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Аннотация 

 

Тема бакалаврской работы – «Разработка интеллектуальной системы для 

определения справедливых цен на жилую недвижимость». Актуальность 

исследования заключается в развитии способов применения технологий 

искусственного интеллекта для автоматизации решения рутинных задач 

человека. В данном исследовании автоматизируется процесс определения 

справедливых цен квартир.  Интеллектуальная система, решающая данную 

задачу, может быть полезна продавцам, покупателям и брокерам 

недвижимости, а также банкам, выдающим ипотечные кредиты. 

Объектом исследования бакалаврской работы является определение 

справедливых цен на жилую недвижимость. Предметом исследования 

бакалаврской работы является интеллектуальная система и алгоритм для 

определения справедливых цен на недвижимость. 

Цель выпускной квалификационной работы – разработка 

интеллектуальной системы для определения справедливых цен на жилую 

недвижимость. Задачами исследования является:  

− анализ проблем определения справедливых цен на недвижимость; 

− разработка алгоритма определения цен на квартиры; 

− программная реализация интеллектуальной системы и ее 

тестирование. 

Данная работа состоит из введения, трех глав, заключения и списка 

используемой литературы. В первой главе работы описываются 

существующие проблемы определения справедливых цен на недвижимость и 

анализируются пути их решения, во второй главе приводится разработанный 

алгоритм, в третьей главе описана практическая реализация интеллектуальной 

системы.  

Бакалаврская работа состоит из 50 страниц текста, 31 рисунка, 1 таблицы 

и 21 источника. 
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Abstract 

 

The topic of the bachelor's thesis is "Development of intelligent system for 

determining the fair prices of residential real estate". The relevance of the research 

is to develop ways of applying artificial intelligence technologies to automate the 

solution of human routine tasks. This study automates the process of determining 

fair prices of apartments.  An intelligent system that solves this problem can be 

useful to sellers, buyers and brokers of real estate, as well as banks that issue 

mortgages. 

The object of the bachelor's thesis research is the determination of fair prices 

of residential real estate. The subject of the bachelor's thesis is an intelligent system 

and algorithm for determining the fair prices of real estate. 

The purpose of the graduate qualification work is to develop an intelligent 

system for determining fair prices for residential real estate. The objectives of the 

research are:  

− analysis of the problems of determining fair prices for real estate; 

− development of an algorithm for determining fair prices; 

− software implementation of the intelligent system and its testing. 

This work consists of an introduction, three chapters, a conclusion and a list 

of references.  

The first chapter of the work describes the existing problems of determining 

the fair prices for real estate and analyzes the ways to solve them, the second chapter 

presents the developed algorithm, the third chapter describes the practical 

implementation of the intelligent system.  

The bachelor's work consists of 50 pages of text, 31 figures, 1 table and 21 

sources.  
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Введение 

 

 Оценка стоимости недвижимости применяется как организациями при 

реализации своей коммерческой деятельности, так и физическими лицами 

планирующих покупку или продажу жилья. Например, банки проводят 

оценку квартиры перед выдачей своему клиенту ипотечного кредита на ее 

покупку, чтобы понять за какую сумму возможна ее реализация, если клиент 

не справится с оплатой кредита. В рамках судебных заседаний в рамках 

гражданских процессов также может потребоваться оценка стоимости 

квартиры в рамках рассмотрения дела о наследстве или выплате компенсаций. 

Физические лица, выбирающие себе квартиру для покупки, также проводят 

оценку квартир, чтобы определить ее справедливую цену. Брокеры 

недвижимости для формирования коммерческих предложений своим 

клиентам также производят оценку квартир. 

 Благодаря развитию технологий искусственного интеллекта стало 

возможным автоматизация некоторых видов деятельности человека [1]. В 

рамках данной бакалаврской работы предлагается автоматизировать процесс 

оценки недвижимости. 

Цель выпускной квалификационной работы – разработка 

интеллектуальной системы для определения справедливых цен на жилую 

недвижимость.  

Задачами исследования является:  

− анализ проблем определения справедливых цен на недвижимость; 

− разработка алгоритма определения цен на квартиры; 

− программная реализация интеллектуальной системы и ее 

тестирование. 

Данная работа состоит из введения, трех глав, заключения и списка 

используемой литературы. В первой главе работы описываются 

существующие проблемы определения справедливых цен на недвижимость и 
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анализируются пути их решения, во второй главе приводится разработанный 

алгоритм, в третьей главе описана практическая реализация интеллектуальной 

системы.  

 Методы исследования – изучение литературных источников, 

моделирование работы алгоритмов машинного обучения, проведение 

вычислительных экспериментов, тестирование программной реализации 

предложенного алгоритма. 

Практическая значимость бакалаврской работы заключается в разработке 

интеллектуальной системы для определения справедливых цен на жилую 

недвижимость. 

Данная работа состоит из введения, трех глав, заключения и списка 

используемой литературы. 

В первой главе описываются проблемы оценки недвижимости, а также а 

также приводится сравнительный анализ реализаций регрессионных моделей, 

которые потенциально можно применить для решения задачи оценки 

недвижимости. 

Вторая глава посвящена разработке алгоритма оценки недвижимости, 

основанного на совместной работе двух регрессионных моделей Random forest 

и XGBoost. 

В третьей главе описаны особенности реализации разработанного 

программного обеспечения, а также приведены результаты его тестирования. 

В заключении коротко описываются полученные результаты 

исследования.  

Бакалаврская работа состоит из 50 страниц текста, 31 рисунка, 1 таблицы 

и 21 источника. 
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Глава 1 Анализ проблематики определения справедливых цен на 

недвижимость  

 

1.1 Обзор особенностей оценки недвижимости  

 

Оценка стоимости недвижимости – это процесс определения 

справедливой рыночной цены объекта недвижимости с учетом его 

характеристик и текущей рыночной ситуации. 

Оценка стоимости недвижимости применяется как организациями при 

реализации своей коммерческой деятельности, так и физическими лицами 

планирующих покупку или продажу жилья. Например, банки проводят 

оценку квартиры перед выдачей своему клиенту ипотечного кредита на ее 

покупку, чтобы понять за какую сумму возможна ее реализация, если клиент 

не справится с оплатой кредита. В рамках судебных заседаний в рамках 

гражданских процессов также может потребоваться оценка стоимости 

квартиры в рамках рассмотрения дела о наследстве или выплате компенсаций. 

Физические лица, выбирающие себе квартиру для покупки, также проводят 

оценку квартир, чтобы определить ее справедливую цену. Брокеры 

недвижимости для формирования коммерческих предложений своим 

клиентам также производят оценку квартир. 

Недостатками “ручной” оценки недвижимости является: 

− низкая производительность; 

− наличие человеческого фактора, выраженного учете своих 

интересов и, как следствие, завышение и занижение оценочной стоимости 

квартиры;  

− отсутствие учета текущих рыночных цен на надвижимость. 

Поэтому перспективным направлением исследования является 

разработка алгоритма автоматизированной оценки недвижимости на основе 

модели, полученной с помощь машинного обучения.  
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1.2 Обзор моделей для описания зависимостей между входными 

параметрами и выходными 

 

 В работе Невзорова В. А. указано, что для описания зависимостей между 

входными параметрами и выходными применятся классификационные 

модели, если целевое значение является дискретным и регрессионные модели, 

если целевое значение является непрерывным [5]. 

 При оценке стоимости недвижимости целевым параметром является 

цена квартиры, которая может принимать любое значение в заданном 

диапазоне. Поэтому для описания зависимостей между параметрами квартир 

и их ценами необходимо использовать регрессионную модель. 

 Рассмотрим виды регрессионных моделей, используемых в машинном 

обучении. 

 Одним из видов моделей, способных описывать зависимости между 

входными переменными x1, x2, …, xn и выходной переменной y являются 

нейронные сети [4]. Нейросеть состоит из нейронов, способных выполнять два 

основным математических действия: 

− рассчитывать взвешенную сумму сигналов, поступающих на его 

вход; 

− применять к взвешенной сумме функцию активации для расчета 

выходного значения. 

Для настройки работы нейронной сети используется обучающая 

выборка, представляющая собой примеры входных значений и 

соответствующие им выходные значения.  

Обучение нейронной сети заключается в том, чтобы подобрать такие 

весовые параметры w1, w2, …, wn при которых она будет правильно работать 

на примерах из обучающей выборке данных (рисунок 1). 

Основной проблемой, связанной с применением нейронных сетей, 

является то, что процесс их обучения носит стохастический характер. Это 
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означает, что даже при использовании одних и тех же данных результат 

обучения нейронной сети будет уникальным. В этом случае затруднительно 

обеспечить повторяемость результатов обучения. 

 

 

 

Рисунок 1 – Пример нейронной сети 

 

 В машинном обучении существуют подходы решения задач 

регрессионного анализа, в которых обучающая выборка изначально 

рассматривается как готовая регрессионная модель. Примером является 

алгоритм kNN. В ходе своей работы алгоритм с использованием заданной 

метрики оценивает схожесть исследуемого объекта с объектами из обучающей 

выборки.  

Управляющим параметром в kNN является значение k, которое задает 

количество объектов из обучающей выборки, ближайших к исследуемому 

объекту, на основе которых будет определяться целевое выходное значение. 

Если предположить, что в обучающей выборке содержится 10 объектов 

и каждый объект содержит признаки x1 и x2, то эти данные можно 

визуализировать в виде синих точек на декартовой системе координат 

(рисунок 2). Числа на графике показывают значение целевого параметра для 

y 
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каждого объекта. Красной точкой на графике показан исследуемый объект, 

для которого необходимо определить целевое значение.  

В соответствии с алгоритмом kNN для исследуемого объекта будут 

определены k наиболее похожих объектов из обучающей выборки. При k=3 

это будут объекты, соединенные с исследуемым объектом отрезками 

(рисунок 1).  Целевое значение исследуемого объекта в самом простом случае 

будет определено как среднеарифметическое целевых значений этих трех 

ближайших объектов из обучающей выборки. 

  

 

Рисунок 2 – Использования kNN для определения целевого значения y у 

объекта, отмеченного красным цветом 

 

Другим видом моделей являются регрессионные деревья принятия 

решений [18]. 

При построении регрессионного дерева алгоритм машинного обучения 

условия, располагаемые в каждом узле.  
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Пример регрессионного дерева для обучающей выборки объектами, 

содержащих 2 входных признака x1 и x2 показан на рисунке 3. 

Преимуществами деревьев принятия решений являются: 

− процесс построения дерева не носит стохастический характер, что 

обеспечивает повторяемость результатов обучения; 

− деревья принятия решений обладают хорошей 

интерпретируемостью результатов работы. 

-   

 

Рисунок 3 – Пример дерева регрессии 

 

 Существуют также ансамблевые регрессионные модели. Их основная 

идея заключается в объединении нескольких однотипных регрессионных 

моделей в группы для совместной работы при определении целевого значения. 

Наиболее известными ансамблевыми моделями являются Random forest 

(случайный лес) и XGBoost (градиентный бустинг) [9], [11]. 



12 

 

 

Сравнение различных регрессионных моделей, реализуемых с помощью 

свободно распространяемых представлено в таблице 1. 

 

Таблица 1 – Сравнение реализаций регрессионных моделей на языке 

программирования Python 

 

Название Библиотека Реализуемая 

технология 

Ансамблевая 

модель 

MLPRegressor scikit-learn Многослойный 

персептрон 

Нет 

KNeighborsRegressor scikit-learn k – ближайших 

соседей 

Нет 

DecisionTreeRegressor scikit-learn Регрессионное 

дерево принятия 

решений 

Нет 

SVR scikit-learn Support Vector 

Regression 

Нет 

RandomForestRegressor scikit-learn Случайный лес 

(ансамбль 

деревьев) 

Да 

XGBoostRegressor XGBoost Градиентный 

бустинг 

Да 

 

Как отмечается во научной литературе, ансамблевые модели имеют ряд 

преимуществ перед одиночными [10], [13]: 

− в большинстве случаев ансамблевые регрессионные модели 

оказываются точнее одиночных моделей; 

− точность ансамблевых моделей меньше зависит от выбранных 

параметров алгоритма их построения, т.к. любые расхождения 

компенсируются большим числом составных элементов ансамбля.  

Таким образом, на основе сравнения реализаций регрессионных моделей 

можно сделать вывод, что наиболее перспективными для решения задачи 
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оценки недвижимости являются ансамблевые модели Random forest и 

XGBoost. 

 

Выводы по главе 1 

 

Приведем полученные в первой главе выводы: 

− определение стоимости квартиры используется: банками для 

снижения своих рисков при принятии решения о выдаче на нее ипотеки, 

брокерами недвижимости для формирования коммерческих предложений 

своим клиентам, покупателями недвижимости для определения справедливой 

стоимости жилья, судебными органами при решении вопросов наследования 

и определении размеров компенсации; 

− процесс определения стоимости квартиры можно 

автоматизировать за счет применения алгоритмов машинного обучения. Для 

этого необходимо обучить регрессионную модель, которая на вход будет 

получать параметры квартиры, а на выходе будет выдавать ее прогнозную 

стоимость; 

− проведен сравнительный анализ регрессионных моделей, 

реализуемых с помощью свободно распространяемых библиотек, результаты 

сравнения представлены в таблице 1. 
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Глава 2 Разработка алгоритма для оценки недвижимости на основе 

машинного обучения 

 

2.1 Оценка недвижимости как задача регрессионного анализа 

данных 

 

Регрессионная модель f(A1, A2, A3, …, Ak, w1, w2, w3, …, wn) в общем случае 

представляет собой параметрическое семейство функций, задающее 

отображение вида f: W×X → Y. В данном случае, W = (w1, w2, w3, …, wn) – 

параметры регрессионной модели, X = (A1, A2, A3, …, Ak) – вектор признаков 

объектов, а Y – целевое, прогнозируемое моделью значение (рисунок 4). 

 

 

 

Рисунок 4 – Оценка недвижимости как задача построения регрессионной 

модели 

 



15 

 

 

 Применительно к рассматриваемой в рамках данного исследования 

предметной области, можно представить X = (A1, A2, A3, …, Ak), как набор 

атрибутов квартир, а Y, как цена квартиры с соответствующими параметрами. 

При этом значения A1, A2, A3, …, Ak будут являться параметрами квартир. 

Настройка параметров W регрессионной модели осуществляется с 

помощью обучающей выборки. 

Обучающая выборка содержит в себе результаты парсинга данных из 

объявлений о продаже квартир в городе Москва с сервиса cian.ru. Обучающая 

выборка представлена текстовым файлом формата csv, пример содержимого 

файла показан на рисунке 5. 

Размер обучающей выборки – около 65 тысяч объявлений о продаже 

квартир.   

 

 

Рисунок 5 – Содержимое файла moscow_dataset.csv 

 Признаки (атрибуты) обучающей выборки представлены следующими 

элементами: 
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− материал стен (wallsMaterials) – категориальный тип данных; 

− номер этажа (floorNumber) – числовой тип данных;  

− этажность дома (floorsTotal) – числовой тип данных; 

− площадь квартиры (totalArea) – числовой тип данных;  

− площадь кухни (kitchenArea) – числовой тип данных;  

− долгота (latitude) – числовой тип данных;  

− широта (longitude) – числовой тип данных. 

Целевым значением, которое регрессионная модель должна научиться 

предсказывать, является цена квартиры (price). 

 

2.2 Ансамблевые алгоритмы машинного обучения 

 

Ансамблевые алгоритмы машинного обучения направлены на 

получение каскадных моделей, состоящих из однотипных элементов. 

Ансамблевые модели отличаются более высокой точностью прогнозирования, 

но при этом для своего обучения требуют обучающие выборки большой 

размерности. 

В нашем случае размер обучающей выборки (>65 тысяч объектов) 

подходит для настройки ансамблевых моделей. 

Наиболее известными ансамблевыми моделями являются Random forest 

и XGBoost. В обоих случаях в качестве составных элементов ансамблей 

используются деревья принятия решений. Однако концепции формирования 

ансамблей у этих моделей коренным образом различаются. 

Модель Random forest основана на использовании технологии бэггинга 

(Bootstrap aggregating) [15]. Данное технология подразумевает разделение 

исходного набора данных на n частей [16]. 
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Рисунок 6 – Принцип работы ансамблевой регрессионной модели Random forest
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  Разделение исходного набора данных на n частей приводит к появлению 

поднабор, каждый из которых используется для независимого обучения своей 

регрессионной модели [17]. Набор 1 используется для получения дерева 

регрессии tree 1, набор 2 используется для получения дерева регрессии tree 2 

и т.д. 

 Так как наборы данных отличаются друг от друга, то и деревья tree 1, …, 

tree n также будут различными. 

 В процессе работа получившегося ансамбля входные данные подаются 

на вход каждого имеющегося дерева и в результате чего на выходе получают 

набор выходных значений y1, y2, …, yn.  

Для того, чтобы итоговый результат работы ансамбля деревьев решений 

рассчитывают среднее значение yср для набора  y1, y2, …, yn. 

Принцип работы ансамблевой регрессионной модели Random forest 

показан на рисунке 6. 

Регрессионная модель XGBoost основана на использовании технологии 

градиентного бустинга [14]. 

При градиентном бустинге модели ансамбля обучаются не параллельно, 

а последовательно. Сначала на всех имеющихся данных обучается первая 

модель ансамбля tree 1. Затем эта модель тестируется на тестовой выборке 

данных для выявления ошибок в ее работе. Зафиксированные ошибки в работе 

tree 1 используются для обучения следующей модели tree 2 в ансамбле. Целью 

обучения tree 2 является компенсация ошибок модели tree1. Затем ошибки 

модели tree 2 используются для обучения модели tree 3 и т.д [19]. 

Таким образом каждая следующая модель добавляемая в ансамбль 

призвана компенсировать ошибки, возникающие на предыдущих итерациях 

добавления моделей.   

Применение градиентного бустинга для формирования ансамбля 

регрессионных деревьев показано на рисунке 7. 
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Рисунок 7 – Применение градиентного бустинга для формирования ансамбля регрессионных деревьев
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 Теперь необходимо обеспечить возможность согласованной работы 

двух регрессионных моделей, обученных независимо друг от друга.  

 

2.3 Применение гибридного машинного обучения для увеличения 

точности прогнозирования цен на недвижимость 

 

Технология согласования совместной работы двух или более 

разнородных регрессионных моделей носит название гибридное машинное 

обучение [12]. Гибридное машинное обучение отличается от ансамблевых 

моделей тем, что в последним случае требуется согласовать несколько 

однородных моделей [21].  

Предложено совместную работу моделей Random forest и XGBoost 

реализовать следующим образом (рисунок 8). Для оценки квартиры с 

параметрами A1, A2, A3, …, Ak производится передача этих входных данных в 

модели Random forest и XGBoost. Работая независимо друг от друга модель 

Random forest формирует на выходе оценку квартиры yrf, а модель XGBoost – 

оценку квартиры yxgb. 

Теперь на основе двух полученных результатов yrf и yxgb формируется 

итоговая оценка квартиры y(yrf, yxgb). Для этого производится суммирование 

значений yrf и yxgb с разными коэффициентами. 

Прогнозы от этих двух моделей смешиваются в пропорции в 

зависимости от коэффициента k, который принимает значение в диапазоне от 

0 до 1. При k=0 учитывается только прогноз модели XGBoost, при k=1 

учитывается только прогноз модели Random forest, при k=0,5 прогнозы от 

обеих моделей учитываются в равных пропорциях. 

Таким образом, функция y(yrf, yxgb) = k ∙ yrf,+ (k – 1) ∙ yxgb будет выражать 

итоговую оценку квартиры полученную на основе двух оценок независимо 

работающих регрессионных моделей.   
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Рисунок 8 – Принцип работы гибридного машинного обучения
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 Теперь, когда разработан и описан принцип совместной работы двух 

регрессионных моделей для формирования конечной оценки квартиры 

перейдем к описанию алгоритма прогнозирования цен на недвижимость. 

 

2.5 Алгоритм прогнозирования цен на недвижимость 

 

Предложенный алгоритм автоматизированной оценки недвижимости 

состоит из следующих этапов: 

− подготовка данных, в ходе которого осуществляется 

формирование обучающей выборки с примерами характеристик квартир и 

соответствующим им цен;  

− построение регрессионных моделей, в ходе которого 

осуществляется независимое друг от друга обучение двух регрессоров Random 

forest и XGBoost; 

− настройка совместной работы регрессионных моделей, в ходе 

которого проводится серия вычислительных экспериментов по работе 

совмещенной модели для определения оптимального значения коэффициента 

k, меняющегося в диапазоне от 0 до 1 с шагом 0,1. 

− прогнозирование цены квартиры, в ходе которого по заданным 

пользователем параметрам недвижимости с использованием совмещенной 

модели, состоящей из двух регрессоров, проводится оценка квартиры 

(рисунок 9). 

Этап подготовки данных включает в себя: сбор данных, кодирование 

категориальных признаков, очистка выборки от объектов с фиктивными 

значениями, расчет производных признаков (азимут, расстояние до центра 

города, цена за метр). Этап построения регрессионных моделей включает в 

себя обучение регрессора Random forest и XGBoost. Этап настройки работы 

регрессионных моделей включает в себя поиск оптимального значения k. Этап 

прогнозирования включает в себя оценку стоимости квартиры. 
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Рисунок 9 – Алгоритм прогнозирования цен на недвижимость
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 Теперь необходимо реализовать предложенный алгоритм в виде 

программного обеспечения и протестировать эффективность его работы. 

 

Выводы по главе 2 

 

Приведем полученные во второй главе выводы: 

− предложен алгоритм оценки стоимости квартиры, который 

включает в себя 4 этапа: подготовка данных, которые будут использоваться в 

качестве примеров при обучении регрессионных моделей; независимое 

обучение на этих данных двух регрессионных моделей Random forest и 

XGBoost; настройка совместной работы этих регрессионных моделей для 

формирования итогового прогноза цены квартиры; использование полученной 

гибридной модели для прогнозирования цены квартиры с заданными 

пользователем параметрами недвижимости. 

− этап подготовки данных включает в себя сбор данных, кодирование 

категориальных признаков, отсеивание записей с аномальными значениями и 

расчет производных признаков.  Этап построения регрессионных моделей 

включает в себя обучение модели Random forest и обучение модели XGBoost. 

Этап настройки совместной работы моделей включает в себя подбор 

оптимального коэффициента k. Этап прогнозирования включает в себя 

получение от пользователя параметров квартиры и расчет итоговой цены с 

учетом параметра k. 
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Глава 3 Разработка интеллектуальной системы для оценки 

недвижимости 

 

3.1 Особенности реализации системы  

 

На языке программирования Python создано программное обеспечение, 

осуществляющее оценку стоимости недвижимости с использованием 

регрессионных моделей Random forest и XGBoost. Разработанная 

интеллектуальная система обладает следующим функционалом:   

− загрузка данных с параметрами квартир из файла формата csv, 

которые в последствии используются в качестве обучающей выборки при 

настройке регрессионных моделей; 

− расчет дополнительных производных признаков (параметров 

квартир), таких как расстояние до центра города и азимут, цена за квадратный 

метр; 

− оценка точности предсказания цен на квартиры с использованием 

таких метрик, как средняя абсолютная процентная ошибка, медианная 

абсолютная процентная ошибка, коэффициент детерминации; 

− кодирование категориальных признаков в данных (материал стен) 

в числовой формат; 

− фильтрация данных с аномальными значениями (выбросами); 

− обучение и моделирование работы регрессора XGBoost, 

основанного на градиентном бустинге; 

− обучение и моделирование работы регрессора Random forest, 

основанного на применении ансамбля деревьев принятия решений; 

− автоматизированное разделение исходных данных на обучающую 

и тестовую выборку; 
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− проведение вычислительных экспериментов по подбору долей 

участия регрессионных моделей XGBoost и Random forest в формировании 

конечной оценки стоимости квартиры; 

− расчёт значимости параметров квартир при определении их 

влияния на конечную стоимость; 

− прогнозирование цены для квартиры с произвольными 

параметрами, заданными пользователем. 

Для снижения трудозатрат при разработке программной реализации 

системы оценки недвижимости применялись библиотеки различного 

назначения (рисунок 10).  

 

 

 

Рисунок 10 – Библиотеки, используемые в системе для оценки недвижимости 

 

Приведем описание используемых библиотек: 

− xgboost – библиотека, реализующая градиентный бустинг в 

задачах построения регрессионных моделей; 
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− pandas – библиотека, предоставляющая набор методов для работы 

с данными, которыми можно представить в табличном виде [2]; 

− numpy – библиотека, реализующая различные математические 

функции и методы по работе с массивами данных [3]; 

− geopy – библиотека, содержащая в себе методы для работы с 

географическами данными и связанными с ними системами координат; 

− math – библиотека, реализующая дополнительные математические 

методы и функции [6]; 

− sklearn.metrics – раздел библиотеки sklearn, реализующий методы 

для расчета различных метрик, в том числе метрик для определения точности 

регрессионной модели [7]; 

− sklearn.model_selection – раздел библиотеки sklearn, реализующий 

методы подбора оптимальных параметров моделей регрессии и формирования 

обучающей и тестовой выборок данных [7]; 

− sklearn.ensemble – раздел библиотеки sklearn, реализующий 

ансамблевые модели, в том числе и Random forest; 

− sklearn.preprocessing – раздел библиотеки sklearn, реализующий 

метод предобработки данных [8]; 

− matplotlib.pyplot – раздел библиотеки matplotlib, реализующий 

методы построения плоских графиков и диаграмм [8]; 

− warnings – библиотека для обработки управления 

предупреждениями. 

В разработанной системе при оценке стоимости недвижимости 

учитывается расположение и удаленность квартиры относительно центра 

города. В исходных данных для каждой квартиры имеются географические 

координаты в виде пары долготы и широты, которые используются для 

отображения объекта на интерактивных картах. Однако для оценки стоимости 

квартир логичным было бы осуществить привязку каждого объекта к центру 

города, перейдя к системе координат «азимут», «расстояние до центра 
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города». Поэтому была разработана функция get_azimuth(), рассчитывающая 

азимут на основе долготы и широты. Программный код функции показан на 

рисунке 11. 

 

 

 

Рисунок 11 – Функция расчета азимута по двум заданным точкам 
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 Для оценки эффективности обучения регрессионных моделей в 

разработанном программном обеспечении применяются следующие метрики: 

− средняя абсолютная процентная ошибка; 

− медианная абсолютная процентная ошибка; 

− коэффициент детерминации. 

Расчет данных метрик осуществляется с помощью функций 

mean_absolute_percentage_error() и median_absolute_percentage_error(). 

Программный код функций показан на рисунках 12 и 13.  

 

 

 

Рисунок 12 – Функция расчета средней абсолютной процентной ошибки 

 

 

 

Рисунок 13 – Функция медианной абсолютной процентной ошибки 

 

 Для расчёта коэффициента детерминации используется стандартная 

функция r2_score(), реализованная в библиотеке sklearn.  

 Для вывода на экран рассчитанных метрик разработана функция 

print_metrics(). На ее вход подается два вектора значений: prediction – 

предсказанные регрессионной моделью значения (в нашем случае цен 

квартир) и val_y – фактические значения. Программный код функции показан 

на рисунке 14. 
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Рисунок 14 – Функция вывода на экран рассчитанных метрик 

 

 Обучающая выборка данных хранится в файле moscow_dataset.csv, 

размещенном в облаке google drive. Для доступа к облаку google используется 

библиотека drive, содержащую в себе метод mount() обеспечивающий 

подключение к облачному хранилищу данных. Программный код для работы 

с облачным хранилищем данных показан на рисунке 15. 

 

 

 

Рисунок 15 – Подключение облачного хранилища с данными 

 

Загрузка обучающей выборки с параметрами квартир осуществляется из 

файла moscow_dataset.csv с помощью метода read_csv(), реализованного в 

библиотеке pandas. В качестве параметра методу read_csv() предается путь до 

файла. Для контроля успешности загрузки данных с помощью метода head() 

выводятся первые несколько объектов обучающей выборки. Программный 

код представлен на рисунке 16. 
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Рисунок 16 – Отображение загруженных данных в виде таблицы 

 

 На основе имеющихся признаков производится расчет дополнительные 

параметров квартир: цены за квадратный метр, расстояние до центра города и 

азимут (рисунок 17). 

 

 

 

Рисунок 17 – Отображение загруженных данных в виде таблицы 
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 Расчет расстояния до центра города и азимута необходимо для того, 

чтобы привязать стоимость квартир к их расположению относительно центра. 

Расчет стоимости квадратного метра и использование его в качестве целевого 

значения вместо суммарной стоимости квартиры несколько упрощает задачу 

обучения регрессионной модели. 

 После расчета дополнительных параметров квартир в нашем наборе 

данных содержится 11 признаков, представленных на рисунке 18. 

 

 

 

Рисунок 18 –  Вывод информации о загруженных данных 

 

 В разработанном программном обеспечении реализована функция 

очистка имеющихся данных от аномальных значений. Аномальные значения 

в данных появляются, когда пользователи при размещении объявлений по 

продаже квартир обязательные поля заполняют фиктивными значениями. 

Фиктивные значения мешают настройке регрессионной модели, поэтому 

такие объявления подвергаются удалению. Программный код для очистки 

данных от аномальных значений представлен на рисунке 19. 
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Рисунок 19 – Отсеивание данных с аномальным значениями 

 

 Как видно из рисунка 18 один из признаков (wallsMaterial) представляет 

собой означения строкового типа. Используемые в программном обеспечении 

библиотеки, реализующие регрессионные модели Random forest и XGBoost не 

умеют обрабатывать данные строкового типа. Потому была написана функция 

осуществляющая кодирования строковых значений признаков в числовой вид. 

Для этого применяется кодировщик LabelEncoder(), реализованный в 

библиотеке sklearn. Программный код, реализующий кодирование строковых 

данных в числовой вид показан на рисунке 20. 

 

 

 

Рисунок 20 – Кодирование категориальных признаков в числа 

 

 Для проверки работы кодировщика LabelEncoder() на экран еще раз 

выводится сводная информация об имеющихся в наборе данных признаков и 

их типов (рисунок 21). Как видно, признак wallsMaterial теперь имеет 

числовой тип int64. 
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Рисунок 21 – Вывод информации о загруженных данных после кодирования 

категориальных признаков 

  

 Теперь, когда данные отчислены от аномальных значений и типы всех 

признаков приведены в числовой вид необходимо определить какой из 

столбцов будет является целевым. 

 В качестве целевого столбца выбирается цена квадратного ветка 

квартиры (priceMetr). В качестве входных признаков используются столбцы: 

материал стен (wallsMaterials), номер этажа (floorNumber), этажность дома 

(floorsTotal), площадь квартиры (totalArea), площадь кухни (kitchenArea), 

расстояние до центра города (distance), азимут (azimuth). 

Целевые значения помещаются в вектор y, а входные признаки 

помещаются в матрицу X. Программный код формирования переменных X и y 

показан на рисунке 22.  
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Рисунок 22 – Формирование матрицы X с атрибутами квартир и вектора y c 

соответствующими ценами за квадратный метр 

 

 Теперь необходимо имеющиеся данные разделить на обучающую и 

тестовую выборки. Обучающая выборка данных будет использоваться для 

обучения моделей, а тестовая – для определения точности прогнозирования 

цены квартир. Для разделения данных на обучающую и тестовую выборки 

применяется метод train_test_split(), реализованный в библиотеке sklearn 

(рисунок 23). 

  

 

 

Рисунок 23 – Формирование тренировочной и тестовой выборок данных 

 На следующем этапе осуществляется независимое обучение двух 

регрессионных моделей на тренировочной выборке данных и тестирование их 

точности работы на тестовой выборке данных. Программный код для 
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обучения и тестирования модели Random forest представлен на рисунке 24, а 

программный код модели XGBoost показан на рисунке 25. 

 

 

 

Рисунок 24 – Обучение регрессионной модели Random forest и расчет 

ошибки прогнозирования 

 

 Повышение точности предсказания стоимости квартир обеспечивается с 

помощью совместной работы двух независимо обученных регрессионных 

моделей. Предсказания двух регрессионных моделей суммируются с учетом 

долей их участия в формировании конечного прогноза по стоимости квартиры. 

Результат работы такой гибридной модели с равными долями участия показан 

на рисунке 26. 
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Рисунок 25 – Обучение регрессионной модели XGBoost и расчет ошибки 

прогнозирования 

 

 

 

Рисунок 26 – Использование гибридной модели 
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В библиотеке scikit-learn во все реализации алгоритмов построения 

регрессионных моделей встроена функция расчета значимости признаков, 

оценивающая долю вклада каждого параметра в конечный результат. 

В разработанном программном обеспечении функция оценки 

значимости признаков используется для оценки степени влияния каждого 

параметра квартир на их стоимость. 

Доступ к коэффициентам значимости признаков осуществляется через 

поле feature_importances_. Для отображения значимости признаков в виде 

столбчатой диаграммы используется метод bar() библиотеки matplotlib. 

Полный код для оценки значимости признаков квартир и отображения 

результатов в виде столбчатой диаграммы показан на рисунке 27. 

 

 

 

Рисунок 27 – Расчет значимости признаков и построение диаграммы 

 

 Полученная в результате выполнения программного кода диаграмма 

показана на рисунке 28. 
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На диаграмме приняты следующие обозначения признаков: 0 – 

wallsMaterial / материал стен (0,099); 1 – floorNumber / номер этажа (0,033); 2 

– floorsTotal / этажность дома (0,067); 3 – totalArea / площадь квартиры (0,065); 

4 – kitchenArea / площадь кухни (0,064); 5 – distance / расстояние до центра 

города (0,526); 6 – azimuth / азимут (0,146). 

 

 

 

Рисунок 28 – Диаграмма значимости признаков 

 

 Как видно из диаграммы (рисунок 28) в Москве на стоимость квартиры 

наибольшее влияние оказывает: расстояние до центра города, азимут и 

материал стен. 

 

3.2 Тестирование системы и определение оптимальных параметров 

ее работы  

  

 Одной из ключевых особенностей разработанного программного 
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обеспечения является применение технологии гибридного машинного 

обучения, обеспечивающей согласованную работу двух регрессионных 

моделей Random forest и XGBoost. Прогнозы от этих двух моделей 

смешиваются в пропорции в зависимости от коэффициента k, который 

принимает значение в диапазоне от 0 до 1. При k=0 учитывается только 

прогноз модели XGBoost, при k=1 учитывается только прогноз модели 

Random forest, при k=0,5 прогнозы от обеих моделей учитываются в равных 

пропорциях. 

 Для того, чтобы подобрать значение коэффициента k при котором 

обеспечивается максимальная точность совместной работы моделей 

проводится серия экспериментальных вычислений. При этом параметр k 

меняется в диапазоне от 0 до 1 с шагом 0,1 и для каждого случая 

рассчитывается коэффициент детерминации R2 и средняя абсолютная 

процентная ошибка MAE. Чем выше значение R2 и меньше значение ошибки 

MAE, тем точнее результаты прогнозирования. Цель проведения 

вычислительных экспериментов найти значение k, при котором выполняется 

данное условие. 

 Входе проведения вычислительных экспериментов формируется вектор 

значений k в односменной переменной, а также вектор значений R2 и вектор 

значений MAE. На основе полученных значений строятся с помощью методов 

библиотеки matplotlib строится и выводится на экран: 

−  график изменения коэффициента R2 в зависимости от 

коэффициента k (показан синим цветом); 

− график изменения ошибки MAE в зависимости от коэффициента k 

(показан красным цветом). 

Программный код для построения графиков и результат его выполнения 

показан на рисунке 29. 
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Рисунок 29 – Построение графиков зависимости коэффициента 

детерминации и средней абсолютной ошибки в зависимости от доли учета 

прогнозов моделей Random forest и XGboost при расчете конечного прогноза 

 

Как видно из рисунка 29 оптимальным значением является k=0,2, так как 

при этом значении обеспечивается минимальная ошибка MAE=7,5% и 

максимальное значение коэффициента детерминации R2=0,84 

Продемонстрируем работу программного обеспечении на примере 

оценки квартиры из одного отдельного объявлений из сервиса cian.ru. Текст 

объявления о продаже квартиры ценой 11 200 000 рублей представлен на 

рисунке 30.  
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Рисунок 30 – Снимок экрана с объявлением квартиры 

 

Предадим в разработанное программное обеспечение параметры этой 

квартиры и определим на сколько точно обученная модель сможет определить 

ее цену. 

Программный код по прогнозированию цены квартиры с указанными 

характеристиками показан на рисунке 31. 
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Рисунок 31 – Задание параметров квартиры и расчет прогнозной цены 

 

 Предсказанная моделью цена квартиры составляет 11 199 000 рублей, а 

цена этого объекта на cian.ru составляет 11 200 000 рублей. На основе 

сравнения предсказанной и реальной цены можно сделать вывод, что 

обученная модель научилась успешно определять цены квартир в Москве. А 

разработанное программное обеспечение успешно решает задачу 

автоматизированной оценки стоимости квартир.  
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Выводы по главе 3 

 

Приведем полученные в третьей главе выводы: 

− с использованием языка программирования python разработано 

программное обеспечение для определения стоимости квартир. Стоимость 

квартир определяется на основе прогнозов двух ансамблевых регрессионных 

моделей Random forest и XGBoost; 

− в разработанном программном обеспечении оценка стоимости 

квартир проводится на основе анализа таких признаков, как материал стен, 

номер этажа, этажность дома, площадь квартиры, площадь кухни, расстояние 

до центра города, азимут; 

− для имеющегося набора данных определено оптимальное значение 

коэффициента k, влияющего на долю участия каждой из двух моделей в 

формировании конченой оценки стоимости квартиры. Оптимальным 

значением является k=0,2, так как при этом значении обеспечивается 

минимальная ошибка MAE=7,5% и максимальное значение коэффициента 

детерминации R2=0,84. 

− тестирование разработанного программного обеспечения 

проводилось на объявлениях сервиса cian.ru для квартир в городе Москва. 

Результаты тестирования доказали состоятельность предложенных в 

исследовании подходов. 
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Заключение 

 

При выполнении бакалаврской работы были получены следующие 

результаты: 

− определение стоимости квартиры используется: банками для 

снижения своих рисков при принятии решения о выдаче на нее ипотеки, 

брокерами недвижимости для формирования коммерческих предложений 

своим клиентам, покупателями недвижимости для определения справедливой 

стоимости жилья, судебными органами при решении вопросов наследования 

и определении размеров компенсации; 

− процесс определения стоимости квартиры можно 

автоматизировать за счет применения алгоритмов машинного обучения. Для 

этого необходимо обучить регрессионную модель, которая на вход будет 

получать параметры квартиры, а на выходе будет выдавать ее прогнозную 

стоимость; 

− проведен сравнительный анализ регрессионных моделей, 

реализуемых с помощью свободно распространяемых библиотек, результаты 

сравнения представлены в таблице 1; 

− предложен алгоритм оценки стоимости квартиры, который 

включает в себя 4 этапа: подготовка данных, которые будут использоваться в 

качестве примеров при обучении регрессионных моделей; независимое 

обучение на этих данных двух регрессионных моделей Random forest и 

XGBoost; настройка совместной работы этих регрессионных моделей для 

формирования итогового прогноза цены квартиры; использование полученной 

гибридной модели для прогнозирования цены квартиры с заданными 

пользователем параметрами недвижимости; 

− этап подготовки данных включает в себя сбор данных, кодирование 

категориальных признаков, отсеивание записей с аномальными значениями и 

расчет производных признаков.  Этап построения регрессионных моделей 



46 

 

 

включает в себя обучение модели Random forest и обучение модели XGBoost. 

Этап настройки совместной работы моделей включает в себя подбор 

оптимального коэффициента k. Этап прогнозирования включает в себя 

получение от пользователя параметров квартиры и расчет итоговой цены с 

учетом параметра k. 

− с использованием языка программирования python разработано 

программное обеспечение для определения стоимости квартир. Стоимость 

квартир определяется на основе прогнозов двух ансамблевых регрессионных 

моделей Random forest и XGBoost; 

− в разработанном программном обеспечении оценка стоимости 

квартир проводится на основе анализа таких признаков, как материал стен, 

номер этажа, этажность дома, площадь квартиры, площадь кухни, расстояние 

до центра города, азимут; 

− для имеющегося набора данных определено оптимальное значение 

коэффициента k, влияющего на долю участия каждой из двух моделей в 

формировании конченой оценки стоимости квартиры. Оптимальным 

значением является k=0,2, так как при этом значении обеспечивается 

минимальная ошибка MAE=7,5% и максимальное значение коэффициента 

детерминации R2=0,84; 

− тестирование разработанного программного обеспечения 

проводилось на объявлениях сервиса cian.ru для квартир в городе Москва. 

Результаты тестирования доказали состоятельность предложенных в 

исследовании подходов. 
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