, susjedstvu 1 veéim trziSnim ekonomskim pokreta¢ima. Zavrsni dokument trebao bi
omoguciti Citatelju da razumije trenutne uvjete ponude i potraznje za ovom vrstom
nekretnina, kao i sliku o tome kako se ti uvjeti mogu promijeniti u buducnosti. Takoder bi
trebalo donijeti zaklju¢ke o promjenama u demografiji i propisima u Cetvrti te kako bi ti

¢imbenici, kao i ekonomija, mogli utjecati na predmetnu imovinu.

Za temu predvidanja cijena odluc¢io sam se osobnom Zeljom i htjenjem u¢i dublje u tematiku
predvidanja cijene nekretnina kako bi shvatio ne samo osnovne principe, nego i provjerio
op¢e prihvatljive ¢injenice da su polozaj nekretnine i sama povrSina najutjecajniji faktori pri
odredivanju cijene nekretnine. Voden i osobnim iskustvom rada na porezu nekretnine gdje
sam primijetio da standardne metode procjene nekretnine (prihodovne, poredbene,
troSkovne 1 hedonicke) imaju podosta nedostataka. Ti nedostaci se najvise o€ituju u krutosti
same procjene, koja proizlazi iz:
¢ Nedovoljnog broja varijabli

e NekoriStenja modernih metoda strojnog ucenja
e Nemogucénosti dinamicke prilagodbe utjecaja mikro i makroekonomskih elemenata

Kako sam u svom radu na porezu na nekretnine najvise koristio poredbenu metodu cijena
nekretnina nije mi bilo jasno kako se mogu usporedivati cijene nekretnina koje su kupljene
prije par godina s cijenama nekretnina kupljenim ove godine. Iako trZiSte na kraju samo
odreduje cijenu nekretnina (u slu¢aju Hrvatske posrednici i prodavatelji nekretnina osobno),

mislim da su cijene nerealne s obzirom na stanje gospodarstva. Pretpostavka je da su cijene



nekretnina nerealne zbog ulaska Hrvatske u Europsku uniju i otvaranja trzista, intervencija
drzave putem subvencija, iseljavanje stanovniStva, u prvom koraku u Zagreb iz ostatka
Hrvatske, a u drugom koraku prema inozemstvu i drugi nevidljivi ¢imbenici. Naravno za
tako sveobuhvatnu analizu nemam dovoljno podataka zbog:
= Nepostojanja baze podataka na godiSnjoj razini, kao i na dugoroc¢noj razini
= Nemogucénosti koriStenja podataka kao posljedica Direktive o zastiti osobnih
podataka (GDPR)
*= Nemogucénosti koriStenja podataka zbog prirode posla kojim se bavim (Porezna
uprava)
= Nezainteresiranosti cjelokupnog sustava i trzista za uredenjem trziSta nekretnina
= Utjecaja mikro i makroekonomskih ¢imbenika zbog nedostatka vremena da se tome
studiozno posvetim
= Kaskanja Hrvatske za ostatkom svijeta, narocito u pogledu primjene tehnologije

» Nesredenog katastra i uredenja vlasnickih prava
» Nepostojanja radova koji se bave problemom trzista nekretnina u Hrvatskoj

U ovom trenutku za takvu analizu nema dovoljno elemenata da bih i$ao u dubinu kakvu bih

zelio. To nije projekt za jednog Covjeka.

Kada ve¢ pri¢am o trenutnom stanju u Hrvatsku bilo bi dobro pojasniti i utjecaj vanjskih
¢imbenika, najvise uzorkovanih globalnim kompanijama koje su usle na hrvatsko trziste.
Jedna od takvih je i Airbnb koja je neposredno? i digla cijene nekretnina najmom nekretnina
u privatnom vlasni$tvu. Samim ulaskom na trziste promijenila je i sSamu strukturu trzista gdje
se odjedanput osje¢a nedostatak nekretnina i za najam i na kupovinu. Time se pokazuje
nespremnost hrvatske administracije na reakciju na konstantne promjene koje utjecu na

trziste nekretnina. Pod time mislim na:

» Poreznu politiku

» Radnu i demografsku politiku

» (Gledanje kratkoro¢nih ciljeva umjesto dugoro€nih
»  Turisticku 1 gospodarsku politiku

S jedne stane, uslijed otvaranja trzista rasle su i cijene nekretnina i prihod od najma,
konkurencija trziSta rada i place, a s druge strane dugorocno sSmo negativno utjecali na

demografsko stanje drzave i ugrozili buduénosti drzave iseljavanjem stanovnistva.

Mogli bismo pogledati slucaj Pariza, jednog od najvecih trziSta nekretnina u svijetu, gdje su
pokusali intervenirati na cijene nekretnina donosenjem regulative koja bi sprijecila
nezakonito oglaSavanje Airbnba. Uveden je zakon koji je limitirao broj dana najma na 120
dana. Pokusalo se sprijeciti pretvaranje grada u prazne, turisticke zone. Nesto slicno dogada

se i u Dubrovniku, gdje domicilno stanovnistvo iseljava iz jezgre da bi se napravilo mjesta



kapitalu. Zapravo glavni je problem Hrvatske nepostojanje dugorocne politike razvoja, pa

ima prevelikih razlika medu pojedinim regijama.

U ovom radu sam se okrenuo za mene jednostavnijem rjeSenju. DoSao sam do gotovih
podataka na kojima bih mogao testirati algoritam sluCajnih Suma u odnosu na druge
algoritme. Do podataka sam doSao putem internetske stranice kaggle.com koja ima redovita
natjecanja u strojnom ucenju i primjeni algoritama na velike koli¢ine podataka. Podaci se
sastoje od mikro i makroekonomskih varijabli te osobina nekretnina (povrsina, blizina $kola,
vrti¢a 1 drugih varijabli druStvenog sadrzaja) na ruskom trzistu. Ove podatke je Sberbank
uc¢inio dostupnima u skladu s pravilima natjecanja i bit ¢e osnova mojih nastojanja u

odredivanju cijene nekretnina.

Osim dostupnih podataka provedena je 1 analiza utjecaja svjetskih kretanja na rusko trziste.
Najvazniji utjecaji proizasli su iz sukoba u Ukrajini i nametnutih ekonomskih sankcija, koje

su posredno utjecale i na rast cijena na ruskom trziStu nekretnina.

S te strane ne treba smetnuti s uma i ovisnost Europske unije o energentima koji dolaze iz
Rusije. Europska unija ovisi o ruskom plinu i procjenjuje se da ¢e ta ovisnost rasti. Zato uz
neke realne pokazatelje treba paziti i na one politicke, gdje Europska unija pokusava smanjiti

ruski utjecaj, i trudi se ostati gospodarska i politicka sila na globalnoj razini.

Nadalje, htio sam isprobati algoritam sluc¢ajnih Suma i provjeriti njegovu preciznost u
predvidanju cijene nekretnina. Algoritmi koji ¢e mi biti usporedba s algoritmom slu¢ajnih
Suma su viSestruka regresijska analiza, algoritam pojacavanja gradijenta modela stabala i
pojacavanje modela stabala XGBoost modelom. Oc¢ekujem da bi algoritam slu¢ajnih Suma
trebao slabije predvidati cijenu nekretnina. No vazno je napomenuti i da se koriStenjem
jednostavnijeg algoritma cilja na brzu moguénost predvidanja cijena nekretnina kao pocetnu

tocku predvidanja.



2. Metode procjene vrijednosti nekretnina

Da bi uop¢e mogao zapoceti procjenu cijena nekretnina prvo ¢u zapoceti sa danas najcesce
koriStenim metodama u procjeni cijena nekretnina. Nazalost u vecini slucajeva analiza trzista
uopce nije prepoznata kao kljucan element ulaganja u trziste nekretnina. Bilo to zbog
nedostatka znanja ili nerazumijevanja vaznosti analize trzista, to je svakako korak koji se ne
smije preskoditi. Analiza trziSta je temelj svake buduce odluke. U prvom koraku analize bi
trebalo definirati veli¢inu trziSta na kojem zelimo poslovati. Drugi korak analize se odnosi
na okolisne uvjete u kojima se nekretnina nalazi. Pod okoli$ni uvjeti misli se na lokaciju,
klimu, prometnu povezanost, dostupnost vode i kvaliteti zemljiSta, pa onda i na dostupnost
javno privatnih usluga (vrti¢, skola, ugostiteljski objekti, sportske dvorane i sl.). Treéi korak
se odnosi na ekonomske karakteristike. Kakva je demografska struktura, da li populacija
stari, kakav ¢u utjecat imati na buduce stanje trzista, to su pitanja koja se moraju uzeti u
obzir. Naravno osim lokalnih ekonomskih faktora moramo pogledati i Siru sliku, utjecaj
stanja u kojem je drzavna ekonomija, utjecaj regionalne i svjetske ekonomije, porezne

politike, zaposlenosti, migracija stanovnistva i ostalo.

Kako sam tijekom proteklih mjeseci i sam sudjelovao u radu u odjelu za nekretnine Porezne
uprave mogu iz osobnog iskustva posvjedociti 0 problemima koji se javljaju pri procjeni
cijena nekretnina. Jedan od najvecih problema je to §to ne postoji relevantna baza podataka
koja bi olakSavala procjenu nekretnina u Hrvatskoj. Porezna uprava koristi iskljucivo
poredbenu metodu procjene nekretnina, sto u poprilicnom broju procjena cijena nekretnina

ne daje niti relevantne niti tocne podatke na temelju kojih se vr$i procjena cijene nekretnina.

Osobno smatram da je za procjenu cijene nekretnina potrebno vise od podataka dobivenih
putem poredbenih nekretnina temeljenih na prijaSnjim procjenama Porezne uprave i
podataka Geoportala Drzavne geodetske uprave.Potrebni su podaci koji daju Siru sliku o
kvaliteti nekretnine koja se procjenjuje. Pri tom mislim na podatke koji u potpunosti opisuju
nekretninu, njen poloZzaj, blizinu sadrZaja koji oplemenjuje nekretninu, makroekonomska 1
mikroekonomska obiljezja trziSta nekretnina i gospodarstva drzave u kojoj se procjena
nekretnina vrsi, etc. No krenimo redom, prvo ¢emo nabrojati metode koje se koriste

temeljem hrvatskih zakona i propisa.



2.1. Prihodovna metoda

Prihodovna metoda koristi se za procjenu vrijednosti onih nekretnina koje generiraju
prihode. Pri tome je usredotocena na Ciste prihode koji proizlaze iz koriStenja nekretnine, a
koji se definiraju kao razlika izmedu tokova ukupnih prihoda i troskova gospodarenja.
Logika koja stoji iza primjene prihodovne metode je ta da niti jedan potencijalni investitor
necée za nekretninu platiti ve¢i iznos od onog kojeg ¢e kroz vrijeme mo¢i vratiti kroz njen
koristenje (Majcica, 2014). Prihodovna vrijednost nekretnine daje upravo tu informaciju,
obzirom da predstavlja sadasnju vrijednost predvidenih novc¢anih tokova koji proizlaze iz

koristenja nekretnine, diskontiranih na dan vrednovanja.

Ova se metoda najcesce koristi kako bi se odredila vrijednost poslovnih nekretnina, koje su
Pravilnikom o metodama procjene vrijednosti nekretnina (NN 105/2015) definirane kao
nekretnine koje se to su one nekretnine koje se prema ukupnom godi$njem prihodu koriste
preko 80% za zakup pravnim osobama, obrtnicima i drugim poslovnim oblicima fizickih
osoba. Pravilnik takoder isti¢e kako ocekivani prihodi, koji ulaze u izra¢un prihodovne
vrijednosti, predstavljaju odrzive prihode koji se postizu na trzistu te kako se buduce
koriStenje nekretnine, koje ¢e generirati prihode, ne smije temeljiti na Spekulativnim
ocekivanjima nego iskljuc¢ivo na stvarnim okolnostima, prostornim planovima i sli¢no. osim
za poslovne prostore , Pravilnik propisuje 1 koriStenje prihodovne metode u svrhu procjene
vrijednosti odredenih nekretnina koje imaju javnu namjenu, a ukoliko javna vlast razmatra
zakup (za dje¢je domove, djecje vrtice, domove za rehabilitaciju djece: poredbene privatne
ustanove 1 sli¢no) no tu je potrebno istaknuti kako se ocekivanja o prihodima formiraju na

temelju onih koji mogu proizaci iz poredbenih nekretnina (SliSkovi¢, 2016).
Tehnicki se prihodovna vrijednost nekretnine moze utvrditi primjenom dvaju metoda:

= metoda direktne kapitalizacije
* metoda sadasnje vrijednosti

Direktna kapitalizacija je znatno jednostavnija metoda, koja se masovno Kkoristi za procjenu
u praksi kao metoda za okvirnu procjenu vrijednosti objekata u kojima vlasnik prostora i
korisnik nisu iste osobe (Majcica, 2014). Procjena se donosi na temelju posjedovanja
podataka o ocekivanim rentama R, odnosno godiSnjem prihodu koji generira odredena
nekretnina i kamatne stope i koja predstavlja ofekivani prinos. Prihodovna vrijednost je

definirana kao omjer dvije navedene varijable, odnosno :

P=R/i (1)



Ovaj jednostavan odnos moze se primijeniti i za procjenu ocekivanog prinosa, odnosno
zahtjevan stope kapitalizacije u situaciji kada su poznate informacije o prihodima cijeni.

Stopa kapitalizacije je u tome slu¢aju jednaka omjeru godiSnjeg prihoda i cijene nekretnine:
I=R/P @)

Ovaj nacin je Cesto koristen za procjenu stopa kapitalizacije unutar poredbene metode (Tica,

2014).

Nesto sloZenija metoda, koja obuhvaca veci broj koraka u odnosu na direktnu kapitalizaciju
jest metoda sadasnje vrijednosti. Njome se predvideni nov¢ani tokovi pomocu kamatne stope
diskontiraju na dan vrednovanja, odnosno svode na sadasnju vrijednost. Diskontiranje
ocekivanih prihoda ili drugih nov¢anih tokova je temeljni alat kojim se moZe procijenit

vrijednost svega §to u buduénosti donosi dohodak (Tica, 2014a).

Ocigledno je kako se u primjeni ove metode treba voditi racuna o tri faktora koji mogu
utjecati na visinu procijenjene cijene. Jedan od njih je duzina razdoblja u kojem se ocekuje
da ¢e nekretnina ostvarivati prihode. Drugi nacin je na koji se definira o¢ekivani prihod. Za
iznajmljene nekretnine, to je Cisti prihod koji je razlika ukupnog prihoda i troSkova
gospodarenja (Maj€ica, 2014). Precizniji izraun podrazumijeva prvenstvenu procjenu bruto
prihoda, iz kojeg se izraCunava efektivni bruto prihod kada se uzme u obzir prosjecna
upraznjenost i troskovi rente. Tek potom se oduzimaju troSkovi gospodarenja, a rezultat je
neto operativni, odnosno Cisti prihod (Tica, 2014). Konac¢no slozen zadatak je i procjena
stope kapitalizacije. U praksi postoji nekoliko nac¢ina, a jedan od njih je definicija dana
jednadzbom 2. U nekim se zemljama se, pak, stope kapitalizacije ne procjenjuju, vec se

koriste odredene standardizirane stope (SliSkovi¢, 2016).

U primjeni prihodovne metode posebice valja voditi rauna o pretpostavkama koje su
predvidene Pravilnikom. Naime, op¢e i pojednostavljena prihodovna metoda koje su njime
propisane se temelje na pretpostavci o konstantnim prihodima i konstantnoj diskontnoj stopi.
Ukoliko se oc¢ekuje promjena bilo koje od dvije navedene varijable, metoda vise nece biti
primjenjiva za procjenu trziSne, ve¢ investicijske vrijednosti, a u tim okolnostima se koristi
metoda diskontiranog novc¢anog toka (DCF, engl. Discounted Cash Flow)u kojem se stope
povrata korigiraju za njihov ocekivani rast, ili se umjesto o¢ekivanih Cistih prihoda koriste
alternativne mjere novcanih tokova. Ukoliko se pretpostavlja da oni nisu konstantni, koristiti

¢e se njihovi ponderirani prosjeci (Tica, 2014). Obzirom da europski standardi vrednovanja



jasno razlikuju metode kojima se izraCunava trziSna vrijednost od onih ¢iji je rezultat
procjena investicijske vrijednosti, treba postojati oprez pri primjeni prihodovne metoda i njoj

sli¢nih, investicijskih metoda procjene vrijednosti nekretnina (Majéica, 2014).

2.2. Poredbena metoda

Poredbena metoda pociva na ekonomskoj logici prema kojoj niti jedan investitor ili
potencijalni kupac nefe za nekretninu platiti viSe nego Sto su drugi subjekti platiti za
usporedive nekretnine na trzistu. Ova metoda primjenu nalazi u procjenama vrijednosti
izgradenih 1 neizgradenih zemljiSta, poslovnih prostora, ali je posebno koriStena na segmentu
rezidencijalnog trzista za procjenu vrijednosti stambenih jedinica. Obzorom da je za njezinu
provedbu potrebna opsezna baza podataka u kojoj je sadrzan velik broj transakcija, §to
omogucava pronalazak slicnih nekretnina koje se mogu medusobno usporediti, metoda je

posebno pogodna za zemlje u kojima je trziSte nekretnina dobro organizirano (Tica, 2014).

Dakle, kvalitetna baza podataka o prodanim nekretninama, koja sadrzi informacije o
kupoprodajnim cijenama, vremenu prodaje i §to veéem broju karakteristika je nuzan uvjet
za provedbu poredbene metode. Pravilnikom o metodama procjene vrijednosti nekretnina
(NN 105/2015) je definirano izracunavanje poredbenih cijena temelju kupoprodajne cijene
onih nekretnina koje sa procjenjivanom nekretninom pokazuju dovoljno podudarna
obiljezja. Drugim rije€ima, poredbena metoda omogucuje procjenu trziSne vrijednosti
nekretnine na temelju kupoprodajnih cijena visoko usporedivih i nedavno prodanih
nekretnina, uz pretpostavku da se op¢i vrijednosni odnosi na trZiStu nisu promijenili

(Majcica, 2014).

Za procjenu trziSne vrijednosti poredbenom metodom procjenitel] treba posjedovati
informacije o nekoliko kupoprodajnih cijena poredbenih nekretnina. Ne postoji propisani
broj poredbenih nekretnina na temelju kojega je moguce donijeti procjenu, no u praksi se
smatra dovoljnim posjedovanje informacija o tri visoko usporedive nekretnine, dok se sedam
do osam njih smatra optimalnim. Ipak, bez obzira na stupanj usporedivosti nekretnina koje
sluZe kao temelj za procjenu poredbene vrijednosti, valja ipak imati na umu kako na trziStu
gotovo ne postoje dvije identi€ne nekretnine. Zbog karakteristike heterogenosti ¢e se
poredbene cijene najces¢e morati korigirati za kvalitativna obiljezja nekretnine (Tica 2014),

odnosno nit ¢e potrebno provesti interkvalitativno izjednacavanje.



Korekcija kupoprodajnih cijena koje postoje u bazi podataka se, s jedne strane provodi zbog
razlika u karakteristikama usporedivih nekretnina i one koje se procjenjuje, a s druge strane
zbog situacije u kojoj dolazi do promjene opcih vrijednosti odnosa na trziStu (Majcica,
2014). Korekcijski faktori se najpreciznije mogu izraCunati statistickim putem, no za njihovu
procjenu potrebno je posjedovati bazu u kojoj se nalaze podaci o velikom broju stanova i
njihovih karakteristika. U tom slucaju je cijenu nekretnina moguce modelirati kao funkciju
njihovih Kkarakteristika te se primjenom metode najmanjih kvadrata dolazi do cijene svake
pojedine karakteristike, odnosno implicitnih cijena. Navedeni pristup naziva se hedoni¢kim
pristupom odredivanja cijena, a njegov naziv proizlazi iz pretpostavke da svaka pojedina
karakteristika nekretnine donosi odredeno zadovoljstvo korisniku i doprinosi njenoj ukupnoj

cijeni (Sliskovi¢, 2016).

2.3. TroSkovna metoda

Troskovna metoda pociva na logici prema kojoj nitko nece za nekretninu platiti viSe nego
Sto iznosi troSak zemljiSta i njezine izgradnje. Prema tome, potrebno je posebno procijeniti
vrijednost zemljiSta na kojem je nekretnina locirana i vrijednost izgradnje. Problem ovog
pristupa leZi u ¢injenici da troSkovi i cijene obi¢no divergiraju u veoma kratkom roku, jer
sam proces izgradnje traje odredeno vrijeme, a ni zemljiSte ponekad nije odmah raspolozivo
za izgradnju (Majcica, 2014). 1z tog razloga je osobito prikladna za procjenu vrijednosti onih
nekretnina koje nisu ¢esto predmet kupoprodaje 1 koje ne stvaraju prihode (Skole, crkve 1
sli¢no) (Tica, 2014). Ipak, Pravilnikom o metodama procjene vrijednosti nekretnina (NN
105/2015) je predvidena i uporaba troskovne metode kao potpore prihodovnoj metodi u
odredenim situacijama. Primjerice, moguce ju je koristiti za procjenu vrijednosti novih
gradevina kojima je svrha stvaranje prihoda, kako bi se utvrdila pokrivenost troskova gradnje
budu¢im prihodima od najma ili zakupa nekretnine. Takoder se moze primijeniti 1 kod
starijih gradevina koje zahtijevaju intenzivno odrZavanje i1 rekonstrukciju za procjenu
vrijednosti naknadnog ulaganja u njih. Slijedom navedenog je moguce donijeti zakljucak da
je ova vrsta metode procjene vrijednosti posebno zanimljiva gradevinskim poduzetnicima, a

potpuno nebitna financijskim investitorima (Tica, 2014).
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2.4. Hedonicka metoda

Pristup modeliranju cijena koji se temelji na obuhvatu i ispitivanju statisticke znacajnosti Sto
veceg broja internih karakteristika nekretnina, njihovih lokacijskih obiljezja te ostalih
karakterisktika trziSta u oblikovanju cijena se naziva hedoni¢kim (engl. hedonic) pristupom

odredivanja cijena nekretnina.

Prednosti hedoni¢kog pristupa su brojne. Osim §to je proces modeliranja relativno
jednostavan, ovim pristupom se ujedno obuhvacaju i razlike u kvalitativnim
karakteristikama, ali i promjene op¢ih vrijednosnih odnosa kroz vrijeme (Majcica, 2014).
Osnovna prednost hedoni¢kog modeliranja se zapravo sastoji u tome §to se na temelju
procijenjenih implicitnih cijena karakteristika moze izracunati procijenjena vrijednost bilo
koje nekretnine koja posjeduje te karakteristike. Ipak za razliku od onoga §to se provodi u
praksi (nekoliko usporedivih nekretnina), za preciznost procjene ovom metodom je potreban
Sto veci broj nekretnina sa $to ve¢im brojem karakteristika. To predstavlja najveci nedostatak

hedoni¢kog modeliranja, jer su takve baze podataka u pravilu rijetke (Sliskovi¢, 2016).

S obzirom da se bazira na velikim heterogenim uzorcima, hedoni¢ka metoda se ne koristi za
pojedinacne procjene trzisne vrijednosti u praksi u Hrvatskoj. No to ne znaci da ne postoji
mogucnost njezine prakticne primjene, Naime, implicitne cijene koje su rezultat dobro
definiranog hedoni¢kog modela 1 kvalitetne baze podataka sa velike brojem promatranja

mogu biti izvrstan temelj za masovnu procjenu cijene nekretnina (Sliskovi¢, 2016).
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3. Primjena analitickih metoda u procjeni

nekretnina

Konvencionalne analiticke metode nisu se sposobne nositi sa danaS$njim izazovima primjene
ogromne veli¢ine podataka za dobivanje preciznih analiza u realnom vremenu. KoriStenjem
novih nekonvencionalnih metoda analize su dostupne u svakom momentu i svakom koraku.
Stovise uz standardne varijable procjene nekretnina mogu i obradivati $irok spektar drugih
promjenjivih varijabli. Svjedo¢imo svakodnevnom promjenu nase okoline, od migracija
stanovnistva, otvaranja i zatvaranja restorana, promjene strukture stanovnistva, promjene
kupovne mo¢i i ostalo. Danas u dinami¢nom svijetu za dovoljno preciznu analizu moramo
uzeti Sirok spektar varijabli 1 podataka da bi ostali u koraku sa konkurencijom. Danasnja
napredna analitika nam je ve¢ mobilno dostupna na nasim pametnim telefonima. Jedan od
takvih alata koji se koristi u radu je i algoritam sluc¢ajnih Suma, o ¢emu ¢e biti rijeci u

nastavku.

3.1. Princip rada algoritma sluéajnih Suma

Algoritam slucajnih Suma, kasnije RF, je opceniti naziv za skupinu metoda koje se koriste
stablastim klasifikatorima {hx k ( , , 1,.., ® = k ) } gdje je {®k} skup jednoliko
distribuiranih, medusobno potpuno neovisnih, vektora, a x ulazni vektorski uzorak. Prilikom
treniranja, RF algoritam stvara velik broj stabala, od kojih se svako trenira na odredenom
broju uzoraka originalnog trening seta, i vr$i pretragu samo po slucajno generiranom
podskupu ulaznih varijabli kako bi odredio mjesto na kojem ¢e se razgranati. Za klasifikaciju
svako stablo unutar RF daje glas jednoj od klasa unutar skupa x. 1zlaz klasifikatora ovisi 0
broju glasova stabala svakoj pojedinoj klasi (Breiman, 2001).

Trening set za svako stablo stvara se tako da se iz podataka za treniranje uzme odredeni broj
instanci ali na slucajan nacin. Iz tako stvorenog seta za treniranje stabla, jedna treina
instanci se odvaja. Ove instance se nazivaju oob instance (engl. out of bag) i koriste se za
dobivanje nepristrane procjene greske klasifikacije. Takoder se koriste i za procjenu vaznosti
pojedinih varijabli ulaznih instanci. Kako se stablo stvara sve instance se pustaju duz stabla
te se racunaju njihove medusobne sli¢nosti. Ako se dvije instance nadu u istom kona¢nom

¢voru njihova se medusobna sli¢nost povecava za 1. Kada se sve instance provuku kroz
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stablo, sli¢nosti se normiraju tako da se podjele sa brojem stabala. Kod slu¢ajne Sume nema
potrebe za unakrsnom validacijom ili koriStenjem posebnog seta za testiranje kako bi se
dobila nepristrana procjena greske uzoraka za testiranje. Svako stablo se stvara tako da se
koristi podskup iz pocetnih podataka za ucenje koji se naziva bootstrap podskup. Otprilike
jedna tre¢ina instanci se izostavlja iz bootstrap podskupa i ne koriste se pri izradi k-tog stabla.
Sada svaki uzorak izostavljen pri stvaranju k-tog stabla, oob instance, treba pustiti niz k-to
stablo da bi se dobila klasifikacija. Na ovaj nacin dobiva se klasifikacija testnog seta za svaku
instancu u jednoj trecini svih stabala. Nakon zavrSene obrade, neka je klasa j klasa koja je
dobila najvise glasova svaki put kad je instanca n bila oob instanca. Omjer broja izlaza kada
J nije bila jednaka pravoj klasi instance n s obzirom na sve instance naziva se procjena

pogreske oob-a (Breiman, 2001).

U svakom stablu stvorenom u Sumi zanemaruju se oob instance i zbrajaju se glasovi koji su
ispravno doneseni s obzirom na klasu. Sada se na slu¢ajan nadin permutiraju vrijednosti
varijable m u oob instancama 1 te se instance pustaju niz stablo. Oduzima se broj glasova za
ispravnu klasu oob instanci sa permutiranom m varijablom od broja glasova za ispravnu
klasu ne upotrijebljenih oob instanci. Srednja vrijednost dobivene razlike u svim stablima
unutar Sume naziva se vaznost varijable m. Ako je broj varijabli jako velik, znaci svaka
instanca se sastoji od veceg broja varijabli, moguce je obaviti klasifikaciju sa svim

varijablama, pa opet ponoviti postupak samo sa najbitnijim varijablama(Breiman, 2001).

3.2. Konvergencija algoritma slu€ajnih Suma

Uz skup klasifikatora h1(x), h2(x),..., hK(x) te trening setom stvorenim od nasumce

izabranih instanci iz distribucije slu¢ajnih vektora Y, X, funkcija margine glasi:

mg(X,Y) = avk I(hk (X)=Y)—max -y avk I(hk (X)=]) (€))

gdje 1() je indikatorska funkcija. Margina opisuje broj za koliko glasova prosjean broja
glasova za X,Y za ispravnu klasu nadmasuje prosjecan broj glasova za bilo koju drugu klasu.

Sto je veéa margina to je klasifikator to¢niji. Greska prilikom generalizacije zapisuje se kao:
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PE* =P xy (mg(X,Y) <0) 4)

Gdje ovi mali X 1 Y oznacavaju Cinjenicu da se vjerojatnost racuna u X, Y prostoru. Kod
sluc¢ajnih Suma h X hX k () = (,0k) . Kako se broj stabala povecava za gotovo sve sekvence

®1,.... PE* konvergira prema:

Px,y (Pe(h(X,0)=Y)—max jzv Pe(h(X,0)=]j) <0) (5)

Ovaj rezultat objasnjava zasto slucajne Sume ne generaliziraju $to se viSe stabala dodaje Sumi

(Breiman, 2001).

3.3. Snaga i korelacija

Kod slu¢ajnih Suma postoje dva parametra koji definiraju gornju granicu greske
generalizacije. Oni ujedno sluze kao mjera tocnosti klasifikatora te njihove medusobne

ovisnosti. Funkcija margine za slucajnu Sumu glasi:
mr(X,Y) = Pe(h(X,0)=Y)—max jzy Pe(h(X,0)=j) (6)
a snaga skupa klasifikatora {h x(,®)} je:
s=E x,y mr(X,Y) @)
Uz pretpostavku da je s > 0, Cebisevljeva nejednakost glasi
PE* < var(mr)/s? (8)
Izraz koji jo$ bolje opisuje devijaciju mr moZe se izvesti iz slijede¢eg. Neka je
J(X,Y)=arg max v Pe(h(X,©)= ) ©)
dalje moZemo pisati
mr(X,Y) = Pe(h(X,0)=Y)—Poe(h(X,0)="j(X,Y)) =
Eo[I(h(X,0)=Y)-I(h(X,0)="j(X,Y))] (10)

Funkcija neobradene margine glasi
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rmg(0,X,Y)= I(h(X,0)=Y)-1(h(X,0)="j(X,Y)). (11)

Potrebno je primijetiti da je mr(X,Y) ocekivanje rmg(®,X,Y) s obzirom na ®. Za svaku

funkciju f identitet
[Eo f(©)]?=Eo,0 f(©) f(©") (12)
Postoji ako ® i ®' su medusobno neovisne ali sa istom distribucijom. Dalje slijedi
mr(X,Y) %2 = Ep.e rmg(0,X,Y)rmg(®',X,Y) (13)
Koriste¢i gornji izraz mozemo pisati
var(mr)=Ee e (covX,Y rmg(®,X,Y)rmg(®'.X,Y))
= Ee.0 (p(0,0' )sd(®)sd(®")) (14)

Gdje p(0, @") predstavlja korelaciju izmedu rmg(®, X, Y) i rmg(®', X, Y) uz fiksne ® i ©',
a sd(0®) standardna devijacija rmg(®, X, Y) uz fiksni @. Dalje je

var(mr) = p(Eesd(0))?
< pEo var(®) (15)
Gdje p predstavlja srednju vrijednost korelacije, i to
p= Ee,0 (p(0,0')sd(®)sd(®"))/Ee.e (sd(®)sd(@®")) (16)

Gornja granica generalizacijske pogreske glasi:

PE*<p (1-s?)/s? (17)

Ovaj izraz pokazuje kako dva osnovna elementa pogreske generalizacije slucajnih Suma su
snaga pojedinog klasifikatora unutar Sume i korelacija medu njima. Izraz c/s2 predstavlja
omjer korelacije 1 kvadrata snage. Da bi se shvatio nacin na koji slucajne Sume funkcioniraju
ovaj omjer biti ¢e jako koristan, $to je on manji to bolje. Omjer c/s2 za slu¢ajnu Sumu

definiran je kao

c/s?=p/s? (18)

U slucaju da ulazni podaci imaju samo dvije klase dolazimo pojednostavljenja. Funkcija

margine glasila bi
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mr(X,Y)=2Po(h(X,0)=Y) -1 (19)

Neobradena margina izgleda 2 , ThX Y (( ®) =—) I a korelacija p je izmedu I () hX Y ()
O=1I(hXY (),0=").U slucaju da su vrijednosti Y +1 i -1 slijedi

p =Ee,e [p(h(-,0),h(:,0"] (20)

3.4. Koristenje out-of-bag instanci za prac¢enje pogreske,

snage i korelacije

U slucajnim Sumama koristi se odvajanje (bagging) u tandemu sa odabiranjem slucajne
varijable. Svaki novi trening set stabla zapravo je podskup iz ulaznog trening seta sluc¢ajne
Sume, koji se vrata natrag te se uzima slijede¢i. Stablo se grana na osnovu navedenog

podskupa koriste¢i nasumic¢no odabiranje varijable.

Postoje dva razloga zaSto se upotrebljava odvajanje (bagging). Prvi je taj da odvajanje
povecava tocnost kada se varijable uzimaju nasumce. Drugi razlog je taj da odvajanje
omogucuje prikazivanje pogreske generalizacije (PE*) skupa stabala, te ocjene snage i
korelacije. Ako imamo trening set T, konstruiramo klasifikatore h(x, TK) iz podskupa TK
trening seta T te ih puStamo da rade 1 donose glasove kako bi smo dobili odvajajuéi (bagged)
prediktor. Za svaki y, X u trening setu pamte se samo glasovi klasifikatora TK koji nisu
vidjeli y, x. Ovo se naziva odvajaju¢i oob (out-of-bag) klasifikator. Tada je oob ocjena
generalizacijske greSke zapravo greSka oob klasifikatora na testnom setu. U svakom
podskupu trening seta (bootstrap) oko jedne tre¢ine instanci se izostavlja. Na osnovu toga
oob ocijene se temelje na zbroju ocjena jedne trecine svih klasifikatora. Treba primijetiti da
za razliku od unakrsne validacije kod koje ocjene u odredenom postotku ovise jedna o
drugoj, kod oob ocjena te meduovisnosti nema. Snaga i korelacija takoder mogu biti
ocjenjene koriste¢i oob metode. Ovo daje interne ocjene koje mogu pomoci u razumijevanju

klasifikacijske to¢nosti i kako ju poboljsati (Breiman, 2001).
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3.5. Prednosti i nedostaci

Kao jedna od prednosti algoritma slucajnih Suma je ta $to se moze koristiti i za regresiju i za
klasifikaciju, dajuci joj Sirinu primjene. Osim toga sam algoritam je lagan za koriStenje i daje

relativno dobre rezultate predvidanja.

Jedan od problema koji se moze pojaviti u strojnom ucenju je prekomjerna specijalizacija
modela (engl.overfitting) ali $to se tice algoritma slucajnih Suma taj problem se rjesava
dovoljnim brojem stabala. S druge strane sa velikim brojem stabala se algoritam slucajnih
Suma usporava i postaje neupotrebljiv za obradu podataka u stvarnom vremenu. Uglavnom
pomocu algoritma sluc¢ajnih Suma model se brzo istrenira, ali kako za predvidanje treba veci
broj stabala, nije najbolji algoritam za aplikacije koje trebaju predvidanje u stvarnom

vremenu.

Moguce primjene algoritma su u bankarstvu (predvidanje kreditne sposobnosti klijenata,
bankovnih prijevara), financije (predvidanje kretanja dionica), medicina (predvidanje bolesti

temeljem povijesti bolesti) i e-trgovine (vjerojatnost prodaje proizvoda).
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4. Analiza trziSta nekretnina i predvidanje cijena

nekretnina koriStenjem algoritma sluc¢ajnih Suma

Prije procjene cijene nekretnina prvo treba napraviti analizu podataka koji su dostupni da se
vidi utjecaj koji imaju na procjenu cijene nekretnina. Za analizu podataka koristimo
programski jezik Python verzija 3.7 koriste¢i Jupyter Notebook. Jupyter Notebook je web
aplikacija otvorenog koda za dijeljenje programskog koda, vizualizacije i teksta koja se
koristi za CiS¢enje podataka, statistiCku obradu podataka, vizualizaciju podataka, strojno
ucenje i sve druge stvari vezane uz moderan pristup izvlacenja informacija iz velike koli¢ine

informacija.

Osnova na kojoj se provodi analiza su podaci. Setovi podataka su preuzeti kao excel tablice,
a sastoje se od podataka za treniranje, podataka za testiranje i povijesnih makroekonomskih
podataka. Podaci za treniranje se sastoje od oko 21000 stvarnih transakcija u razdoblju od
kolovoza 2011. do lipnja 2015. godine, ukljucujuci i karakteristike nekretnina i okruzja u
kojem se nalaze. Podaci za treniranje imaju i istaknutu cijenu nekretnina kao ciljanu
varijablu ovog predvidanja. Podaci za testiranje su realne transakcije za razdoblje srpanj
2015. do svibanj 2016. godine. Priblizna koli¢ina podataka za treniranje je oko 7000
transakcija i opisuju karakteristike nekretnina i okruzja u kojem se nalaze. Naravno podaci
za testiranje nemaju ciljanu varijablu odnosno cijenu nekretnina, jer ¢e se cijena nekretnina
odrediti algoritmom sluc¢ajnih Suma. Makroekonomski podaci se sastoje od priblizno 400
varijabli za predvidanje, kao Sto su demografski podaci, bruto domaci proizvod, inflacija,
placa, zaposlenost i druge znacajke. Na grafikonu 4.1 je vidljivo raspored podataka za
treniranje i podataka za testiranje. NajviSe podataka za treniranje je iz 2014. godine., pa je
pretpostavka da bi oni mogli €initi osnovicu za predvidanje cijene nekretnina podataka za
testiranje. Osim gore navedenih preuzetih podataka imamo jo§ i primjerak zavr$ne excel
tablice u koju se ispisuje predvidena cijena nekretnina zajedno sa rednim brojem redaka
podataka za testiranje.

Ispod prikaza strukture podataka nalazi se grafikon 4.2 koji opisuje tehnicku skicu
cjelokupnog postupka predvidanja cijene nekretnina. Postupak se odvija u viSe koraka, koje
mozemo ugrubo grupirati u tri dijela, procjena odnosno analiza podataka, pripremanje
podataka za algoritam slucajnih Suma i1 podeSavanje te samo predvidanje algoritmom

slucajnih Suma.
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Grafikon 4-1 Broj transakcija po godini uzimajuéi u obzir podatke za treniranje i testiranje

Prije nego Sto se bacimo na detaljnu analizu podataka upoznati ¢emo ekonomsku situaciju
ruske ekonomije. U tom dijelu ¢emo se pozabaviti svim utjecajima na rusku ekonomiju,

ponajviSe vanjskim utjecajima uzrokovanih sukobom u Ukrajini.
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Grafikon 4-2 Tehnicka skica postupka

Nakon toga uvodnog dijela ekonomske problematike prelazimo na detaljnu analizu podataka
koje koristimo. Redom ¢emo usporedivati podatke koje utjeGu na cijene nekretnina da bi
uvidjeli njihov utjecaj. Tu se najvise misli na podatke o samim nekretninama (povrsina, broj
soba i sl.), pa onda na okruzje u kojima se nekretnine nalaze (blizina skola, crkvi 1 ostalog
sadrzaja), demografske osobine (dob, spol i sl.) populacije u navedenim sredinama i na kraju
analizu strukture podataka za treniranje 1 podataka na testiranje. Ukratko vidjet ¢emo samu
strukturu podataka i njihov medusobni odnos koji ¢e nam pomo¢i u predvidanju cijene
nekretnina. Kod za detaljnu analizu podataka se nalazi u prilogu naziva kod za analizu

podataka.

U zavrSnom dijelu koji se nalazi u prilogu, naziva kod za predvidanje cijene nekretnina,
¢emo u tri koraka odraditi pripremu podataka i postaviti model za predvidanje cijene
nekretnina. Priprema podataka se sastoji od ciS¢enja podataka, odabira najrelevantnijih
podataka za predvidanje cijene nekretnina, postupak zamjene nedostajucih podataka

odgovaraju¢im veli¢inama i sl.

4.1. Nacionalna ekonomija na primjeru Rusije

Na kretanje cijena nekretnina utjece i ruska ekonomija. U ovom slu¢aju dva su najvaznija
utjecaja za razdoblje od 2011. do 2016. godine bili utjecaj energetskog sektora i nametnutih

sankcija.
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Grafikon 4-3 Ruska potro$nja primarnih energenata

Rusija i Europa su medusobno ovisne kada je u pitanju energija. Europa ovisi o ruskoj nafti
i plinu. Vise od trecine sirove nafte i 70% prirodnog plina 2016. je uvezeno iz Rusije.
Naravno s druge strane i Rusija ovisi o prihodima koje ostvaruje sa ¢lanicama Europske
Unije. Sankcije koje su joj 2014. nametnute, zbog vojnog sukoba sa Ukrajinom, od strane
SAD-a i EU, u¢inile su rusku ekonomiju nestabilnom. Kada jo§ uz to nadodamo pad cijene
nafte od 50% u prvoj polovici 2014. godine pad BDP-a i porast inflacije je bio neminovan
(EIA, 2019.).
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Grafikon 4-4 Uvoznici ruske nafte 2016. godine

To je rezultiralo devalvacijom rublja u drugoj polovici 2014. godine, padom ruskog
burzovnog indeksa za 30% u prosincu 2014. godine i smanjenjem robne razmjene
(Wikipedia, 2017).
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Grafikon 4-5 Stopa rasta BDP-a Rusije u postotku za razdoblje 2008.-2017.

Nastavno na ekonomske sankcije 2014. godine i devalvaciju rublja u drugoj polovici 2014.
godine dogodio se i pad stope rasta BDP-a u 2015. i 2016. godini. Na grafikonu se vidi
oporavak u 2017.godini. S obzirom na dobivene podatke tek ¢emo u nastavku vidjeti kako

¢e kriza utjecati na predvidanje cijene nekretnina.

4.2. Detaljna analiza podataka

Nakon kratke uvodne analize stanja ruske ekonomije prije¢i ¢emo na detaljnu analizu
podataka da bi uvidjeli utjecaj varijabli na predvidanje cijena nekretnina. Naravno na samom
pocetku ¢emo se pozabaviti opcenitim karakteristikama podataka. U radu Zelimo vidjeti

kakve su strukture podaci za treniranje, koja su obiljeZja i koje moguénosti. Za pocetak treba
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programski kod za inicijalizaciju podataka za treniranje. Sam kod za detaljnu analizu
podataka se nalazi u prilogu.

Detaljnu analizu podataka ¢emo podijeliti u vise etapa, krenuvsi prvo od problema koji se
nalaze u podacima. U osnovi to su problemi sa podacima kojih nema i problemi sa podacima
koji proizlazi iz krivih zapisa u bazama podataka. Nakon toga ¢emo se redom posvetiti
svakoj pojedinoj skupini karakteristika, od karakteristike nekretnina do utjecaja
infrastrukture na cijenu nekretnina. Zadnja stavka bavi se odnosom podataka za treniranje i
testiranje, koja nam je vazna radi stavljanja tih podataka u perspektivu prilikom predvidanja

cijene nekretnine.

Problemi sa podacima
(nedostajudi i nekvalitetni)

Karakteristike nekretnine

Demografske
karakteristike

Obrazovne institucije

Kulturno rekreacijski
sadrzaj

Infrastruktura

Usporedba podataka za
treniranije i testiranje

Grafikon 4-6 Skica postupka detaljne analize podataka

4.2.1. Podaci koje nedostaju

Podaci koji su na raspolaganju nisu cjelovit, zato vizualizacijom u podataka dolazimo do
broja onih podataka koji nedostaju.

Kako vidimo od 291 stupca u njih 51 nedostaju podaci. Najvise ih fali u broju kreveta na

100 000 ljudi po podrucju 47,4% Najmanje ih fali u vremenu potrebnom da najblize stanice
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Postotak podataka koji nedostaje po pojeding] vrsti

podzemne Zeljeznice 0,1 %. Samim time $to je manji broj nedostaju¢ih podataka to ¢e ta
vrsta podataka biti relevantnija odnosno procjena na temelju tih podataka ¢e biti preciznija.
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nekretnina i godinom gradnje jer su se pojavile veli¢ine koje nemaju smisla. Stanje
nekretnina se odreduje brojcanim veli¢inama od 1 do 4, dok se u podacima pojavio broj€ani

Neke od podataka moramo ispraviti radi njihove neupotrebljivosti u samom procesu obrade
podataka. Programskim kodom sam ispravio problem sa stanjem u kojem je pojedina

Grafikon 4-7 Postotak podataka koji nedostaje po pojedinoj vrsti podataka

4.2.2. Ispravljanje problema sa podacima



podataka 33. U godini gradnje postoji broj¢ana veli¢ina 20052009. Kako nismo sigurni da li

ta velic¢ina treba biti 2005 ili 2009 uzet ¢emo srednju velicini 2007.
4.2.3. Karakteristike nekretnina

Sada ¢emo pogledati korelaciju karakteristika nekretnina (ukupne povrsine nekretnine, neto

korisne povrsine, godine gradnje, stanja u kojem je nekretnina i sl.) u odnosu na cijenu

nekretnine.
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Grafikon 4-8 Korelacija karakteristike nekretnina i cijene

Iz grafikona proizlazi da su najveci pokazatelji koji utjeCu na cijenu nekretnine ukupna
povrsina i broj soba u nekretnini. Zapanjujuce je Sto godina gradnje nije presudan pokazatelj

u ukupnoj cijeni nekretnine. Moja pretpostavka je na to utjeCe postotak podataka koji
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nedostaje za godinu gradnje kako je vidljivo iz Grafikona 4-1 gdje je postotak podataka koji

nedostaje 45,4 %.
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Grafikon 4-9 Korelacija ukupne povrsine i cijene

Grafikon 4-3 nam pokazuje jednu veli¢inu koja iskaCe iz inafe pravilne distribucije
korelacije ukupne povrSine 1 cijene, stoga ¢e slijede¢i korak biti eliminacija te veliCine.
Eliminacija te veliine se radi iz predostroZnosti 1 samoj ¢injenici da je to jedina takva

veli¢ina pa eliminacije iste ne bi trebala utjecati na detaljnu analizu podataka.
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18 Korekcija korelacije ukupne povrsine i cijene nekretnine
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Grafikon 4-10 Korekcija korelacije ukupne povrsine i cijene nekretnine

Programskim kodom provjereno je koliko ima podataka za koje je neto povrsina veca od
ukupne povrsine (neto povrsina je povrsina koje se odnosi na zivotni prostor odnosno od
ukupne povrsine se oduzme povrsina balkona, loda i sl.). Kako je taj broj 37 on je zanemariv

u ukupnom skupu podataka.
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Grafikon 4-11 Distribucija broj soba

Kako je vidljivo vec¢ina stanova ima tri i manje soba, dok ¢e se u idu¢em grafikonu vidjeti
da su to ve¢inom stanovi novogradnje. Naravno broj soba nam govori da su to ve¢inom
stanovi za obitelji srednjeg staleza. Kako je najveci broj stanova jednosoban i dvosoban, pa
tek onda trosoban pretpostavka je da je kupovna mo¢ ruskog kupca prosjecna ili malo iznad
prosjeka. U sljedecem grafikonu se vidi i utjecaj stanja ruske ekonomije na izgradnju
nekretnina. U vrijeme komunizma bila je takoreéi konstantna gradnja iz godine u godinu.
Lagano sa priblizavanjem raspada Sovjetskog saveza je vidan i pad gradnje nekretnina. U

novijem razdoblju rasta ruske ekonomije naglo je narasla i gradnja nekretnina.
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Distribucija po godini gradnje
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Grafikon 4-12 Distribucija po godini gradnje

Grafikon prosje¢ne cijene nekretnine po godini gradnje treba uzeti sa rezervom zato jer do
1950. godine nema dovoljno pouzdanih podataka- Od otprilike 1960. godine se cijena
nekretnina krece u sliénim gabaritima sa blagim padovima i rastovima. Usporedujucéi
distribuciju po godini gradnje i prosje¢nu cijenu nekretnina po godini gradnje vidljivo je

zaSto oscilacije cijena nekretnina nisu u ve¢em rasponu.
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Grafikon 4-13 Prosje¢na cijena nekretnine po godini gradnje

Dnevni kretanje medijan cijena za razdoblje 2011. do 2015 godine nam potvrduje malo
osciliranje cijena nekretnina s iznimkama vrSnih veli¢ina. Vr$ne veli¢ine pokazuju i direktan

utjecaj sankcija 2014. godine na nagli pad cijena nekretnina kao i oporavak u 2015. godini.

1e7 Dnevno kretanje medijan cijena 2011-2015
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Grafikon 4-14 Dnevno kretanje medijan cijena 2011-2015
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Grafikon 4-15 Volumen prodaje kroz vrijeme

Na grafikonu volumena prodaje se jo$ ljepSe vidi utjecaj rasta i pada BDP-a na cijene
nekretnina. Osim utjecaja ekonomskih sankcija vidi se i zasi¢enje trziSta nekretnina ovisno
o ponudi i potraznji. Na grafikonu cijena nekretnina po mjesecima vidljivo je da cijene
nekretnina skacu na proljece, dok u kasnu jesen naglo padaju. Pretpostavka je da ovisno o
godisnjim odmorima, vremenskim prilikama i blagdanima ljudi mijenjaju svoje navike. Bez
obzira na pretpostavku vidljiva su najpovoljnija razdoblja kupnje nekretnina, kao i aktivnosti

rasta 1 pada trzi$ta nekretnina.
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Grafikon 4-16 Cijena nekretnine po mjesecu u godini

Grafikon medijana cijena ovisno stanju nekretnine prikazane u logaritamskom mjerilu
proizlazi da se nekretnine stanja 4 najskuplje mada ih ima najmanje u ukupnom volumenu.
To je i shvatljivo zato jer i nekretnine u najboljem stanju i jesu najskuplje i ima ih manje.
Tek nakon grafickog prikaza stanja nekretnine nam je jasan raspon kriterija od 1 do 4 za

ocjenu stanja nekretnine.
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Grafikon 4-17 Log10 medijan cijena ovisno o stanju nekretnine

Vezano na grafikon ovisnosti cijena nekretnine o stanju nekretnine slijedi i grafikon
ovisnosti cijene nekretnine o kvaliteti gradevinskog materijala. Kao i kod stanja nekretnine
raspon kvalitete gradevinskog materijala je od 1 do 4. Ne samo da je raspon jednak nego je
raspon kvalitete jednak. Oznaka sa brojem 4 predstavlja najkvalitetniji gradevinski materijal.
Najkvalitetniji gradevinski materijal je po ovom grafikonu i najmanje zastupljen i naravno

najskuplji.
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Cijena nekretnine ovisno o gradevinskom materijalu
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Grafikon 4-18 Cijena nekretnine ovisno o gradevinskom materijalu

Sljedeca dva grafikona nam govore o utjecaju cijene nekretnine ovisno o katu na kojem je
nekretnina i ovisno o broju katova koje nekretnina ima. MoZzemo povuci paralelu s obzirom
da broj katova utjede na lagano povisenje cijene nekretnine. Sto je nekretnina na visem katu
u zgradi sa vise katova to je i cijena nekretnine veca. Razlika cijene nije ogromna ali vidljiv
je rast cijene ovisno o katu nekretnine. I ovaj podatak ¢emo uzeti sa rezervom, jer se o¢ekuje
da centar grada ima viSe nekretnina sa vefim brojem katova., pa samim time cijene

nekretnina rastu samo zbog pozicije nekretnine a ne broja katova.
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Cijena nekretnine ovisno o katu na kojem je stan
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Grafikon 4-19 Cijena nekretnine ovisno o katu na kojem je stan
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Grafikon 4-20 Cijena nekretnine ovisno o ukupnom broju katova zgrade
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Raspored stanova u zgradi ovisno o katu
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Grafikon 4-21 Raspored stanova u zgradi ovisho o katu

Grafikon rasporeda stanova u zgradi ovisno o katu nam pokazuje nelogi¢nost, jer proizlazi
da ima nekretnina u kojima su stanovi na katu visem no $to nekretnina ima katova. Kako
vidimo iz programskog koda broj takvih nekretnina je 1493. Ocito je da postoji greSka

prilikom zapisa podataka u bazu podataka.
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4.2.4. Demografija
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Grafikon 4-22 Toplinska mapa demografije

Iz toplinske mape demografije je vidljivo da je cijena nekretnina u korelaciji sa ve¢inom
veli¢ina. Sto je oznaka polja toplinske mape veca to je i veéa korelacija. S obzirom na

veli¢inu korelacija ta korelacija nije jaka. Najveca korelacija je 0.48, stoga ¢emo provesti

dodatnu analizu da uspostavimo pravu korelaciju izmedu varijabli.
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127 Median cijene nekretnine po gutodi naseljenosti regije u kmz2
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Grafikon 4-23 Medijan cijene nekretnine po gustoc¢i naseljenosti regije u km2

Na gornjem grafikonu je vidljiv odnos gusto¢e naseljenosti u ovisnosti o vijene nekretnine.
PovrSina je podijeljena sa 1000000 radi jednostavnijeg prikaza. PO nadenim podacima
prosje¢na gustoca Moskve je 8537 po kvadratnom kilometru (Moscow Population 2019) sto
bi bilo priblizno u odnosu na prikazani grafikon. Iz podataka proizlazi da postoji regija sa
gustoc¢om naseljenosti nula $to je apsurdno. NajvaZznije zakljucak iz ovog grafikona je da s
obzirom na gusto¢u naseljenosti raste i cijena nekretnine. Takav zakljucak je realan u odnosu

na postavke trziSne ekonomije.

Prikazati ¢emo broj prodajnih transakcija nekretnina u odnosu na regiju. Poselenie
Sosenskoe, Nekrasovka, Poselenie VVnukovskoe su imale najveéi broj transakcija, Stovise

prednjace u odnosu na druge regije.
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Grafikon 4-24 Broj transakcija po regiji

1e7 Srednja cijena nekretnine po regiji ovisno o radno sposobnom stanovnistvu
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Grafikon 4-25 Srednja cijena nekretnine po regiji ovisno o radno sposobnom stanovnistvu

S obzirom da na grafikonu nema oscilacija, zaklju¢ujemo da je srednja cijena nekretnina
neovisna o udjelu radno sposobnog stanovnis$tva. Iz toga proizlazi da bez obzira na primanja

pojedine regije one nisu u korelaciji sa cijenom nekretnine.

4.2.5. Obrazovne institucije
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Toplinska mapa obrazowvnih institucija
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Grafikon 4-26 Toplinska mapa obrazovnih institucija

Sli¢no kao 1 kod toplinske mape demografije niti ovdje se ne vidi velika korelacija izmedu
varijabli, osim Skolskih obrazovnih institucija medusobno. To nam je znak da pri

modeliranju je dovoljno koristiti samo jednu od njih.
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18 Distribucija cijene nekretnine po broju vrhunskih visokoZkolskih institucija
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Grafikon 4-27 Distribucija cijene nekretnine po broju vrhunskih visokoskolskih institucija

Kako je korelacija Skolskih obrazovnih institucija velika provjeriti ¢emo koliko na cijenu
nekretnina utjeCe blizina broja vrhunskih visokoskolskih institucija. Kada je broj vrhunskih
visokoskolskih institucija 3 cijena je najveca. Programskim kodom je utvrdeno da broj regija
koji imaju pristup tri vrhunske visokoskolske institucije je samo jedna i to Zamoskvorech'e.

Kako je vidljivo i cijena nekretnine je najvisa u toj regiji.
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4.2.6. Kulturno rekreacijski sadrzaj
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Grafikon 4-28 Toplinska mapa kulturno rekreacijskog sadrzaja
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Na toplinskoj mapi kulturno rekreacijskog sadrzaja je vidljiva korelacija sportskog sadrzaja.

Zapanjuje negativna korelacija cijene nekretnine i vecine varijabli. U nastavku ¢emo

pogledati odnos cijene nekretnine u odnosu na sportskih i kulturnih objekata te parkova..
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127 Medijan cijena nekretnina po regiji ovisno o broj sportskih objekata
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Grafikon 4-29 Medijan cijena nekretnina po regiji ovisno o broj sportskih objekata

Iz grafikona korelacije cijene nekretnina i broja sportskih objekata postoji vidljivo povecanje
cijene nekretnina s obzirom na broj sportskih objekata. Utjecaj sportskih objekata je ocito
varijabla koja bi trebala biti dobar pokazatelj cijene nekretnina. Imat ¢emo to na umu pri

modeliranju algoritma za predvidanje cijena nekretnina.
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127 Medijan cijena nekretnina po regiji ovisno o broj kulturnih objekata
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Grafikon 4-30 Medijan cijena nekretnina po regiji ovisno o broj kulturnih objekata

U odnosu na sportske objekte, utjecaj kulturnih objekata na cijenu nekretnina je nebitan zbog

nepostojanja kulturnih objekata u blizini nekretnina. Kulturni objekti nam stoga nece biti

potrebni u daljnjoj analizi.
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18 Medijan cijena nekretnina po regiji ovisno o udaljenosti parka
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Grafikon 4-31 Medijan cijena nekretnina po regiji ovisno o udaljenosti parka
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4.2.7. Infrastruktura
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Toplinska mapa infrastrukture pokazuje najvecu korelaciju izmedu istog tipa infrastrukture,

u ovom slucaju energetskih postrojenja, dok je negativna korelacija infrastrukture i cijene

nekretnine. Pod pretpostavkom da ¢e cijena nekretnine biti veca u blizini prijevoznog

sredstva, ovom slucaju stanica javnog prijevoza, a manja s obzirom na udaljenost on

energetskog postrojenja fokusirati ¢emo se na druge varijable.
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18 Cijena nekretnine ovisno o udaljenosti od Kremlja

10 1

0.8 1

0.6 -

cijena nekretnine

04 1

0.2 A

00 A

udaljencst od Kremilja

Grafikon 4-32 Cijena nekretnine ovisno o udaljenosti od Kremlja

Grafikon ovisnosti cijene nekretnine od udaljenosti od Kremlja jednozna¢no prikazuje veéu
cijenu §to je Kremlj blizi. Takva korelacija je bila i o¢ekivana, no osim toga i prikazuje da
je vedi broj nekretnina ipak blizi Kremlju nego dalji. Nekretnine koje bi valjalo uzeti u obzir
su one do najvece udaljenosti od 40 kilometara. [zvan toga radijusa ne postoji dovoljan broj

nekretnina da bi usao u predvidanje cijena nekretnina.
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4.2.8. Usporedba testnih podataka i podataka za treniranje
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Grafikon 4-33 Postotak podataka koji nedostaju

Za pocetak trebamo vidjeti strukturu nedostajuéih podataka podataka za treniranje. Grafikon

pokazuje da se to najviSe odnosi na varijable vezane uz blizinu ugostiteljskih objekata. Do

sada napravljena analiza nije pridavala veliku vaznost tim varijablama pa u cjelokupnom

predvidanju niti nemaju zamjetan utjecaj,
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Grafikon 4-34 Usporedba po ukupnoj povrsini
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Grafikon 4-35 Usporedba po neto povrsini
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podaci za testiranje podaci za treniranje
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Grafikon 4-36 Usporedba po povrsini kuhinje

Usporedbom podataka za treniranje i podataka za testiranje vidljivo je da je njihova distribucija sli¢na
jedna drugoj za karakteristike vezane uz povrSinu nekretnina. Sli¢nost je vidljiva u distribuciji 1
ukupne i neto povr$ine nekretnina te u povrsini kuhinje. U programskom kodu je pokazano da su to
1 tri najutjecajnije varijable. Ravnomjerna distribucija ¢e nam pomodi pri predvidanju cijene
nekretnina. U daljnjem koraku vidljiva je razlika u distribuciji broja soba u podacima treniranje i
podacima za testiranje. Svaki od narednih grafikona radi usporedbu podataka za treniranje i podataka
za treniranje daju¢i nam informaciju s kojim ¢emo se problemima mozda susretati u predvidanju

cijene nekretnina. U biti nam ta usporedba stavlja u perspektivu struktura samih podataka.
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Grafikon 4-37 Usporedba po broju soba
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Grafikon 4-38 Usporedba ovisno na kojem se katu nalazi stan
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podaci za testiranje podaci za treniranje
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Grafikon 4-39 Usporedba ovisno o broju katova u zgradi
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Grafikon 4-40 Usporedba ovisno o katu na kojem je stan i broju katova u zgradi
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Broj transakcija po danu
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Grafikon 4-41 Broj transakcija po danu
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Grafikon 4-42 Usporedba po vrsti transakcije
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podaci za testiranje podaci za treniranje
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Grafikon 4-43 Usporedba ovisno o stanju nekretnine
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Grafikon 4-44 Usporedba ovisno o gradevinskom materijalu



4.3. Predvidanje cijena nekretnina

Prije nego §to krenemo sa predvidanjem cijene nekretnina trebamo da utvrdimo koje su
najvaznije varijable. Kako vidimo su varijable vezane uz karakteristiku nekretnine to¢nije
povrsinu. Iznenadujuce je Sto su varijable vezane uz blizinu ugostiteljskih objekata u ovom
slu¢aju kafi¢a rangirane toliko visoko. Doduse njihov utjecaj je puno manji u odnosu na

povrsinu nekretnine ali svejedno se nalaze u deset najvaznijih.
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Grafikon 4-45 Deset najvaznijih znacajki
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Predvidanje cijene nekretnina ¢emo odraditi u tri koraka. U prvom koraku treba ucitati i
pripremiti podatke, u drugom koraku treniramo algoritam slu¢ajnih Suma, a u tre¢em radimo
predvidanje cijene nekretnina. Algoritam slu¢ajnih Suma je odabran kao jednostavan model
pogodan za predvidanje cijene nekretnina. Uglavnom pomocu algoritma sluc¢ajnih Suma
model se brzo istrenira, ali kako za predvidanje treba veci broj stabala, nije najbolji algoritam
za aplikacije koje trebaju predvidanje u stvarnom vremenu. Broj stabala koji smo uzeli za

predvidanje je 30 da bi dobili na brzini predvidanja algoritam sluc¢ajnih Suma.

Na kraju predvidanja ¢emo napraviti usporedbu algoritma slu¢ajnih Suma sa visestrukom
regresijskom analizom, algoritmom pojacavanja gradijenta modela stabala i poja¢avanjem

modela stabala XGBoost modelom.

Za ocjenu modela ¢emo koristiti korijen srednje kvadratne pogreske (engl. RMSE Root mean
squared error). Korijen srednje kvadratne pogreske se definira kao korijen kvadratnih razlika
veli¢ine predvidanja i stvarne velicine ciljane varijable. U naSem slucaju ciljana varijabla je

cijena nekretnine.

4.3.1. Priprema podataka

Priprema podataka se sastoji od:

= Stvaranje vektora koji sadrzi redne brojeve pojedinog predvidanja

= Stvaranja vektora koji sadrzi ciljane varijable seta podataka za treniranje
= Stvaranje zajednickog seta podataka za treniranje i testiranje

* Eliminacija rednog broja pojedinog predvidanja

= Pretvaranje datuma u broj

= Pretvaranje kategorickih znacajki u numericke

= Zamjenom nedostaju¢ih podataka prosjecnom veli¢inom

Na pocetku trebamo Pythonove pakete koji ¢e nam pomo¢i pri pripremi podataka, a to su
redom numpy (linearna algebru i matematika), pandas (obrada podataka) i sklearn (algoritam

slu¢ajnih Suma).

Stvaranje vektora nam je potrebno da bi smo mogli vrsiti matematicke operacije iz podrucja
linearne algebre nad podacima. Kako zavr$na excel tablica treba imati dva stupca, redni broj
realne transakcije 1 ciljanu vrijednost odnosno predvidenu cijenu nekretnine, tako i te dvije

veli¢ine pretvaramo u vektore.
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Isto tako da bi lakse i brze koristili podatke za treniranje i podatke za testiranje, stvaramo
jedan zajednicki set podataka. Nad tim zajednickim setom podataka isto tako se provodi
vektorizacija da bi mogli Koristiti matematicke operacije iz podruéja linearne algebre. U
daljnjem koraku, iz zajednickog seta podataka, maknuti ¢emo redne brojeve realnih
transakcija. Taj korak radimo iz prevencije da bi sprijecili da se na temelju toga podatka
predvida cijena nekretnine. Ako bi redni broj realne transakcije ostavili u zajedni¢kom setu
doslo bi do moguceg utjecaja na algoritam slucajnih Suma, ¢ime bi algoritam ucio na podatku

na kojem nije ni trebao uciti.

Datum je vazna dio informacije koji je nemogucée koristiti u formatu u kakvom dolazi. Datum
nam stavlja svaku realnu transakciju u vremenski okvir. Format mm-d.d.-gg nam nije

prikladan za obradu pa ga pretvaramo u jedan broj.

Sljede¢im korakom ¢emo isto tako pretvoriti kategoriCke varijable u numeri¢ke. Svaka
kategoricka varijabla je zapisana tekstualno, kao npr. ime regije i kao takva je neupotrebljiva
u linearnoj matematici. Svaku takvu kategoricku varijablu ¢emo isto tako pretvoriti u

numericku.

Kako je nemoguce napraviti predvidanje cijene nekretnine sa nepotpunim podacima popuniti
¢emo nedostajuc¢e podatke sa prosje¢nom veli¢inom. Postoje tri na¢ina kako bi mogli
zamijeniti nedostajue podatke, osim ve¢ navedene prosjecne veliCine temeljene na
postoje¢im podacima, imamo i najcesée koriStenom veli¢inom i medijanom s obzirom na
postoje¢e poznate podatke. Po strukturi podataka koriStenje prosjecne veli¢ine je bila

optimalno.

4.3.2. Treniranje algoritma sluéajnih Suma

Za stvaranje modela koristimo iz sklearn-a (Python paket) RandomForestRegressor da bi
definirali veli¢inu algoritma slu€ajnih Suma. Glavna znacajka algoritma sluc¢ajnih Suma je
naravno broj stabala koji ¢emo koristiti. Pretpostavka je da veci broj stabala i1 bolje predvida
cijenu nekretnina, ali troSi viSe resursa 1 duZe vremenski traje, dok naravno obrnuto
pretpostavka je da manji broj stabala brZe i uz manje koriStenje resursa losije predvida cijenu

nekretnina.

Kako se vidi sam model je jednostavan za koriStenje. Od ponudenih parametara samog

modela koristio sam:
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= random_state - da bi prilikom poziva na programski kod se dobili isti rezultati kada
se koristi ista veli¢ina parametra (osim cijelog pozitivnog prirodnog broja
parametar se moze postaviti na nasumican broj ili se moze u potpunosti izostaviti)

* 00b_score — da bi koristio oob metodu za predvidanje na novim nepoznatim
podacima (moze biti u dva stanja TRUE ili FALSE)

= max_features — da bi koristio maksimalan broj znacajki prilikom grananja stabala
(moze biti prirodan i decimalan broj, niz ili se moze izostaviti, u tom slucaju je
jednak ukupnom broju znacajki)

= min_samples_leaf — da bi odredio minimalan broj znacajki nakon grananja stabla
(moze biti prirodan, decimalan broj ili se moze izostaviti, u tom slucaju je 1)

Model algoritma slucajnith Suma sam izvrtio u viSe navrata mijenjajué¢i parametre

pokusavajuci dobiti ¢im bolji rezultat. Na kraju sam se odlucio za ovaj model
Model = RandomForestRegressor(n_estimators = 30,

random_state = 2017,

oob_score = True,

max_features = 20,

min_samples_leaf = 8)

Bez obzira na broj stabala rezultat se nije bitno mijenjao odnosno predvidanje ve¢im brojem
stabala nisam postigao bolje predvidanje cijene nekretnina. Stoga sam se odlucio za
minimalan broj stabala bez da gubim na kvaliteti samog predvidanja cijene nekretnina, da bi

ustedio na vremenu koje je potrebno za predvidanje cijene nekretnina.

4.3.3. Predvidanje i usporedba algoritma sluéajnih Suma

Sama izlazna excel datoteka sa dobivenim cijenama nekretnina ¢e biti dostupna u prilogu
ovog rada. U ovom dijelu ¢u se pozabaviti odnosom stvarne greske i oekivane vrijednosti.
Na sljede¢em grafikonu je prikazana korelacija te dvije velicine. Iz priloZenog se vidi da je
raspodjela predvidene cijene 1 stvarne cijene relativno zadovoljavajuca. Predvidene cijene
su zajedno grupirane i homogene su raspodjele. Zakljucak je da je predvidanje dovoljno

blizu stvarnoj veli¢ini.
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Grafikon 4-46 Grafikon odnosa stvarne greske i o¢ekivane

Prije nego $to usporedimo na$ rezultat ¢emo se ukratko upoznati sa drugim algoritmima.
Visestruka regresijska analiza je u osnovi metoda linearne regresijske analize u kojoj se
predvida vrijednost jedne izlazne varijable na temelju dvije ili viSe ulaznih varijabli. Osim
Sto vrijednost izlazne varijable ovisi o ulaznim (nezavisnim) varijablama viSestruke

regresijska analiza podrazumijeva i:

* Linearnu meduovisnost izlazne i ulaznih varijabli

» Ulazne varijable nisu medusobno jako korelirane

» Podaci na kojima se temelji analiza su nezavisno i nasumi¢no odabrani
= Reziduali imaju normalnu razdiobu

U algoritmu pojacavanja gradijenta modela stabala za svako novo stablo se generira na
temelju informacija iz prijasSnjih stabala, time se stabla slabijeg u€enja pojacavaju i daju
stabla koja bolje uce.

Pojacavanje gradijenta stabala XGBoost modelom je jedan od ¢esce korisStenih modela zbog

svoje brzine i tocnosti predvidanja. XGBoost je napredniji model pojacavanja gradijenta.
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Model Used  Best Public Features Used

Score

(Kaggle)
Multiple 0.39561 kindergarten_km, school_km, metro_km_avto, public_healthcare_km, month, year,
Linear sub_area, full_sq, build_year, floor, max_floor, product_type
Regression
Gradient 0.34711 full_sq, radiation_km, park_km, raion_popul, build_year, metro_km_avto, cpi,
Boosting deposit_rate, public_healthcare_km, fitness_km, big_road1_km, shopping_centers_km,
Trees Model industrial_km, eurrub, metro_min_avto, max_floor, kindergarten_km, railroad_km,

oil_urals, RTS index

XGBoost 0.32695 All of 292 property-specific features plus additional engineered features

Grafikon 4-47 Rezultati dobiveni koristenjem drugih algoritama

Korijen srednje kvadratne pogreske za algoritam slucajnih Suma daje nam vrijednost od
0.47538. Vrijednosti blize nuli imaju bolje predvidanje cijene nekretnina. Usporedbom sa
rezultatima dobivenim dobivenih u grafikonu (A Data Scientist’s Guide to Predicting
Housing Prices in Russia, 2019.) algoritam sluc¢ajnih Suma sa rezultatom 0.47538 u odnosu
na druge algoritme lo$ije predvida. Algoritam slu¢ajnih Suma kao algoritam je dosta grub i
zahtjeva dodatne finese da bi se priblizio tocnosti drugih algoritama. To je bila i o¢ekivana
pretpostavka na pocetku ovoga rada. Bitno je 1 zamijetiti na XGBoost model ima najbolju

tocnost bez obzira na to §to koristi cijeli skup varijabli.

4.4. Smjernice za daljnja istrazivanja

Zaklju¢no ¢u navesti par smjernica koje su mi pomogle da oblikujem ovaj rad. Prva
smjernica je svakako dobro poznavanje materije, bilo iskustvom ili prou¢avanjem dostupnog
sadrzaja. Vazno dobrog poznavanja materije proizlazi iz nuznosti prepoznavanja relevantnih
podataka i stavljanju u perspektivu istih. Druga smjernice ti¢e se postavljanja inicijalnih
pretpostavki, koje ne smiju biti uvrijezene i nepobitne nego podlozne svakoj kritici.
Pretpostavke su tu da se propitkuju i po potrebi mijenjaju. Tre¢a smjernica odnosi se na
pristup rjeSavanju pojedinog problema. Ne postoji unikatan pristup rjeSavanju problema,
svaki problem zahtjeva drugaciji pristup. Stoga nikako se ne bi smjelo drzati jednog recepta
kojeg ¢emo primjenjivati na sve. Treba nastojati na¢i adekvatniji pristup rjeSavanja problema
ako to dostupni resursi dopustaju (vrijeme, tehnologija, organizacija unutar tima, pritisak

menadzmenta 1 slicno.). Cak bih se usudio 1 re¢i ¢ak i unato¢ nedostatku resursa, inovacije
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ne proizlaze iz hodanja lak§im putem. Cetvrta smjernica bi bila da vlastite greske prilikom
istrazivanja pretvore u prilike za u€enje a ne izvore frustracija. GresSke su dio procesa, ne
samo ucenja nego i zivota. Peta smjernica se odnosi na algoritam sluc¢ajnih Suma koji se
pokazao kao izvrstan inicijalni korak analize. Vrlo jednostavno testira vaznost varijabli pa

moze sluziti kao osnovna pretpostavka.
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Zakljuéak

Krecuci od analize podataka sreli smo se sa cijelim nizom problema i nedoumica. Sami
preuzeti podaci su bili manjkavi (samo 20% podataka za treniranje je bilo u potpunosti
cjelovito) sa puno nedostajucih podataka i vrijednostima koje nisu bile logi¢ne. Na takve
manjkave podatke se nadovezala i situacija u kojoj se Rusija snasla zahvaljujuéi sukobu sa
Ukrajinom i nametnutim ekonomskim sankcijama. Osobno sam oc¢ekivao da ¢e cijene
nekretnina u Rusiji imati puno vece i ucestalije skokove i padove. Ocito da rusko-europska
medusobna ovisnost o uvozu-izvozu energenata bi viSe Skodila Europi nego Rusiji u nekom
duzem periodu. Potreba za energentima raste pa stoga e rasti i ekonomska snaga Rusije.
Jedan od problema je i taj Sto alternativni izvori energije jo$ uvijek ne mogu zamijeniti

primarne.

Bez obzira na cijeli niz parametara ipak proizlazi da povrSina nekretnine jo§ uvijek igra
veliku ulogu u odredivanju cijene nekretnine. Sami podaci u nekim trenutcima sakrivaju
pravu vrijednost, poput rast cijene nekretnine u ovisnosti o visini kata i broju katova koji
nekretnina ima. Znaci osim sirovih podataka potrebno je poznavati i pozadinu stvari a ne na

pretek zakljucivati.

Druge karakteristike varijabli isto tako su nam jednozna¢no potvrdile da blizina centru 1
blizina sportskim, kulturnim i obrazovnim institucijama znaci i vecu cijenu nekretnine. Osim
toga na gusce naseljenom podrudju cijenu nekretnina ¢e trziSte samo podignuti gonjeno
osnovnim principima ponude i1 potraznje. Zanimljivo je bilo 1 vidjeti tako re¢eno puls trzista

nekretnina ovisno o mjesecu u godini.

Usporedbom podataka za treniranje i podataka za testiranje vidjeli smo sli¢nosti u razdiobi
podataka $to nam je u jednu ruku pomoglo dok u drugu odmoglo. Jednom istrenirani podaci
testirani u slicnom setu podataka dat ¢e i bolje rezultate, Sto moZe biti poprili¢no varljivo.
Kako je vidljivo u programskom kodu inicijalan veli¢ina mjere za usporedbu, korijena
srednje kvadratne pogreske, bila je 0,37598. Naravno kada smo testirali algoritam slu¢ajnih

Suma na novo i nepoznatom setu podataka ta veli¢ina se popela na 0,47538.

Sto se ti¢e algoritma slu¢ajnih $uma sam po sebi pokazuje nedostatke u odnosu na novije
algoritme. To se posebno odnosi na koristenje XGBoost algoritma koji finije ugada
parametre i samim time bolje predvida. To ne znaci da algoritam slu¢ajnih Suma i dalje nema

svoju vrijednost. Kada se krece sa analizom 1 trazi najoptimalnije model ne postoji unaprijed
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shema koju treba slijediti. Barem ne $to se ti¢e modela. Svakako treba provesti detaljnu
analizu podataka da bi se znalo s ¢ime se radi, koji su nedostaci, koje prednosti. Naravno
treba imati 1 odredeno znanje iz podrucja na koje se analiza primjenjuje ili suradivati sa
stru¢njakom iz toga podruc¢ja. Kako za odredenu vrstu problema se ne koristi uvijek isti
princip, tako ne mozemo ocekivati da postoji magicni Stapi¢ kojim ¢emo rijesiti problem
uvijek istim na¢inom. Jedna od velikih stavki je o€ito i iskustvo koje dolazi i spremnost na

konstantno ucenje 1 unaprjedivanje vlastitoga znanja.

Zakljuéno u radu su potvrdene obje pretpostavke. PovrSina je najvaznija varijabla u
odredivanju cijene nekretnina, dok polozaj nekretnine svakako igra ulogu ali u manjem

udjelu, te da algoritam slu¢ajnih Suma predvida slabije od algoritama sli¢ne svrhe.

Sve u svemu ovo je za mene bilo jedno zahvalno iskustvo jer je ovo prvi projekt koji sam
sam odradio od pocetka do kraja. Naucio sam ne samo primijeniti nauc¢eno vec 1 istraZziti i
primijeniti ono $to mi je do sada bilo nepoznato. To i je cilj obrazovanje, sposobnost

snalazenja a ne ucenje napamet.
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Popis kratica

RF Random forest
oob Out Of the Bag
RMSE Root mean squared error

algoritam slucajnih Suma
metoda za mjerenje greske predvidanja

korijen srednje kvadratne pogreske
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http://worldpopulationreview.com/world-cities/moscow-population/
http://worldpopulationreview.com/world-cities/moscow-population/

,,Pod punom odgovornoscu pismeno potvrdujem da je ovo moj autorski rad ¢iji niti jedan
dio nije nastao kopiranjem ili plagiranjem tudeg sadrzaja. Prilikom izrade rada koristio sam
tude materijale navedene u popisu literature ali nisam kopirao niti jedan njihov dio, osim
citata za koje sam naveo autora i izvor te ih jasno oznacio znakovima navodnika. U slucaju
da se u bilo kojem trenutku dokaze suprotno, spreman sam snositi sve posljedice ukljucivo i

ponisStenje javne isprave stecene dijelom i na temelju ovoga rada*.

U Zagrebu, datum.
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Prilog

KOD ZA DETALIJNU ANALIZU PODATAKA

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

color = sns.color palette()

gmatplotlib inline

pd.options.mode.chained assignment = None # default='warn'
pd.set option('display.max columns', 500)

train df =

pd.read csv("/Users/tnemet/Desktop/dataset/train.csv",

parse_dates=['timestamp'])

train df['price doc log'] = np.loglp(train df['price doc'])
train na = (train df.isnull().sum() / len(train df)) * 100
train na = train na.drop(train nal[train na ==

0] .index) .sort values (ascending=False)

f, ax = plt.subplots(figsize=(12, 8))

plt.xticks (rotation="'90")

sns.barplot (x=train na.index, y=train na)

ax.set (title='Postotak podataka koji nedostaje po pojedinoj
vrsti', ylabel='% podataka koji nedostaje')

# state should be discrete valued between 1 and 4. There is a
33 in it that is cleary a data entry error

# Lets just replace it with the mode.

train df.loc[train df['state'] == 33, 'state'] =

train df['state'].mode () .iloc[0]

# build year has an erronus value 20052009. Since its unclear

which it should be, let's replace with 2007

train df.loc[train df['build year'] == 20052009,
'build year'] = 2007
internal chars = ['full sq', 'life sq', 'floor', 'max floor',

'build year', 'num room', 'kitch sq', 'state', 'price doc']
corrmat = train df[internal chars].corr ()

f, ax = plt.subplots(figsize=(10, 7))

plt.xticks (rotation='90")

sns.heatmap (corrmat, square=True, linewidths=.5, annot=True)
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f, ax = plt.subplots(figsize=(10, 7))
plt.scatter (x=train df['full sq'], y=train df['price doc'],
c='r")

plt.title('Korelacija ukupne povrSine i cijene')

plt.xlabel ('ukupna povrsina')

plt.ylabel('cijena')

f, ax = plt.subplots(figsize=(10, 7))

ind = train dfftrain df['full sqg'] > 2000].index
plt.scatter (x=train df.drop(ind) ['full sq'],

y=train df.drop (ind) ['price doc'], c='r', alpha=0.5)

ax.set (title='Korekcija korelacije ukupne povr$ine i cijene
nekretnine', xlabel='ukupna povrSina', ylabel='Cijena')
(train df['life sqg'] > train df['full sqg']l).sum()

f, ax = plt.subplots(figsize=(10, 7))
sns.countplot (x=train df['num room'])
ax.set(title='Distribucija broj soba', xlabel='broj soba',
ylabel="kolic¢ina soba')

f, ax = plt.subplots(figsize=(16, 8))

plt.xticks (rotation='90")

ind = train df[(train df['build year'] <= 1691) |

(train df['build year'] >= 2018)].index

by df = train df.drop(ind) .sort values (by=['build year'])
sns.countplot (x=by df['build year'])
ax.set(title="'Distribucija po godini gradnje', xlabel='godina
gradnje', ylabel='kolic¢ina stanova u odredenoj godini')

f, ax = plt.subplots(figsize=(12, 6))

by price = by df.groupby('build year') [['build year',
'price doc']].mean ()

sns.regplot (x="build year", y="price doc", data=by price,
scatter=False, order=3, truncate=True)

plt.plot (by price['build year'], by price['price doc'],
color='r")

ax.set (title='Prosjecna cijena nekretnine po godini gradnje',
ylabel='"'cijena',xlabel='godina gradnje')

f, ax = plt.subplots(figsize=(12, 6))

ts_df

train df.groupby ('timestamp') [['price doc']].mean ()
#sns.regplot (x="timestamp", y="price doc", data=ts df,
scatter=False, truncate=True)

plt.plot(ts_df.index, ts df['price doc'], color='r', )
ax.set (title='Dnevno kretanje medijan cijena 2011-2015")

import datetime
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import matplotlib.dates as mdates

years = mdates.YearLocator ()

yearsFmt = mdates.DateFormatter ('%Y")

# every year

ts vc = train df['timestamp'].value counts ()

f, ax = plt.subplots(figsize=(12, 6))

plt.bar(ts vc.index, ts _vc ,color='r")

ax.xaxls.set major locator (years)

ax.xaxis.set major formatter (yearsFmt)

ax.set (title='Volumen prodaje kroz vrijeme', ylabel='Broj

transakcija')

f, ax = plt.subplots(figsize=(12, 8))

ts df

train df.groupby (by=[train df.timestamp.dt.month]) [['price do

c']].median ()

plt.plot(ts_df.index, ts df, color='r')

ax.set(title='Cijena nekretnine po mjesecu po godini')

f, ax = plt.subplots(figsize=(12, 8))

ind = train df[train df['state'].isnull()].index

train df['price doc loglQ']

sns.violinplot (x="state",

data=train df.drop(ind), inner="box")

# sns.swarmplot (x="state",

y="price doc_ loglO",

y="price doc_loglO",

data=train df.dropna(), color="w", alpha=.2);

ax.set(title='Logl0 medijan cijena ovisno o stanju

nekretnine', xlabel='stanje nekretnine',

ylabel="1logl0 (cijene)"')

f, ax = plt.subplots(figsize=(12, 8))

ind = train df[train df['material'].isnull()].index

sns.violinplot (x="material",

data=train df.drop(ind), inner="box")

sns.swarmplot (x="state",

y="price doc_log",

y="price doc loglO",

data=train df.dropna(), color="r", alpha=.2);

ax.set(title='Cijena nekretnine ovisno o gradevinskom

materijalu', xlabel='gradevinski materijal',

ylabel="log(cijena)"')

f, ax = plt.subplots(figsize=(12, 8))

plt.scatter (x=train df['floor'],

c='r', alpha=0.4)

sns.regplot (x="floor", y="price doc log",

scatter=False,

truncate=True)

data=train df,

= np.loglO(train df['price doc'])

y=train df['price doc_log'],
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ax.set (title='Cijena nekretnine ovisno o katu na kojem je
stan', xlabel='kat', ylabel='log(cijena)')

f, ax = plt.subplots(figsize=(12, 8))
plt.scatter (x=train df['max floor'],

y=train df['price doc_log'], c='r', alpha=0.4)

sns.regplot (x="max floor", y="price doc log", data=train df,
scatter=False, truncate=True)

ax.set(title='Cijena nekretnine ovisno o ukupnom broju katova
zgrade', xlabel='katovi zgrade', ylabel='log(cijene)')

f, ax = plt.subplots(figsize=(12, 8))
plt.scatter (x=train df['floor'], y=train df['max floor'],
c='r', alpha=0.4)

plt.plot ([0, 80], [0, 80], color='.5")

ax.set (title='Raspored stanova u zgradi ovisno o katu',

xlabel="'kat stana', ylabel='kat zgrade')

train df.loc[train df['max floor'] < train df['floor'],
['id"', 'floor', 'max floor']].head(20)
demo vars = ['area m', 'raion popul', 'full all', 'male f',

'female f', 'young all', 'young female',
'work all', 'work male', 'work female',
'price doc']
corrmat = train df[demo_ vars].corr ()
f, ax = plt.subplots(figsize=(10, 7))
plt.xticks (rotation='90")
sns.heatmap (corrmat, square=True, linewidths=.5, annot=True)
ax.set(title="'Toplinska mapa demografije')
train df['area km'] = train df['area m'] / 1000000
train df['density'] = train df['raion popul'] /
train df['area km']
f, ax = plt.subplots(figsize=(10, 6))
sa_price = train df.groupby('sub area') [['density',
'price doc']].median ()
sns.regplot (x="density", y="price doc", data=sa price,
scatter=True, truncate=True)
ax.set(title="'Median cijene nekretnine po gutoé¢i naseljenosti
regije u km2'")
f, ax = plt.subplots(figsize=(10, 20))
sa_vc = train df['sub_area'].value counts()
sa_vc = pd.DataFrame ({'sub area':sa vc.index, 'count':

sa _vc.values})
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ax = sns.barplot (x="count", y="sub area", data=sa_vc,

orient="h")

ax.set(title='Broj transakcija po regiji', xlabel='broj',

ylabel="'regija')

f.tight layout ()

train df['work share'] = train df['work all'] /
train df['raion popul']

f, ax = plt.subplots(figsize=(12, 6))

sa price = train df.groupby('sub area') [['work share',
'price doc']].mean ()
sns.regplot (x="work share", y="price doc", data=sa price,

scatter=True, order=4, truncate=True)

ax.set(title='Srednja cijena nekretnine po regiji ovisno o

radno sposobnom stanovnistwvu',
xlabel="udio radno sposobnog

stanovnistva',ylabel="cijena nekretnine')

school chars = ['children preschool', 'preschool quota',

'preschool education centers raion', 'children school’,
'school quota',

'school education centers raion',

'school education centers top 20 raion',

'university top 20 raion',

'additional education raion', 'additional education km',
'university km', 'price doc']
corrmat = train df[school chars].corr()

f, ax = plt.subplots(figsize=(10, 7))
plt.xticks (rotation='90")

sns.heatmap (corrmat, square=True, linewidths=.5, annot=True)

ax.set(title='Toplinska mapa obrazovnih institucija')

school chars = ['children preschool', 'preschool quota',

'preschool education centers raion', 'children school',
'school quota',

'school education centers raion',

'school education centers top 20 raion',

'university top 20 raion',

'additional education raion', 'additional education km',
'university km', 'price doc']
corrmat = train df[school chars].corr()

f, ax = plt.subplots(figsize=(10, 7))
plt.xticks (rotation="'90")

sns.heatmap (corrmat, square=True, linewidths=.5, annot=True)
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ax.set (title='Toplinska mapa obrazovnih institucija')
cult chars = ['sport objects raion',
'culture objects top 25 raion', 'shopping centers raion',
'park km', 'fitness km',
'swim pool km', 'ice rink km', 'stadium km',
'basketball km', 'shopping centers km', 'big church km',
'church synagogue km', 'mosque km',

'theater km', 'museum km', 'exhibition km', 'catering km',
'price doc']
corrmat = train df[cult chars].corr()
f, ax = plt.subplots(figsize=(12, 7))
plt.xticks (rotation='90")
sns.heatmap (corrmat, square=True, linewidths=.5, annot=True)
ax.set(title="'Toplinska mapa kulturno rekreacijskog
sadrzaja')
f, ax = plt.subplots(figsize=(10, 6))
so_price =
train df.groupby('sub area') [['sport objects raion',
'price doc']].median ()
sns.regplot (x="sport objects raion", y="price doc",
data=so_price, scatter=True, truncate=True)
ax.set(title="'Medijan cijena nekretnina po regiji ovisno o
broj sportskih objekata',

xlabel="sportski objekti', ylabel='cijena nekretnine')
f, ax = plt.subplots(figsize=(10, 6))
co_price =
train df.groupby('sub area') [['culture objects top 25 raion',
'price doc']].median ()
sns.regplot (x="culture objects top 25 raion", y="price doc",
data=co_price, scatter=True, truncate=True)
ax.set(title="'Medijan cijena nekretnina po regiji ovisno o
broj kulturnih objekata',

xlabel="kulturni objekti', ylabel='cijena nekretnine')
train df.groupby ('culture objects top 25") ['price doc'].media
n()
f, ax = plt.subplots(figsize=(10, 6))
sns.regplot (x="park km", y="price doc", data=train df,
scatter=True, truncate=True, scatter kws={'color': 'r',
'alpha': .2})
ax.set(title='Medijan cijena nekretnina po regiji ovisno o

udaljenosti parka',
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xlabel='udaljenost parka', ylabel='cijena nekretnine')
inf features = ['nuclear reactor km',
'thermal power plant km', 'power transmission line km',
'incineration km',
'water treatment km', 'incineration km',
'railroad station walk km', 'railroad station walk min',
'railroad station avto km',
'railroad station avto min', 'public transport station km',
'public transport station min walk',
'water km', 'mkad km', 'ttk km',
'sadovoe km', 'bulvar ring km',
'kremlin km', 'price doc']
corrmat = train df[inf features].corr()
f, ax = plt.subplots(figsize=(12, 7))
plt.xticks (rotation='90")
sns.heatmap (corrmat, square=True, linewidths=.5, annot=True)
ax.set(title="'Toplinska mapa infrastrukture')
f, ax = plt.subplots(figsize=(10, 6))

sns.regplot (x="kremlin km", y="price doc", data=train df,

scatter=True, truncate=True, scatter kws={'color': 'r',
'alpha': .2})
ax.set(title="'Cijena nekretnine ovisno o udaljenosti od
Kremlja', xlabel='udaljenost od Kremlja', ylabel='cijena
nekretnine')
from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor
from sklearn.preprocessing import LabelEncoder
X train = train df.drop(labels=['timestamp', 'id',
'incineration raion'], axis=1).dropna ()
y train = X train['price doc']
X train.drop('price doc', axis=1, inplace=True)
for £ in X train.columns:
if X train[f].dtype == 'object':
1bl = LabelEncoder ()
1bl.fit (X train[f])

X train[f] = 1lbl.transform(X train[f])
rf = RandomForestRegressor (random state=0)
rf = rf.fit (X train, y train)
fi = list(zip (X _train.columns, rf.feature importances ))

print ("## rf variable importance')

d = [print ('## %-40s%s' % (1)) for i in £fi[:20]]
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test df =
pd.read csv("/Users/tnemet/Desktop/dataset/test.csv",

parse dates=['timestamp'])
test na = (test _df.isnull().sum() / len(test df)) * 100
test na = test na.drop(test nal[test na ==

0] .index) .sort values (ascending=False)

f, ax = plt.subplots(figsize=(12, 8))

plt.xticks (rotation='90")

sns.barplot (x=test na.index, y=test na)

ax.set (title='Postotak podataka koji nedostaju', ylabel='%
podataka koji nedostaju', xlabel='varijable')

all data = pd.concat([train df.drop('price doc', axis=l),
test df])

all data['dataset'] = "'

1 = len(train_ df)

all data.iloc[:1]['dataset'] = 'train'
all data.iloc[l:]['dataset'] = 'test'
train dataset = all data['dataset'] == 'train'

f, ax = plt.subplots(nrows=1, ncols=2, figsize=(12, 8),
sharey=True)

all data['full sg log'] = np.loglp(all data['full sqg'l])

all data.drop(train dataset) ["full sqgq log"].plot.kde (ax=ax[0]
)

all data.drop(~train dataset) ["full sg log"].plot.kde (ax=ax[1
1)

ax[0].set(title="'podaci za testiranje', xlabel='ukupna
povrsSina',ylabel='razdioba podataka')

ax[1l].set(title="'podaci za treniranje', xlabel='ukupna
povrsSina',ylabel="'razdioba podataka')

f, ax = plt.subplots(nrows=1, ncols=2, figsize=(12, 8),
sharey=True)

all data['life sg log'] = np.loglp(all data['life sq'])

all data.drop(train dataset) ["life sqg log"].plot.kde (ax=ax[0]
)

all data.drop(~train dataset) ["life sqg log"].plot.kde (ax=ax[1l
1)

ax[0].set(title="podaci za testiranje', xlabel='neto
povrsSina',ylabel="'razdioba podataka')

ax[1l].set(title="podaci za treniranje', xlabel='neto

povr3ina',ylabel="'razdioba podataka')
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f, ax = plt.subplots(nrows=1, ncols=2, figsize=(12, 8),
sharey=True)

all data['kitch sgq log'] = np.loglp(all data['kitch sq'])

all data.drop(train dataset) ["kitch sg log"].plot.kde (ax=ax[0
1)

all data.drop(~train dataset) ["kitch sg log"].plot.kde (ax=ax|
11)

ax[0].set(title="podaci za testiranje', xlabel=' povr3ina
kuhinje', ylabel="'razdioba podataka')

ax[1l].set(title="'podaci za treniranje', xlabel=' povr$ina
kuhinje',ylabel="'razdioba podataka')

f, ax = plt.subplots(nrows=1, ncols=2, figsize=(12, 8),
sharey=True)

sns.countplot (x=test df['num room'], ax=ax[0])
sns.countplot (x=train df['num room'], ax=ax[1l])
ax[0].set(title="podaci za testiranje', xlabel=' broj soba
',vlabel="'razdioba podataka')

ax[1l].set(title="'podaci za treniranje', xlabel='broj
soba',ylabel="'razdioba podataka')

f, ax = plt.subplots(nrows=1, ncols=2, figsize=(12, 8),
sharey=True)

all data.drop(train dataset) ["floor"].plot.kde (ax=ax[0])

all data.drop(~train dataset) ["floor"].plot.kde (ax=ax[1])
ax[0].set(title="podaci za testiranje', xlabel=' kat na kojem

A}

je stan ',ylabel='razdioba podataka')
ax[l].set(title="'podaci za treniranje', xlabel='kat na kojem
je stan',ylabel='razdioba podataka')

f, ax = plt.subplots(nrows=1, ncols=2, figsize=(12, 8),
sharey=True)

all data.drop(train dataset) ["max floor"].plot.kde (ax=ax[0])
all data.drop(~train dataset) ["max floor"].plot.kde (ax=ax[1l])
ax[0].set(title="podaci za testiranje', xlabel=' broj katova
zgrade ',ylabel='razdioba podataka')

ax[1l].set(title="'podaci za treniranje', xlabel='broj katova
zgrade',ylabel="'razdioba podataka')

f, ax = plt.subplots(nrows=1, ncols=2, figsize=(12, 8),
sharey=True)

ax[0] .scatter (x=test df['floor'], y=test df['max floor'],
c='r', alpha=0.4)

ax[0].plot ([0, 80], [0, 80], color='.5")
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ax[1l].scatter (x=train df['floor'], y=train df['max floor'],
c='r', alpha=0.4)

ax[1l].plot ([0, 80], [0, 80], color='.5")
ax[0].set(title="podaci za testiranje', xlabel=' kat na kojem
je stan ',ylabel='broj katova zgrade ')
ax[1l].set(title="podaci za treniranje', xlabel='kat na kojem
je stan',ylabel='broj katova zgrade ')

years = mdates.YearLocator () # every year

yearsFmt = mdates.DateFormatter ('%Y")

ts vc train = train df['timestamp'].value counts ()

ts vc test = test df['timestamp'].value counts()

f, ax = plt.subplots(figsize=(12, 6))
plt.bar(ts vc train.index, ts vc train)
plt.bar(ts _vc test.index, ts vc test)
ax.xaxis.set major locator (years)
ax.xaxls.set major formatter (yearsFmt)

ax.set (title='Broj transakcija po danu', ylabel='broj',
xlabel="'godina')

f, ax = plt.subplots(nrows=1, ncols=2, figsize=(12, 8),
sharey=True)

sns.countplot (x=test df['product type'], ax=ax[0])
sns.countplot (x=train df['product type'], ax=ax[1l])
ax[0].set (title="podaci za testiranje', xlabel='vrsta
transakcije', ylabel='broj')

ax[l].set(title="'podaci za treniranje', xlabel='vrsta
transakcije',ylabel='broj"')

f, ax = plt.subplots(nrows=1, ncols=2, figsize=(12, 8),
sharey=True)

sns.countplot (x=test df['state'], ax=ax[0])
sns.countplot (x=train df['state'], ax=ax[1])
ax[0].set(title="podaci za testiranje', xlabel=' stanje
nekretnine', ylabel='broj')

ax[1l].set(title="podaci za treniranje', xlabel=' stanje
nekretnine',ylabel="broj"'")

f, ax = plt.subplots(nrows=1, ncols=2, figsize=(12, 8),
sharey=True)

sns.countplot (x=test df['material'], ax=ax[0])
sns.countplot (x=train df['material'], ax=ax[1])
ax[0].set(title="podaci za testiranje', xlabel=' gradevinski

materijal', ylabel='broj')
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ax[1l].set(title="'podaci za treniranje', xlabel='gradevinski

materijal ',ylabel='broj')

KOD ZA PREDVIDANJE CIUJENE NEKRETNINA

#korak 1: unos i priprema podataka

import numpy as np

import pandas as pd

from sklearn.tree import DecisionTreeRegressor
from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor
from sklearn import preprocessing

import datetime as dt

from sklearn.tree import export graphviz

import matplotlib.pyplot as plt

$matplotlib inline

#unos podataka

train df =

pd.read csv("/Users/tnemet/Desktop/dataset/train.csv")
test df =

pd.read csv("/Users/tnemet/Desktop/dataset/test.csv")
macro_df =

pd.read csv("/Users/tnemet/Desktop/dataset/macro.csv")

train df.head()

#vektori

id test = test df.id

y train = train df["price doc"]

X _train = train df.drop(["id", "timestamp", "price doc"],
axis=1)

X test = test df.drop(["id", "timestamp"], axis=1)

df all = pd.concat([test df, train df])
df all df all.drop("id", axis=1)

#vrijeme

fromDate = min(df all['timestamp'])

df all['timedelta'] = (df all['timestamp'] -
fromDate) .dt.days.astype (int)

print (df all[['timestamp', 'timedelta']].head())

df all.drop('timestamp', axis = 1, inplace = True)
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#kategoricke varijable
for ¢ in x train.columns:
if x train[c].dtype == 'object':
1bl = preprocessing.LabelEncoder ()
1bl.fit(list(x_train[c].values))

x_train[c] = lbl.transform(list(x train[c].values))

#nedostajuc¢i podaci

imputer = preprocessing.Imputer (missing values='NaN',

strategy = 'mean', axis = 0)
X _train = imputer.fit transform(x train)
x test = imputer.fit transform(x test)

# korak 2: treniranje algoritma sluc¢ajnih mreza

#stvaranje modela

Model = RandomForestRegressor (n_estimators = 30,
random_state = 2017,
oob_score = True,
max features = 20,

min samples leaf = 8)

Model.fit (X = x _train, y =y train )
# korak 3: predvidanije
ylog pred = Model.predict (X = x train)

# provjera greske treniranja
np.sqgrt (np.mean((ylog pred - y train)**2))
# oko 0.37

#da bi vidjeli kako se model ponas$a na podacima na novim
nevidenim podacima koristiti ¢emo out of the bag instancu
np.sqgrt (np.mean ((Model.oob prediction - y train)**2))

# 0.47

#stvarna greska nasuprot ocekivane greske
fig, ax = plt.subplots/()

plt.scatter (Model.oob prediction , y train)
x = np.linspace(*ax.get xlim())

ax.plot (x, x, color = 'black'")

plt.show ()

#10 najvaznijih varijabli
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df = pd.DataFrame(df all.columns, columns = ['feature'])

df ['fscore'] = Model.feature importances [:,]
df ['fscore'] = df ['fscore'] / df ['fscore'].max()
df .sort values('fscore', ascending = False, inplace = True)

df = df [0:10]

df .sort values('fscore', ascending = True, inplace = True)

df .plot(kind='barh', x='feature',K y='fscore',K legend=False,
figsize=(6, 10))

plt.title('Random forest feature importance', fontsize = 24)
plt.xlabel('")

plt.ylabel('")

plt.xticks([], [1)

plt.yticks (fontsize=20)

plt.show ()

#izlazna excel datoteka sa predvidanjima

ylog pred = Model.predict (x_test)

y_pred = np.exp(ylog pred) - 1

output = pd.DataFrame ({'id': id test, 'price doc':
y_predict})

output.to csv('RandomForest.csv', index=False)
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