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Kratak sadrZaj — U ovom radu je predstavljen model za
predikciju cene nekretnina na osnovu podataka iz oglasa.
Iz oglasa, preuzetih sa veb stranice za oglasavanje, Su
izdvojene  tehnicke specifikacije  nekretnine,  slike
nekretnine i, ukoliko su dostupne, geografske koordinate
nekretnine. Geografske koordinate su upotrebljene za
formiranje ocene kvaliteta lokacije. Slike su upotrebljene
za obucavanje neuronske mreze za detekciju znacajnih
objekata na slikama. Formirana su tri skupa podataka za
obucavanje prediktivnih modela. Prvi skup sadrzi samo
tehnicke specifikacije nekretnina, drugi skup ima dodatu
ocenu lokacije, a treci skup ima i ocenu lokacije i
detektovane objekte na slikama iz oglasa. Za svaki skup je
obuceno nekoliko regresionih modela za predikciju cene i
njihove performanse su poredene. Performanse ovih
prediktivnih  modela, izrazene kao Rz, SU poredene.
Najbolje performanse je imao GBT (Gradient Boosted
Trees) model na skupu sa slikama i ocenom lokacije sa
ostvarenom R? vrednoscéu od 0.856.

Kljuéne refi: Istrazivanje i analiza podataka, masinsko
ucenje, regresija, neuronske mreze.

Abstract — This paper presents a real estate price
prediction model using advertisement data. Real estate
technical specifications, images and, if available,
geographical  coordinates are extracted from
advertisements, acquired from a real estate advertising
website. The coordinates are used to form location
ratings. The images are used to train a neural network for
the detection of a real estate's equipment on images.Three
separate datasets for training the price prediction models
were formed. The first dataset contains only technical
specifications of the real estates, the second dataset also
contains location ratings, while the third dataset contains
location ratings and objects detected on images. These
datasets were used to train different regression models
for predicting real estate prices. The performances of the
models, represented by their achieved R? scores, were
compared in order to establish which model had the best
performances.. The best performing model was the GBT
(Gradient Boosted Trees) model on the dataset with
location ratings and detected objects, with an achieved R?
score of 0.856.

Keywords: Data analysis, machine learning, regression
analysis, neural networks.
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1. UVOD

Kupovina nekretnina za veéinu ljudi predstavlja veliku i
retku investiciju. Zbog toga je bitno pri prodaji odrediti
adekvatnu cenu za nekretninu. U ops$tem slucaju, cenu
nekretnine odreduje njen vlasnik, ili agent za prodaju
nekretnina. Njihova procena je zasnovana na licnom
iskustvu i interesima, i zbog toga nije objektivna i
egzaktna. U ovom radu je predstavljen model za
objektivno odredivanje cene nekretnine na osnovu njenih
karakteristika, kao i kvaliteta lokacije na kojoj se nalazi.
Ulaz u model su podaci o nekretninama i njihovim
lokacijama ekstraktovani iz njihovih oglasa. Oglasi su
preuzeti sa veb stranice za oglasavanje. Model za
predikciju cene je realizovan kao regresioni model, pri
¢emu je za regresiju primenjeno nekoliko razli¢itih
algoritama. Model je takode primenjen na razlidite
skupove podataka, sa razliCitim atributima, u cilju
ispitivanja uticaja podataka o lokaciji, kao i slika iz
oglasa, na konaéne performanse modela.

Rad se sastoji iz 5 sekcija. U narednoj sekciji je dat
pregled literature relevantne za ovaj rad. U trecoj sekciji
su prikazani koraci realizacije reSenja predstavljenog u
ovom radu. Cetvrta sekcija se bavi evaluacijom resenja i
poredenjem performansi razli¢itih prediktivnih modela.
Peta sekcija predstavlja sumarizaciju rada i pravce daljeg
razvoja.

2. PREGLED SLICNIH RADOVA

Postoji veliki broj radova na temu predikcije cene
nekretnine. Vecéina ovih radova koristi samo struktuirane
tehnicke  specifikacije nekretnine za  obucavanje
prediktivnog modela. Radovi koji u skup podataka
ukljucuju lokaciju nekretnine, ili vizualne podatke,
odnosno slike, se obi¢no fokusiraju na samo jedan od
ovih skupova podataka. U radu [1], autori predstavljaju
model za predikciju cene kuée na osnovu tehnicke
specifikacije i slika. Nad slikama su wvrSili ekstrakciju
svojstava koriste¢i SURF (Speeded Up Robust Features) i
ekstraktovana  svojstva  zajedno  sa  tehni¢kim
karakteristikama nekretnine prosledili neuronskoj mrezi
za predikciju cene. Poredili su performanse mreze sa
ranijim reSenjem za isti skup podataka [2] i pokazali da je
dodavanje slika u obucavajuéi skup znatno poboljsalo
performanse prediktivnog modela. Autori rada [3] su
pokazali da lokacija nekretnine, relativno u odnosu na
neke znacajne centre, poput centra grada ili centara
zaposlenja, uti¢e na cenu nekretnine. Zakljucili su da je
cena nekretnine inverzno proporcionalna  njenoj
udaljenosti od ovih znaGajnih centara. Autori rada [4]
pokusavaju da pokazu koliko vrede objekti u okolini
nekretnine, odnosno koliko uti¢u na njenu cenu. Koriste¢i
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GIS (Geographic Information System), prikupili su
podatke o zelenim povrSinama, poput parkova u radijusu
od 500 metara oko nekretnine i ukljucili ih u skup
podataka. Pokazali su da svaki tip ovakve zone pozitivno
utice na cenu nekretnine, ali da preveliki broj ovakvih
zona moze da dovede do prezasitenja, i negativno da
uti¢e na cenu nekretnine. Takode su potvrdili da objekti
koji zagaduju okolinu, poput industrijskih zona negativno
uticu na cenu nekretnine.

3. METODOLOGIJA

U ovoj sekciji su prikazani koraci implementacije reSenja
predstavljenog u ovom radu. Dati su na¢ini dobavljanja
podataka, formiranja skupova podataka, kao i formiranje
prediktivnih modela i njihova optimizacija.

3.1. Dobavljanje oglasa

Oglasi, iz kojih su izdvojeni podaci o nekretninama, su
dobavljeni sa veb stranice za oglaSavanje nekretnina,
nekretnine.rs [5], upotrebom Scrapy biblioteke za Python
programski jezik [6]. Pri prikupljanju, izdvojeni su samo
oglasi za prodaju stanova u Novom Sadu i Beogradu.
Dobavljeni oglasi su zapisani u datoteku u JSON formatu.
Ukupno je dobavljleno 95942 oglasa i 662396 URL-ova
slika, koji su kasnije upotrebljeni za dobavljanje slika.

3.1. Pretprocesiranje podataka

Eksplorativnom analizom podataka uoceno je da neki
oglasi nemaju navedenu cenu. Oni su neupotrebljivi za
formiranje sistema, pa su uklonjeni. U nekim oglasima
nije naveden sprat na kojem se stan nalazi. U ranijim
radovima je ustanovljeno da sprat ima znacajan uticaj na
cenu stana [7], pa su oglasi bez navedenog sprata
uklonjeni iz skupa podataka. Podaci o datumu
objavljivanja i azuriranja oglasa, kao i tipu oglasavaca su
uklonjeni iz skupa podataka, jer su vezani za sam oglas, a
ne za nekretninu, pa ne bi trebalo da uti¢u na njenu cenu.
Svaki oglas takode sadrzi komentar u obliku slobodnog
teksta, koji u opStem sluCaju sadrzi tekstualni opis
nekretnine i kontakt podatke oglasavaca. Ekstrakcija
podataka iz ovih komentara bi zahtevala primenu text
mining-a, Sto izlazi van opsega ovog rada, tako da su
slobodni komentari uklonjeni iz skupa podataka. Sledeci
korak je bilo odredivanje i uklanjanje Suma. Za to su pre
svega posmatrane povrsine i cene nekretnina u oglasima,
prikazane na grafiku 1.
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Grafik 1. Podaci pre uklanjanja Suma

Uoceno je da postoje oglasi za stanove sa navedenom
povrsinom u redu nekoliko hiljada kvadratnih metara, $to
nije realisti¢no. Takode ima veliki broj stanova sa cenom
preko 1000000 evra, kao i veliki broj stanova sa veoma

malom cenom, ispod 1000 evra. Cak 92 stana su imali
navedenu cenu od 1 evro. Kao gornja granica za cenu,
postavljeno je 1000000 evra, a donja granica je bila 10000
evra. Za povrinu, gornja granica je 300m’ a donja
granica 10m?. Na grafiku 2 se mogu videti podaci nakon
uklanjanja Suma.

Grafik 2. Podaci nakon uklanjanja Suma

Nakon pretprocesiranja, u skupu podataka je preostalo
61942 oglasa.

3.2 Odredivanje kvaliteta lokacije

Oglasi koji su sadrzali geografske koordinate nekretnine
su upotrebljeni za formiranje novog skupa podataka, od
18374 oglasa, za koje je odreden kvalitet lokacije. Za to
su, koriste¢i Overpass APl [8] za OpenStreetMap [9],
dobavljeni svi javni objekti, poput $kola, restorana ili
autobuskih stanica, u radijusu od 150m oko nekretnina.
Nad tim detektovanim objektima je zatim primenjen K-
means algoritam za klasterovanje, u cilju formiranja grupa
nekretnina koje su slicne po kvalitetu lokacije.
Klasterovanje je vrSeno sa razli¢itim brojem klastera,
nakon cega su dodeljeni klasteri spojeni sa cenama
nekretnina, i poredene su srednje i prosene vrednosti
cena nekretnina u svakom klasteru. Ispostavilo se da se
uvek formira jedan klaster sa nekretninama u cijim
okolinama je detektovan mali broj objekata i taj klaster
uvek ima najmanje srednje i proseéne vrednosti cene.
Preostali klasteri se formiraju na osnovu tipa detektovanih
objekata u okolinama nekretnina. Za konacan model
odabran model sa 2 klastera, zato $to model ima najvecu
razliku u cenama izmedu klastera. Modeli sa veéim
brojem klastera imaju mali broj elemenata u nekim
klasterima, §to bi moglo negativno da utiCe na
performanse prediktivnih modela.

3.3 Detekcija objekata na slikama

Za detekciju tehnicke opremljenosti nekretnina na
slikama, obucena je neuronska mreza. Za potrebe
formiranja obucavajuceg skupa, ru¢no je anotirano 7998
slika, koristec¢i labellmg alat za anotiranje [10], od kojih
je 25% izdvojeno kao test skup za evaluiranje mreze. Na
slikama su anotirani objekti za koje je smatrano da uticu
na cenu nekretnine, poput kuénih aparata ili namestaja. Za
detekciju objekata, preuzeta je unapred kreirana
neuronska mreza, koja je ve¢ trenirana na COCO [11]
skupu podataka, koji sadrzi slike svakodnevnih objekata,
slicne onima koje je bilo potrebno detektovati.
Arhitektura preuzete mreze je Faster R-CNN ResNet101
[12]. Mreza je dodatno obuena na ru¢no anotiranim
slikama, i promenjena da kao izlaz vrati detektovane
objekte koji su smatrani bitnim za ovaj rad. Obucena



Mmreza je primenjena na 9862 oglasa koji su imali slike i
geografske koordinate, ¢ije slike nisu deo obuCavajuceg
skupa mreze i nisu anotirane ru¢no. Detektovani objekti
na ovim slikama su dodati kao atributi ovih nekretnina,
koje su zatim formirale zaseban skup podataka radi
utvrdivanja uticaja detektovanih objekata na predikciju
cene.

3.4 Regresija

U prethodnim sekcijama se moze videti da su ukupno
formirana 3 skupa podataka. Prvi skup podataka sadrzi
samo osnovne tehniCke specifikacije nekretnina. Drugi
skup podataka ima dodate ocene okoline nekretnina. Treci
skup podata ima ocene okolina i objekte detektovane na
slikama nekretnina. U ostatku rada ¢e ovi skupovi
podataka biti navedeni kao prvi, drugi i tre¢i. Svaki od
ovih skupova je podeljen na trening, validacioni i test
skup, tako §to je 80% elemenata odvojeno za trening
skupove, a 20% za test skupove. Od trening skupova je
jos 20% elemenata odvojeno za validacione skupove. Za
formiranje regresionih modela, odabrano je nekoliko
razli¢itih algoritama:

o linearna regresija [13], kao osnova za poredenje,

e linearna regresija sa lasso regularizacijom [14],

e linearna regresija sa ridge regularizacijom [15],

e linearna regresija sa elastic net regularizacijom

[16],
e regresiono stablo [17],
e ansambl regresionih stabala u AdaBoost

konfiguraciji [18],
e ansambl regresionih stabala u GBT (Gradient
Boosted Trees) modelu [19].

Algoritmi su optimizovani tako $to su iterativno
primenjeni nad valdiacionim skupom, sa razliCitim
parametrima. Parametri koji su dali najbolje performanse
na validacionom skupu su uzeti kao optimalni. Mera
performansi je R? vrednost.

U slucaju linearne regresije, primena regularizacija nije
dovela do znacajnog poboljsanja performansi, pa su ovi
modeli odbaceni iz daljeg razmatranja.

4. REZULTATI

U ovoj sekciji je dat pregled ostvarenih rezultata
neuronske mreze za detekciju objekata na slikama, kao i
regresionih modela za predikciju cene nekretnine.

4.1 Evaluacija neuronske mreze

Neuronska mreZza je evaluirana na prethodno izdvojenom
test skupu slika, i ostvarila je MAP (Mean Average
Precision) od 0.594. Najbolje performanse je imala za
objekte koji su se Gesto pojavljivali na slikama, poput
radijatora centralnog grejanja, sa AP (Average Precision)
od 0.834, ili klima uredaja sa AP od 0.842.

Pokazalo se da mreza najviSe gresi na retko zastupljenim
objektima, poput interfona ili termoakumulacionih pe¢i,
kao i da pravi greske na objektima koji previse lice na
neke druge objekte, poput umivaonika koji li¢e na bide.
Ovo bi se moglo resiti anotiranjem veceg broja slika za
obucavajuci skup podataka.

4.2 Evaluacija regresionih modela

Evaluacija regresionih modela je izvrSena na test
skupovima podataka, nad kojima nije vrSena nikakva
optimizacija modela. Drugi skup podataka je evaluiran i
pre i posle dodavanja podataka o kvalitetu lokacije, a tre¢i
skup je evaluiran i pre i posle dodavanja podataka o
kvalitetu lokacije i objekata detektovanim na slikama, sa
ciljem ispitivanja uticaja ovih podataka na performanse
prediktivnih modela. Mera za evaluaciju performansi je
ostvarena R? vrednost. Rezultati evaluacije su dati u tabeli
1.

Tabela 1. Ostvarene R® vrednosti na test skupovima

Skup Linearna | Regresiono | AdaBoost GBT
podataka | regresija stablo
Prvi 0.69 0.71 0.741 0.759
Drugi, 0.708 0.679 0.691 0.754
bez
Klastera
Drugi sa 0.716 0.762 0.742 0.814
Klasterima
Tredi bez 0.73 0.625 0.691 0.751
klastera i
slika
Tredi sa 0.734 0.735 0.775 0.851
Klasterima
Tredi sa 0.739 0.754 0.814 0.856
klasterima
i slikama
Na osnovu rezultata se moze zakljuciti da dodavanje
podataka o kvalitetu lokacije =znatno poboljsava
performanse  modela, dok dodavanje  objekata

detektovanim na slikama ima manji uticaj na performanse
prediktivnih modela.

Ovo moze da znaci da ovi podaci ne uticu u tolikoj meri
na cenu, ili da su mogli biti integrisani u skup podataka na
bolji na¢in. Model sa najboljim performansama je bio
GBT. Najbolju R? vrednost je imao za treé¢i skup
podataka, nakon dodavanja svih dostupnih atributa. U
tabeli 2 je dat pregled greSsaka GBT modela, sa srednjim
vrednostima cena i povr§ina primera.

Tabela 2. Greske GBT modela na tre¢em skupu

Greska Broj Srednja Srednja
mod_ela (u primera vredrlost vrednost
evrima) povrsine cene
do 10000 1345 50 56650
10000- 539 60 95000

50000

50000- 64 118 205505
100000
100000- 23 145 370000
200000

Moze se videti da greska modela raste sa cenom i
povrSinom nekretnina. To moze biti posledica malog
broja primera sa velikim cenama i povr§inama U
obucavajuéem skupu podataka, kao i ¢injenicom da na
njihovu cenu uticu faktori koje nije moguce predstaviti na
stranici za oglaSavanje, poput veéeg broja pomocnih
objekata i terasa, obezbedenja zgrade i slicno.



5. ZAKLJUCAK

U ovom radu je predstavljen model za predikciju
adekvatne cene nekretnine na osnovu njenih tehnickih
specifikacija, i lokacije. Podaci o nekretninama su
dobavljeni iz oglasa, preuzetih sa veb stranice za
oglasavanje nekretnina. Kvalitet lokacije nekretnine je
odreden na osnovu znac¢ajnih objekata u njenoj okolini.
Skup atributa nekretnine je proSiren znacajnim objektima
unutar nekretnine, detektovanim na slikama iz oglasa.

Za detekciju objekata na slikama obucena je neuronska
mreza. Mreza je ostvarila MAP od 0.594. Analiza
pogresno detektovanih objekata je pokazala da mreza
najvise gresi kod tipova objekata koji su retko zastupljeni
i koji previse li¢e na druge objekte.

Za predikciju cene nekretnine obuceno je nekoliko
regresionih modela, i njihove performanse su poredene.
Najbolje rezultate je dao GBT( Gradient Boosted Trees)
model, sa ostvarenom R? vrednoséu od 0.856, nakon
ukljucivanja podataka o lokaciji i objekata detektovanim
na slikama u skup atributa. Analiza gresaka modela je
pokazala da model najvise gresi kod primera sa velikom
povrSinom, cenom, novije gradnje, kao i primera koji
imaju nepotpune ili neispravno unesene tehnicke
specifikacije.

Performanse mreze za detekciju objekata na slikama bi se
mogle poboljsati dobavljanjem veceg broja obelezenih
slika za obucavanje. Detekcija znaCajnih objekata u
vec¢em radijusu oko okoline, zajedno sa podatkom o broju
detektovanih objekata istog tipa bi mogao dati bolju
reprezentaciju kvaliteta lokacije.

Neispravno popunjene tabele sa tehni¢kim
specifikacijama nekretnine predstavljaju veliki izvor
greSaka za prediktivni model. Pokazalo se da su cesto
tacni podaci navedeni u formi slobodnog komentara u
oglasu.

Ekstrakcija karakteristika nekretnina iz tih komentara bi
omogucéila dopunu nenavedenih podataka u tabelama
oglasa, kao i ispravljanje pogresno navedenih podataka.
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