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1 Wstep

Na kazdym z duzych serwiséw ogloszeniowych dotyczacych nieruchomosci
(ktérych w Polsce jest kilkadziesiat), dziennie przybywa setki, jesli nie tysigce
ofert nieruchomosci z terenu aglomeracji wroctawskiej. Wobec takiej ilosci,



istotnag wydaje sie wiedza o tym, ktore z ofert sa lepsze wzgledem innych -
czyli charakteryzuja si¢ lepszym stosunkiem jako$ci nieruchomosci do ceny.
Problem jest wazny przede wszystkim dla oséb, ktore poszukujg mieszkan
na wlasna reke - dosé czesto takie osoby nie znaja rynku, nie wiedza jak
powinny oceni¢ dana oferte.

Oczywiscie, zwykle nie mozna wprost okresli¢, ze dana oferta jest dobra.
Juz we wezesniejszych pracach [8], [9] autor zauwazyl, ze poruszony problem
mozna w odpowiedni sposoéb rozwiazaé¢ korzystajac z techniki klasteryzacji
ofert. Pomysl wykorzystaniu klasteryzacji opiera sie na grupowaniu ofert
ktore uznajemy za podobne pod wzgledem ogélnym lub ofertowym (zaleznie
od podejscia) i odpowiednio szukania ofert w danych klastrach lub szumie.
Ponadto, w [9] zostalo przedstawione wykorzystanie algorytmu DBSCAN do
realizacji tego zadania. Poniewaz praca zakonczyla sie sukcesem, majac na
wzgledzie rosnacy ilo$¢ ofert ktore pojawiaja sie w serwisach ogloszeniowych
autorzy wychodzg z zalozenia, ze nalezy zastosowaé bardziej efektywny, a
przede wszystkim szybszy sposéb klasteryzacji zatlozonego zbioru.

Celem projektu jest zaproponowanie i implementacja algorytmu klaste-
ryzujacego zbiér ofert sprzedazy mieszkan na podstawie algorytmu rojowe-
go. Prace beda prowadzone w oparciu o wczedniejsze prace dotyczace tematu
klasteryzacji danych dotyczacych sprzedazy mieszkan. Finalowym efektem
prac bedzie porownanie opracowanego algorytmu z wczeéniej wykorzysta-
nym prostym algorytmem DBSCAN.

Praca jest podzielona na dwie czedci: pierwsza, teoretyczna, (sekcje 2-
5) opisuje krétko istote algorytméw PSO, ich zastosowanie do klasteryzacji
oraz wymienia cechy ofert, pod wzgledem ktorych bedzie dokonywana kla-
steryzacja. Druga, praktyczna (sekcje 6-8) skupia sie na implementacji oraz
testowaniu zaproponowanego algorytmu, a takze pordéwnaniu efektéw jego
dziatania do zaimplementowanego wczeéniej algorytmu DBSCAN.

2 Oferty sprzedazy mieszkan

Na optlacalno$é oferty sprzedazy mieszkania ma wplyw wiele réznych czynni-
kéw, od lokalizacyjnych (ulica, komunikacja publiczna, zielen, itp), poprzez
wlasciwosci budynku (rok budowy, standard, ilo$¢ pieter, itp) i lokalu (wiel-
kosé, ilosé pokoi, stan prawny, wyposazenie, itp) az po te dotyczace infor-
macji niemierzalnych (mile sasiedztwo, jasna kuchnia, itp), a o niektérych
z nich nie mozna wprost powiedzie¢, ze wprost wplywaja pozytywnie lub
negatywnie na oferte. R6zni kupujacy beda bowiem réznie interpretowali
propozycje - samotna osoba nie bedzie chciata prawdopodobnie kupié¢ duze-
go, wielopokojowego mieszkania przez fakt wysokich kosztéw miesiecznego
utrzymania takiej nieruchomosci.

Na potrzeby implementacji niniejszego projektu wykorzystany zostanie
taki sam zbiér danych jak we wczesniejszej pracy [9]. Pozwoli to na bezpo-



Srednie poréwnanie omawianych algorytméw w kontekscie ich skutecznosci
oraz efektywnosci.

Nalezy jednak podkresli¢ fakt zauwazony juz w powyzszej pracy: nie jest
mozliwe catkowicie automatyczne zebranie informacji, ktore sa wymagane
do pracy algorytmu, a ktore sg publicznie dostepne w serwisach ogloszenio-
wych. Niektére z nich sa przedstawiane w odpowiedni sposéb zgodnie z nur-
tem semantyki w sieci (np. powierzchnie czy lokalizacje w serwisie otodom),
jednak nadal wiele informacji ktére z punktu widzenia kupujacego sa bardzo
wazne sg przedstawiane w formie tekstu, co znacznie utrudnia automatycz-
ne rozumienie informacji w ofercie. Ponadto niezwykle czegsto zdarza sig, ze
rézne informacje sa blednie wpisywane przez ogloszeniodawcéw (Przyklad:
parametr cena jest podawany przez niektérych jako cena taczna, a przez nie-
ktorych jako cena za metr kwadratowy) - jest to proste do zweryfikowania
przez czlowieka, ale dla maszyny jest to prawie niemozliwe.

Problem tworzenia zbioru ofert nie bedzie w ninejszej pracy omawiany -
zostanie zatozone, iz uzytkownik systemu jest juz w posiadaniu odpowiednie-
go zbioru przystosowanego do pracy algorytmu. Trzeba jednak powiedzieé,
ze taki zbiér mozna uzyskaé¢ majac dostep do bazy danych serwisu oglosze-
niowego, lub korzystajac w WebCrawlera taka baze na wtasna reke stwo-
rzy¢. W przypadku danych opisowych, lub podawanych niewprost nalezy
wykorzysta¢ rozne dostepne na rynku rozwiazania typu data mining, ktore
pozwola na przeksztalcenie do uzytecznej formy niezrozumiatych zapiséw
stworzonych przez uzytkownika.

Ponadto mozna zauwazyé¢, ze w podobnych zastosowaniach ale do in-
nych (prostszych) zbior6w etap ten bedzie nieco uproszczony poprzez lepsza
organizacje ogloszen. Przykladem jest tu witryna autogielda, gdzie mozna
znalez¢ w sposOb stricte semantyczny wpisane wszystkie podstawowe dane
o samochodzie.

3 Algorytmy Particle Swarm Optimization

Idea algorytmu rojowego pochodzi z pracy [3] z 1995 roku - jest to wiec dosé
mtode zagadnienie. Od tej pory powstalo wiele wariacji sposobdéw rozwigzan
probleméw zwigzanych z tg idea.

3.1 Wstep do algorytmu PSO

Zachowanie pojedynczej mréwki, pszczoly czy termitu jest zwykle bardzo
proste. Jednak o sile tego gatunku decyduje nie jednostka, jednak cata spo-
tecznosé.

Powyzsza obserwacja stanowi podstawe algorytmoéw w dziedzinie Swarm
intelligence. Po pojawieniu sie pierwszych prac wykorzystujacych zachowa-
nie owadéw, wielu naukowcoéw rozpoczeto obserwacje naturalnego zachowa-



nia zwierzat i przektadanie sposobéw radzenia sobie z problemami w realnym
$wiecie na problemy dotyczace np. optymalizacji.

Ogdlnie mozna wiec powiedzieé, ze takie algorytmy beda bazowaly na
zbiorze prostych osobnikéw, wykonujacych okreslone czynnoéci, ktore beda
ze sobg sie w odpowiedni sposéb komunikowaty. Tego typu algorytmy sa
zwykle zaprojektowane w taki sposdb, ze nie wystepuje narzucone z gory
sterowanie praca wszystkich osobnikéw, jednak dzieki zalozonym regutom
calo$é¢ osigga zaltozony cel.

W pracy [1] wyrézniono kilka zasadniczych cech zachowania, ktére sa
zakorzenione w naturze, a z ktérego korzystaja algorytmy oparte na Swarm
Intelligence:

Jednorodno$é kazdy element ma z géry okreslony model zachowan, nie
wystepuje staty lider

Lokalno$é tylko najblizsze elementy maja wplyw na zachowanie kazdego
elementu

Unikanie kolizji z elementami w okolicy

Dostosowanie predkosci z elementami ktére sa w okolicy

Centrowanie stada préba trzymania sie w odpowiedniej bliskosci do in-
nych elementow

3.2 Algorytm PSO

W algorytmach roju czastek, populacja elementéw jest inicjalizowana z lo-
sowymi pozycjami X,i i predkoéciami Vi kazdej z czastek a € 1,2,..., A
kazdego z wymiaréw i € 1,2, ..., n, oraz funkcja f.

W kazdej z kolejnych iteracji algorytmu wylicza sie nowe predkosci i
pozycje kazego z elementéw. Roéwnanie dla wymiaru d mozna przedstawic
jako

Via(t + 1) = wViq(t) + C101(Plia — Xiq(t)) + Cod2(Pyq — Xia(t))
Xig(t +1) = Xyq(t) + Via(t + 1)

gdzie:
o 0 < @1, P2 < Pmas - losowe wartosci
e (1, (s - stale przy$pieszenia

e w - wspolczynnik bezwladnosci

Py; - najlepsze lokalne rozwiazanie (znalezione przez element 17)

P, - najlepsze globalne rozwigzanie (znalezione przez dowolny element)



-

ot

Oczekujemy, ze po zakonczeniu pracy algorytmu (warunek stopu - ilogé
wykonanych iteracji) wigkszo$¢ elementéw bedzie w bliskiej okolicy global-
nego optimum przestrzeni poszukiwan.

Listing 1: Algorytm PSO

while t<T do
for a=1 to A do
Wyznacz f(Xi(t))
Uaktualnij Pli(t) oraz Pg(t)
Wyznacz ponownie predkosé oraz potozenie

4 Klasteryzacja oparta o algorytm PSO

Poniewaz klasteryzacja danych to szczegdlny przypadek problemu optyma-
lizacji, tylko kwestia czasu bylo utworzenie algorytmu opartego o pomyst
PSO ktéry stuzytby do klasteryzacji. R6zne samodzielne algorytmy zosta-
ly przedstawione m.in w [7], [10] czy [1]. Jednoczesnie jako$¢ klasteryzacji
takiego podejécia do klasteryzacji zostala zbadana juz np. w zadaniu kla-
steryzacji dokumentéw [2] czy obrazéw [6]. Ponadto zostalo pokazane, ze
istnieja przypadki, w ktorych PSO pracuje znacznie lepiej niz popularne
metody takie jak K-Means czy FCM.

Wobec powyzszego, niniejsza praca prezentuje zastosowanie algorytmu
PSO w kolejnym zastosowaniu - do klasteryzacji ofert, w szczegdlnosci ofert
mieszkaniowych. Juz w sekcji 1 napisano o sensie klasteryzacji takiego zbio-
ru. W tym rozdziale zostanie przedstawiony zastosowany przez nas algorytm.

Ponizszy algorytm stanowi zaproponowana w [1] modyfikacje klasyczne-
go algorytmu klasteryzujacego opartego na PSO (zaproponowanego z kolei w
[7]) zwana MEPSO. Wprowadza on z punktu widzenia prezentowanego tutaj
zastosowania znaczne usprawnienie - ilos¢ klas nie jest parametrem wejscio-
wym, a jest okre$lona dynamicznie przez algorytm. Jednoczesnie jest to pod-
stawowe zalozenie przedstawionego zastosowania (w przeciwnym wypadku
nalezaloby korzystaé ze specjalnych algorytméw szacujacych iloéé klas).

Listing 2: Algorytm MEPSO

for t=1 to T do
if t<T then
for a=1 to A do
if £(Xi(t))>f(Xi(t—1)) then
bi=bi+1;
Uaktualnij Pli
if f(Pli)>f(Pg) then
Dodaj do kandydatow Pli
Oblicz b kazdego kandydata
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Uaktualnij Pg kandydatem 2z bmax
else
Uaktualnij Pg elementem z najwyzsza wartoscia f

5 Wybér cech

W pracy wykorzystany sprawdzony juz w [8] zbiér cech okreslajacych oferte
mieszkaniows.

Dla przypomnienia, skupimy si¢ na najbardziej popularnych nierucho-
mosciach - lokalach mieszkalnych, ktére pochodza z rynku wtoérnego, oraz sa
mieszkaniami wlasnosciowymi. Ograniczymy sie do lokali nie posiadajacych
zadluzenia, ktére sa zlokalizowane na terenie aglomeracji wroctawskiej.

Takie ograniczenia pozwalaja na znaczne uproszczenie calego procesu
klasteryzacji, jednak nie wplywaja na sposob jego dziatania i wnioski z pracy
algorytmu.

Gléwne cechy, jakimi kazda oferta sie charakteryzuje, sa przedstawione
w poszczegdlnych podsekcjach.

5.1 Cechy lokalizacyjne

Do cech lokalizacyjnych zaliczamy:

komunikacja miejska dziatajaca w okolicy,

dojazd oraz odlegtoéé¢ od centrum Wroctawia,

tereny zielone, ktore sie znajduja w poblizu mieszkania.

Nie bedziemy brali pod uwage takich oczywistych cech jak ulica, przy kté-
rej znajduje sie nieruchomos¢ - mozemy zalozy¢, ze interesuja nas wszystkie
mieszkania w réwnym stopniu z badanego zbioru, a elementem, ktéry de-
cyduje o tym, czy jego lokalizacja jest dobra, pozostaje aspekt komunikacji
miejskiej, dojazdu i obecnosci terenéw zielonych.

5.2 Cechy budynku
Do gléwnych cech budynku zaliczymy:

rok budowy budynku,
ilosé pieter budynku w pionie w ktérym mieszkanie sie znajduje,
apartamentowiec - czy spelnia warunki do okreélania go tym mianem,

remonty - czy byly wykonywane w ciagu ostatnich 5 lat generalne remonty.



5.3 Cechy mieszkania

Do zasadniczych cech mieszkania zaliczymy:

wielko$¢ mieszkania wyrazong w metrach kwadratowych,

ilos¢ pokoi,

ilos¢ tazienek oraz toalet,

pietro na ktérym znajduje sie mieszkanie,

wyposazenie ktore takze podlega sprzedazy,

miejsce postojowe - czy jest, i czy spelnia normy garazu,

remonty - czy byly wykonywane w ciagu ostatnich 5 lat generalne remonty.

cena mieszkania.

6 Przeprowadzenie klasteryzacji

Klasteryzacja zostanie przeprowadzona dla takich samych danych jak w pra-
cy [9]. Podobnie tez zadanie klasteryzacji bedzie wykonane korzystajac z
dwoch strategii wyszukiwania ofert.

e Dzielenie przestrzeni ofert mieszkan bez cen
Dokonujac klasteryzacji samych mieszkan uzyskamy podzial ofert na
takie, ktore sa wzgledem siebie bardzo podobne. Nastepnie do takich
podzialow dotozymy ceny, z jakimi oferty sie pojawity, ktore bedziemy
minimalizowaé, i dla kazdej z klas wyznaczymy najlepsze oferty.

e Dzielenie przestrzeni ofert mieszkan z cenami
Biorgc pod uwage takze ceny podczas klasteryzacji, klasy beda za-
wieraly oferty standardowe, to znaczy takie, ktore nie beda sie roz-
nity zdecydowanie miedzy soba wszystkimi cechami, z ceng wlacznie.
Wyszukiwanie atrakcyjnych ofert w takim wypadku sprowadzi sie do
oceniania tak zwanych szuméw, czyli takich ofert, ktére nie zostaly
sklasyfikowane do zadnej klasy.



6.1 Implementacja algorytmu
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Testowanie algorytmu
Poréwnanie algorytméw DBSCAN i PSO
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