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Zastosowanie metody Sheparda 
do szacowania nieruchomo ci

Rafa  Zbyrowski*

Celem badania jest ocena przydatno ci metody interpolacji Sheparda do szybkiego wspo-
magania wyceny nieruchomo ci mieszkaniowych w Warszawie. W wietle zaprezentowanej 
analizy empirycznej mo na sformu owa  nast puj c  hipotez  badawcz : metoda Sheparda 
pozwala w sposób zautomatyzowany szacowa  warto  nieruchomo ci mieszkaniowych na 
podstawie jej w asno ci interpolacyjnych, stanowi c interesuj ce narz dzie wspomagaj ce 
prac  ekspertów od wyceny nieruchomo ci. Metoda interpolacji Sheparda zosta a pierwotnie 
stworzona do opisu zmiennych w przestrzeni dwuwymiarowej. St d w analizie empirycznej 
pos u ono si  przyk adem oszacowania warto ci mieszka  dla dzielnicy Bia o ka, w której 
dominuj ce znaczenie posiadaj  dwie zmienne, tj. liczba metrów kwadratowych i liczba lat 
budynku. Przyk ad zastosowania wyceny na podstawie metody Sheparda zosta  skonfronto-
wany z oszacowaniami modelu regresji liniowej. Ponadto w opracowaniu poruszono kwestie 
zwi zane z trudno ciami procesu wyceny mieszka  w kontek cie oddzia ywania procesów 
mikro i makroekonomicznych.

S owa kluczowe: rynek nieruchomo ci, mieszkalnictwo, modelowanie na rynku nierucho-
mo ci, szacowanie i wycena mieszka .
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The Application of the Shepard’s Interpolation for a Property Valuation

The main purpose of this paper is an application of Shepard’s interpolation method in valuing 
flats in Warsaw. This method was originally invented for a two-dimensional interpolation. 
Therefore the aplication is based on district “Bia o eka”, where the major issues are a number 
of square meters and age of building. The case of the application of Shepard’s interpolation 
method to a database on “Bia o ka” is compared to a classic linear regression model. This 
article also describes the background of valuing real estates using automatic or mathematical 
methods in the conclusions. These quantitative methods may be very useful for experts as 
a fast support. Anyway the experts should be aware of its adventages and disadventages. The 
market in Poland is shaped by many micro- and macroeconomic processes, hence valuing is 
a challenge even for experts.
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1. Wprowadzenie

Zarówno decyzje licencjonowanych rze-
czoznawców maj tkowych, jak i symulacje 
numeryczne wymagaj  dost pu do zbioru 
aktualnych informacji o nieruchomo ciach 
podobnych (Nurek, 2004). Próba badawcza 
zosta a pozyskana dzi ki wspó pracy autora 
z jedn  z dzia aj cych na terenie Warszawy 
agencji obrotu nieruchomo ciami. Obej-
muje ona nieruchomo ci mieszkaniowe 
(dok adnie 72 obiekty), zlokalizowane 
w obr bie dzielnicy Bia o ka, które trafi y 
do ofert sprzeda y w 2009 roku. Obiekty 
stanowi ce prób  zosta y scharaktery-
zowane za pomoc  trzech fundamental-
nych cech. tj. ca kowitej ceny ofertowej, 
powierzchni i liczby lat. Na podstawie 
wymienionych cech stworzono trzy zmienne 
badawcze, których podstawowe statystyki 
opisowe przedstawia tabela 1.

Próba zawiera nieruchomo ci mieszka-
niowe o przeci tnym standardzie, których 
powierzchnia u ytkowa waha si  pomi dzy 
31 a 90 metrów kwadratowych. Do niniej-
szej bazy danych trafi y wy cznie mieszka-
nia z rynku wtórnego o liczbie lat z zakresu 
4–29. W badaniu nie uwzgl dniono aparta-
mentów, obiektów o podwy szonym stan-
dardzie, których powierzchnia mieszkalna 
przekracza a znacznie 100 metrów kwadra-
towych. Celowe usuniecie mieszka  wyj t-

kowo du ych i luksusowych by o podykto-
wane ch ci  pracy na danych dotycz cych 
mieszka  wzgl dnie homogenicznych pod 
wzgl dem standardu. Dzielnica Bia o ka 
charakteryzuje si  przewag  do  m odej 
zabudowy. Nale y jednak pami ta , e 
okres, z którego pochodzi próba badawcza 
by  niestabilny gospodarczo, co by o zwi -
zane z ogólno wiatowym kryzysem. Wyceny 
dokonywane w 2009 roku by y obarczone 
du ym marginesem b du z uwagi na nie-
wielk  liczb  transakcji na rynku (Baranow-
ski, 2009). 

2. Metoda badawcza

Analiza empiryczna zosta a przepro-
wadzona na podstawie metody interpo-
lacji zaproponowanej w 1968 roku przez 
Donalda Sheparda, która jest wzorowana 
na wzorze interpolacyjnym Lagrange’a 
(Kincaid i Cheney, 2002). Jest to metoda 
bardzo ogólna z matematycznego punktu 
widzenia z podprzestrzeni  dobieran  do n 
ró nych w z ów zk = (xk, yk) gdzie 1  k  N. 
Metoda znajduje zastosowanie do aprok-
symacji warto ci funkcji w dowolnych 
punktach na podstawie zbioru warto ci 
funkcji w N nieregularnie rozmieszczonych 
punktach. Pocz tkowo metoda zapropono-
wana by a przez jej autora do zastosowania 
w wielu dziedzinach, które wykorzystuj  

Tabela 1. Statystyki opisowe zmiennych zastosowanych w badaniu

Cena Powierzchnia Liczba lat

rednia 383 701,90 51,73 8,26

B d standardowy 11 373,75 1,71 0,51

Mediana 373000 51,5 7

Dominanta 414000 54 6

Odchylenie standardowe 96 509,44 14,52 4,30

Wariancja próbki 9 314 071 645,5 210,96 18,45

Kurtoza 0,02 –0,48 9,80

Sko no 0,58 0,51 2,84

Zakres 409400 59 25

Minimum 222600 31 4

Maksimum 632000 90 29

Suma 27626537 3724,7 595

Liczba obserwacji 72 72 72

ród o: opracowanie w asne.
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dane empiryczne zwi zane z powierzch-
ni  (Shepard, 1968). Wówczas pojawia si  
zapotrzebowanie na interpolacj  z niere-
gularnie rozmieszczonych danych, z czym 
wi e si  uzyskanie ci g ej powierzchni. 
Nieregularnie rozmieszczone dane zwane 
„w z ami” spotyka si  w wielu praktycznych 
zastosowaniach zwi zanych z obserwacj  
pogody, geografi , w badaniach ankieto-
wych, w zagospodarowaniu przestrzennym 
i biologii. W przypadku takich zastosowa  
zak ada si , e unikalna warto  (np. opa-
dów w meteorologii lub wysoko ci w geo-
grafii) jest powi zana z okre lonym w z em 
(punktem danych, tj. „data point”). Za 
pomoc  metody Sheparda mo na dopaso-
wa  np. do danych geograficznych funk-
cj , która pozwala dokona  wizualizacji 
zbioru danych empirycznych w perspekty-
wie. Mo liwe staje si  wy wietlanie danych 
w postaci mapy, która pomaga analizowa  
skrajno ci i dokonywa  porówna . Proces 
interpolowania w tej metodzie zak ada, e 
oryginalne dane nie s  obarczone b dem 
lub kompensacja b du zostanie dokonana 
dopiero po interpolacji.

W tzw. przypadku dwuwymiarowym 
aproksymacja Sheparda jest najbardziej 
intuicyjna. Baza danych zawiera N punktów 
o wspó rz dnych (xk, yk), dla których znane 
s  warto ci zk oraz k zmienia si  w prze-
dziale 1  k  N. Wówczas aproksymowane 
warto ci funkcji „z” dla dowolnych argu-
mentów (x, y) mo na obliczy  w nast puj cy 
sposób (Shepard 1968):

gdy x = xk i y =yk to gdy z(x, y) = zk, w pozo-
sta ych przypadkach:
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 gdzie najcz ciej P = 2.

Pierwotnie D. Shepard rekomendowa  
swoj  metod  interpolacji jako w a ciw  
w przypadku funkcji dwóch zmiennych, 
gdzie wspó rz dne x i y mog  odpowiada  
rozmieszczeniu na mapie (siatce). Metoda 

w wersji ogólnej mo e by  jednak zasto-
sowana równie  dla przypadku przestrzeni 
wielowymiarowej (Gordon, Wixom, 1978). 

3. Wyniki bada  empirycznych

Analizie empirycznej poddano ceny 
nieruchomo ci mieszkaniowych w obr bie 
dzielnicy Bia o ka w Warszawie z 2009 
roku. Ceny stanowi  warto  funkcji z dla 
punktów empirycznych x i y. „W z y” 
o wspó rz dnych (x,  y) tym razem nie 
reprezentuj  po o enia na mapie, ale odpo-
wiadaj  nast puj cym charakterystykom 
badanych obiektów:
x –  powierzchnia mieszkania w metrach 

kwadratowych;
y –  liczba lat obiektu liczona od roku 

oddania do u ytku.
Naturalnie do wyja nienia numerycz-

nego tak z o onej kategorii, jak  jest 
warto  nieruchomo ci mieszkaniowej 
konieczne jest w praktyce uwzgl dnie-
nie wielu jego charakterystyk. Dost p to 
szerokich i zarazem aktualnych róde  
informacji o nieruchomo ciach jest warun-
kiem koniecznym prowadzenia szacunków 
o wymiarze praktycznym. Autor niniej-
szego opracowania, ze wzgl du na swój 
ograniczony dost p do danych liczbowych, 
skoncentrowa  si  jedynie do aproksy-
macji warto ci funkcji dwóch zmiennych 
metod  Sheparda dla dzielnicy Bia o ka. 
Z wcze niejszych bada  przeprowadzonych 
przez autora wynika jednak, e dzielnica 
ta odznacza si  pewn  specyfik , która 
sprawia, e z punktu widzenia analiz ilo-
ciowych w a nie liczba lat budynku obok 

powierzchni danej nieruchomo ci mieszka-
niowej jest tutaj najwa niejszym wyznacz-
nikiem warto ci. Nie wymaga komentarza 
fakt, e we wszystkich dzielnicach Warszawy 
podstawow  charakterystyk  szacowanego 
mieszkania jest powierzchnia, aczkolwiek 
Bia o ka wykazuje wyj tkowo silne sko-
relowanie ceny wy cznie z powierzchni  
lokalu i latami budynku.

Tabela 2 zawiera zestawienie dwudziestu 
hipotetycznych szacunków nieruchomo ci 
mieszkaniowych wykonanych za pomoc  
regresji liniowej i metody Sheparda dla 
zadanych warto ci powierzchni i liczby lat 
(gdzie z(x, y) oznacza aproksymowan  war-
to  funkcji). Zestaw danych testowych 
zosta  tak dobrany, aby zawiera  zarówno 
obiekty o powierzchni ma ej, redniej, jak 
i relatywnie du ej w zakresie badanej próby. 
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Tabela 2. Porównanie oszacowania warto ci nie-

ruchomo ci mieszkaniowej na podstawie regresji 

liniowej i metody interpolacji Sheparda

Regresja Z (x, y) X [ m2 ] Y [ lata ]

285 227 278 638 35  7

283 209 279 845 33  4

287 947 298 060 36  8

294 091 310 364 37  8

309 100 309 797 40  9

322 794 332 134 40  5

324 812 323 434 42  8

339 820 336 448 45  9

358 253 364 304 48  9

364 397 377 275 49  9

382 829 402 416 52  9

433 387 413 387 58  5

399 152 408 462 58 15

437 422 469 459 62 11

498 863 481 703 72 11

517 295 514 032 75 11

567 150 528 171 82  9

550 033 501 138 82 14

597 871 508 964 87  9

616 303 513 099 90  9

ród o: opracowanie w asne.

Porównanie oszacowa  warto ci nieru-
chomo ci mieszkaniowych, które znalaz y 
si  w próbie, nie daje podstaw do wskaza-
nia sta ej tendencji którejkolwiek z metod 
do zawy ania lub zani ania ceny. Odchyle-
nia oszacowa  zarówno w dó , jak i w gór  
s  mo liwe do uzyskania w przypadku obu 
metod. Warto jednak podkre li , e nawet 
ma o rozbudowany model regresji nale y 
do narz dzi klasycznej ekonometrii, w przy-
padku którego mo liwa jest nie tylko ocena 
tzw. dopasowania modelu do danych empi-
rycznych, ale równie  przetestowanie wielu 
innych w asno ci statystycznych. Ponadto, 
buduj c model, staramy si  kontrolowa  
sensowno  znaków i warto ci oszaco-
wa  parametrów z punktu widzenia teorii 

ekonomicznej lub szerszej wiedzy meryto-
rycznej. 

Pomijaj c w asno ci interpretacyjne 
modelu regresji, nie sposób nie wspo-
mnie , e metoda interpolacji Sheparda 
nale y do nieco innej grupy metod aprok-
symacji funkcji. Jej idea sprowadza si  do 
wyra enia poszukiwanej warto ci funkcji 
„z” dla danego obiektu za pomoc  wyra-
enia, które przypomina redni  wa on  

warto ci innych obiektów. Wagi s  tutaj 
tak dobrane, aby mala y wraz ze wiesza-
j c  si  rozbie no ci  pomi dzy cechami 
obiektu lub wspó rz dnymi w przypadku 
danych umieszczonych na siatce mapy 
(x, y). Metoda Sheparda nie daje bada-
czowi mo liwo ci interpretacji, a jej istot  
jest oszacowanie poszukiwanej warto ci 
funkcji. Zawarte w tabeli 2 przyk ady osza-
cowa  zdaj  si  wskazywa , e wyniki uzy-
skane dla lokali relatywnie ma ych i du ych 
s  nieco przeszacowane na podstawie 
modelu regresji. Ró nice s  szczególnie 
du e dla nieruchomo ci mieszkaniowych 
o powierzchni powy ej 80 m2. Dla porów-
nania wystarczy poda , e w próbie zna-
laz o si  mieszkanie o powierzchni 90 m2, 
po o one w sze cioletnim budynku z cen  
ofertow  oko o 540 tys. pln. Szacowanie 
warto ci nieruchomo ci mieszkaniowych 
o powierzchni 100 metrów kwadratowych 
i wi cej wymaga uwzgl dnienia dodatko-
wych zmiennych, które zazwyczaj kore-
sponduj  z podwy szonym standardem. Dla 
u atwienia porównywalno ci zastosowany 
w badaniu model regresji równie  zawiera 
dwie zmienne obja niaj ce (tabela 3). 

Cho  przedstawiony w tabeli 3 model 
regresji nie jest skomplikowany, to wyja nia 
zmienno  ceny mieszkania w 85% (Dopa-
sowany R kwadrat). Jest to przypadek 
szczególny, który dotyczy najwi kszej dziel-
nicy Warszawy o relatywnie ma ym zurba-
nizowaniu i z niezbyt dogodnym po cze-
niem komunikacyjnym z centrum. Nabywcy 
decyduj cy si  na zakup mieszkania w tej 
okolicy zazwyczaj godz  si  na du  odle-
g o  od centrum miasta, poniewa  kuszeni 
s  nisk  cen  za metr kwadratowy. W przy-
padku Bia o ki cena ca kowita nierucho-
mo ci mieszkaniowej a  w 85% wyja niona 
zosta a zatem w 2009 roku przez metra  
i liczb  lat budynku. Mo na powiedzie , 
e wzrost powierzchni mieszkania o jed-

nostk  (tj. 1 m2) powoduje rednio wzrost 
jego ceny o 6 144.1 pln, przy za o eniu cete-
ris paribus. Jednocze nie wzrost liczby lat 
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budynku, w którym po o one jest mieszka-
nie o jednostk  (tj. 1 rok) skutkuje rednio 
zmniejszeniem ceny ca kowitej mieszkania 
o 3 423.5 pln ceteris paribus. St d naturalna 
wydaje si  tendencja do utraty warto ci nie-
ruchomo ci mieszkaniowej wraz z up ywem 
czasu. Co ciekawe, nie jest to tendencja 
oczywista dla wszystkich dzielnic stolicy. 
Istniej  obszary, zw aszcza po o one w ci-
s ym centrum miasta, gdzie mieszkania 
starsze s  generalnie dro sze od pozosta-
ych. Mo e to by  zwi zane z lepsz  lokali-

zacj , wi ksz  kubatur  lub mod  na rynku 
zwi zan  z nabywaniem mieszka  w okre-
lonym stylu. Bia o ka jest jednak na tyle 

typow  i m od  dzielnic  Warszawy, e nie 
podlega wyrafinowanym zale no ciom, 
które traktowa  nale y jako ciekawostki 
wyst puj ce na rynku ródmiejskim. Znaki 
oszacowa  parametrów nale y uzna  zatem 
za poprawne. Odchylenie standardowe 
sk adnika resztowego w modelu wynios o 
37 311,33 pln, czyli przeci tne odchylenie 
ceny teoretycznej o empirycznej miesz-
kania na Bia o ce wynosi w badaniu 
ponad 37 tys. pln. Porównuj c t  warto  
ze redni  arytmetyczn  ceny dla ca ego 

zakresu próby 383 701,90 pln (tabela 1), 
otrzymujemy wspó czynnik zmienno ci 
resztowej poni ej 10%, co jest warto ci  
b du do  nisk  w badaniach empirycz-
nych (Gajda, 2004). Dla zapewnienia wi k-
szej wiarygodno ci oblicze  model regresji 
zosta  oszacowany równie  w programie 
ekonometrycznym Eviews, który potwier-
dzi  uzyskane wcze niej wyniki. Tabela 4 
zawiera zestawienie warto ci teoretycz-
nych, empirycznych i sk adnika reszto-
wego w badanym zakresie 72 obserwacji 
próby.

Przedstawiony model wykazuje rozk ad 
zak óce  zgodny z rozk adem normalnym 
na podstawie testu Jarque-Bera. Test Whi-
te’a w programie Eviews wzbudzi  jednak 
podejrzenie wyst powania heteroskeda-
styczno ci sk adnika resztowego, co jest cz -
stym zjawiskiem w przypadku danych prze-
krojowych (Gajda, 2004). Z tego powodu 
model zosta  oszacowany ponownie z wyko-
rzystaniem metody odpornej Newey-Westa 
(Maddala, 2006). Wynik oszacowania 
odpornego nie spowodowa  jednak znacz -
cych zmian ocen parametrów lub statystyki 
t-Studenta. Szczegó owe wyniki estymacji 

Tabela 3. Model regresji opisuj cy cen  nieruchomo ci mieszkaniowej dla dzielnicy Bia o ka w roku 

2009

Statystyki regresji

Wielokrotno  R      0,92

R2      0,85

Dopasowany R2      0,85

B d standardowy sk adnika 
resztowego 37 311,33

Liczba oserwacji     72,00

ANALIZA WARIANCJI

df SS MS F

Zmienno  wyja niona regresj  2 565241737845 282620868923 203,01

Zmienno  resztowa 69  96057348983   1392135493

Zmienno  ca kowita 71 661299086828

Wspó czynniki
B d 

standardowy

Statystyka

t-Studenta

Warto   
p

Sta a 94 149,6 17 898,0  5,26 0,00

Powierzchnia  6 144,1    305,9 20,08 0,00

Liczba lat –3 423,5  1 034,5 –3,31 0,00

Posta  analityczn  zbudowanego modelu regresji mo na zapisa :

Cena i = 94 149,6 + 6 144,1 * Powierzchnia i – 3 423,5 Liczba lat i

ród o: opracowanie w asne.
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nie zosta y przedstawione w niniejszym 
opracowaniu, poniewa  jego istota kon-
centruje si  na zastosowaniu metody inter-
polacji Sheparda do szacowania nierucho-
mo ci mieszkaniowych. Natomiast model 
regresji zosta  przytoczony jedynie jako 
alternatywne i do  dobrze znane narz dzie 
wspomagania wyceny, które stanowi punkt 
odniesienia w celu dokonywania porówna  
obu metod. Z przeprowadzonego porówna-
nia mo na wnioskowa , e nawet w uprosz-
czonym przypadku modelowania ceny dla 
dzielnicy Bia oleka metoda Sheparda lepiej 
od regresji odzwierciedla zmienno  warto-
ci dla lokali najmniejszych i najwi kszych 

w próbie. Cho  jednocze nie interpolacja 
odznacza si  brakiem mechanizmów oceny 
uzyskanych wyników i interpretacji.

4. Zako czenie

Rynek nieruchomo ci w USA uka-
zuje powszechne zastosowania narz dzi 
zautomatyzowanej wyceny. Wiele z nich 
jest opartych w a nie na metodzie inter-
polacji Sheparda w wersji wielowymiaro-
wej. Narz dzia te s  mocno krytykowane 
przez rzeczoznawców maj tkowych, któ-
rych wyceny s  drogie (Harney, 2007). W 
Polsce dodatkowo Ustawa o gospodarce 
nieruchomo ciami z dnia 21 sierpnia 1997 
roku rezerwuje w wielu przypadkach sza-
cowanie warto ci nieruchomo ci dla licen-
cjonowanych rzeczoznawców maj tkowych. 
S  to ludzie o nale ytych kwalifikacjach 
zawodowych i do wiadczeniu. Pomimo 

zapowiadanej wcze niej deregulacji, wiele 
zawodów regulowanych zosta o utrzyma-
nych z mocy obowi zuj cego prawa. Zasto-
sowa  wszelkiego typu „kalkulatorów” 
zwanych narz dziami zautomatyzowanej 
wyceny mo na zatem szuka  w obszarach 
nieprofesjonalnych szacunków lub na polu 
narz dzi wspomagaj cych wycen  dokony-
wan  przez ekspertów. Rynek nierucho-
mo ci podlega zmianom, które cz sto s  
nieregularne, st d przewidywanie i ocena 
procesów zachodz cych na nim jest trudne 
a czasami nawet niemo liwe. Ze statystycz-
nego punktu widzenia jest to ród em trud-
no ci w modelowaniu na szczeblu makro-
ekonomicznym. Podobnie wygl da kwestia 
wyceny pojedynczego mieszkania, które 
posiada  mo e wiele nietypowych cech 
i w asno ci o naturze fizycznej b d  praw-
nej. Dodatkowo ró ne mog  by  okresy 
sporz dzanej wyceny, up yw czasu i stan 
gospodarki to czynniki, które sprawiaj , e 
oszacowanie warto ci mo e by  w praktyce 
mniej lub bardziej precyzyjne. W zasadzie 
trudno jest mówi  o dok adno ci wyceny, 
poniewa  jest ona podobna do progno-
zowania w skali mikroekonomicznej. Tak 
naprawd  dopiero ostateczny nabywca 
decyduje o warto ci rynkowej danej nie-
ruchomo ci, je li jest on w stanie za ni  
zap aci  okre lon  cen . Z punktu widze-
nia warunków zewn trznych wydaje si  e 
wycena podobnie jak prognozowanie jest 
mo liwa i prowadzi do zadowalaj cych pod 
wzgl dem precyzji oszacowa  w warunkach 
stabilno ci gospodarczej i dost pno ci do 

Tabela 4. Warto ci empiryczne, teoretyczne i sk adniki resztowe modelu.
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aktualnych informacji rynkowych. W okre-
sach dotkliwych kryzysów, gdy ceny szybko 
si  zmieniaj  lub ilo  transakcji na rynku 
jest niewielka, trudno jest dokona  szacun-
ków i to bez wzgl du na to czy autorem 
wyniku jest cz owiek czy algorytm matema-
tyczny. Dlatego w praktyce warto  wyceny 
nie jest jednakowa i zale y od eksperta, 
który podejmuje si  oszacowania. Nato-
miast rzetelno  jego pracy jest oceniana 
nie pod k tem odchyle  wyniku od fak-
tycznej ceny transakcyjnej, która zosta a 
uzyskana za dan  nieruchomo , lecz pod 
k tem logiczno ci przeprowadzonego rozu-
mowania.

Autor niniejszego opracowania prowa-
dzi  ju  wcze niej badania zwi zane z wyko-
rzystaniem modeli ekonometrycznych do 
opisu zmienno ci cen nieruchomo ci miesz-
kaniowych w Warszawie. Badania doty-
czy y ró nych dzielnic i okresów – zarówno 
dobrej, jak i z ej koniunktury gospodar-
czej. W szczególno ci budowane modele 
oparte by y na klasycznej regresji liniowej 
i nieliniowej oraz podej ciu panelowym 
z efektami ustalonymi. Obserwacje autora 
dotycz ce przydatno ci metody interpola-
cji Sheparda do problemu wyceny nieru-
chomo ci w znacz cym stopniu s  zbie ne 
z wnioskami p yn cymi z wcze niejszych 
bada , które wykorzystywa y narz dzia 
typowo ekonometryczne. 

W praktycznych zastosowaniach atwo 
jest wyszuka  przyk ady, które zaprze-
czaj  przydatno ci wyceny automatycznej. 
We my pod uwag  problem oszacowania 
warto ci dwóch z pozoru podobnych lokali 
po o onych na tej samej ulicy. Za ó my, 
e pierwszy b dzie zaniedbany, ale usy-

tuowany przy parku. Natomiast drugi 
zadbany, lecz w s siedztwie ha a liwej ulicy 
lub zacisznego cmentarza. Prawdopodobnie 
szacuj c warto  w sposób automatyczny, 
nie b dziemy w stanie uwzgl dni  szcze-
gó owej lokalizacji, która w rzeczywisto ci 
powinna wzi  gór  nad stanem fizycznym 
lokalu. W tej sytuacji przypominamy sobie, 
co w potocznym argonie rzeczoznawców 
kszta tuje cen  nieruchomo ci – „loka-
lizacja, lokalizacja i lokalizacja…”. Nie-
stety narz dzia zautomatyzowanej wyceny 
zazwyczaj nie uwzgl dniaj  wp ywu bardzo 
szczegó owej lokalizacji na warto  szaco-
wanego obiektu. Nale y jednak podkre li , 
e wraz z wirtualizacj  wiata i rozwojem 

GPS-u stopie  niedok adno ci odzwier-

ciedlenia po o enia geograficznego przez 
formu y analizy numerycznej staje si  coraz 
mniejszy. Z pewno ci  w obecnym czasie 
jedynie bardzo rozwini te gospodarczo 
i nowoczesne gospodarki sta  na tworze-
nie systemów monitorowania zmian war-
to ci w przestrzeni geograficznej. Zw asz-
cza, e warto  ulega przeobra eniom 
w czasie wraz z post puj cym procesem 
urbanizacyjnym i zmieniaj cym si  otocze-
niem. W Warszawie np. wiele lokalizacji 
zyska o na znaczeniu, gdy uruchomiono 
now  lini  metra, a nawet ju  wcze niej 
przy og oszeniu planów jej budowy. Cho  
atwo jest wymieni  przyk ady nierucho-

mo ci, dla których zastosowanie tzw. kal-
kulatorów wyceny jest pozbawione sensu, 
to równie szybko mo na wyró ni  obszary, 
w których wycena automatyczna dzia a 
wystarczaj co skutecznie. Na ogó  takim 
szacunkom trafnie poddaj  si  nierucho-
mo ci zaliczane do typowych, zw aszcza 
przy wyst powaniu du ej p ynno ci rynku. 
Równie istotny jest tutaj brak przej cio-
wych szoków lokalnych b d  makroeko-
nomicznych oraz dost pno  aktualnych 
informacji zwi zanych z najbli sz  okolic  
nieruchomo ci. 

Praktycznym problemem jest tak e 
zakres próby, który nale y w czy  do bada-
nia – podobnie jak rzeczoznawca maj t-
kowy zastanawia si  nad liczb  obiektów 
niezb dnych do wykonania porówna  
(Cymerman i Hopfer, 1999). W podej ciu 
bazuj cym na metodzie Sheparda zakres 
próby ma istotne znaczenie. Cho  w cz -
ci empirycznej skorzystano z bazy danych 

dla dzielnicy Bia o ka, to w praktyce 
autor ch tnie zaw zi by obszar dokonywa-
nych szacunków pod warunkiem dost p-
no ci do odpowiednich danych liczbowych. 
W praktycznym wykorzystaniu algorytmów 
wyceny automatycznej liczy si  nie tylko 
ilo  posiadanych danych, ale równie  ich 
jako  i blisko  do wycenianego obiektu.

Narz dzi zautomatyzowanej wyceny 
w obecnym wiecie nie mo na nazwa  ca -
kowicie niepotrzebnymi, zw aszcza e wraz 
w eksplozj  technologii IT ich dok adno  
najprawdopodobniej b dzie ros a. Stosu-
j c narz dzia ilo ciowe, które wspoma-
gaj  wycen  nieruchomo ci, z pewno ci  
trzeba zna  ich wady i zalety. Przyk ady 
z rynku USA pokazuj , e wyceny automa-
tyczne mog  by  skuteczne, szybkie i tanie, 
a dodatkowo atwo dost pne przez Inter-
net. Ponadto ich zalet  jest brak subiekty-
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wizmu, który sprawia, e wycena tej samej 
nieruchomo ci w tym samym czasie skut-
kuje otrzymaniem takiego samego wyniku 
oszacowania.
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