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Аннотация. В статье рассматриваются алгоритмы машинного обучения как 

инструмент для повышения точности прогнозирования стоимости жилой недвижимости. 
Рассмотрены основные алгоритмы машинного обучения, такие как XGBoost, CatBoost и 
нейронные сети. 

Ключевые слова: Машинное обучение, прогнозирование стоимости недвижимости, 
алгоритмы прогнозирования, нейронные сети, математические модели. 

 
Анализ и прогнозирование стоимости недвижимости являются ключевыми задачами в 

сфере экономики и финансов, находящими применение в широком спектре областей, начиная 
от инвестиционного анализа и заканчивая разработкой государственной жилищной политики. 
Стоимость недвижимости – это комплексная характеристика, зависящая от множества 
факторов, таких как местоположение, инфраструктура, экономическая ситуация в регионе, 
демографические показатели и другие. Прогнозирование стоимости недвижимости позволяет 
не только оценивать текущее состояние рынка, но и предсказывать его динамику, что является 
важным инструментом для принятия решений как для частных инвесторов, так и для бизнеса 
и государственных органов. 

Традиционные методы прогнозирования стоимости недвижимости, такие как 
регрессионный анализ или методы на основе экспертных оценок, обладают рядом 
ограничений, связанных с точностью и способностью учитывать сложные нелинейные 
зависимости между множеством факторов. С развитием машинного обучения и нейронных 
сетей появляется возможность значительно повысить точность и адаптивность прогнозных 
моделей, благодаря их способности к обучению на больших объемах данных и обработке 
сложных взаимосвязей между различными параметрами. 

В наши дни в моделях прогнозирования стоимости недвижимости используются 
современные алгоритмы машинного обучения. Каждый из алгоритмов имеет свои 
особенности, преимущества и недостатки, которые важно учитывать при выборе подхода для 
решения задачи. Рассмотрим основные алгоритмы подробно. 

XGBoost (Extreme Gradient Boosting) – это мощный алгоритм градиентного бустинга, 
который строит деревья решений последовательно, минимизируя ошибку на каждом шаге. Он 
использует методы регуляризации (L1 и L2) для предотвращения переобучения и 
автоматически обрабатывает пропущенные значения. XGBoost также поддерживает 
пользовательские функции потерь и метрики оценки. Преимуществами данного алгоритма 
являются: высокая точность и производительность, поддержка регуляризации для борьбы с 
переобучением, возможность работы с пропущенными значениями, гибкость в настройке и 
использовании пользовательских функций. Недостатками данного алгоритма являются: 
сложная настройка гиперпараметров, требование больших вычислительных ресурсов, 
меньшая интерпретируемость результатов. 

CatBoost – это еще один алгоритм градиентного бустинга, специально разработанный 
для работы с категориальными признаками. Он автоматически обрабатывает категориальные 
переменные без необходимости их предварительного кодирования, что упрощает подготовку 
данных. CatBoost также использует упорядоченный boosting для борьбы с переобучением и 
улучшения обобщающей способности модели. Преимуществами данного алгоритма являются: 
эффективная работа с категориальными признаками, автоматическая обработка пропущенных 
значений, устойчивость к переобучению благодаря упорядоченному бустингу, высокая 
точность на задачах с разнородными данными. Недостатками данного алгоритма являются: 
медленная скорость работы по сравнению с XGBoost, требование большей памяти из-за 
хранения истории данных, меньшая гибкость в настройке по сравнению с XGBoost. 
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Нейронные сети – это мощный класс алгоритмов, вдохновленный работой 

человеческого мозга. Они состоят из слоев нейронов, которые обрабатывают входные данные 

и передают информацию через веса и активационные функции. Нейронные сети [1] могут быть 

использованы для решения широкого круга задач, включая классификацию, регрессию, 

обработку изображений, текста и звука. К преимуществам нейронных сетей можно отнести: 

способность моделировать сложные нелинейные зависимости, высокая точность на больших 

объемах данных, подходят для задач любого типа, возможность автоматического извлечения 

признаков. К недостаткам нейронных сетей можно отнести: требуют больших объемов данных 

для обучения, высокая вычислительная сложность и затраты на обучение, сложность 

интерпретации результатов, требуют тщательной настройки гиперпараметров и архитектуры. 

Несмотря на широкое применение машинного обучения в оценке недвижимости, 

большинство моделей сталкиваются с рядом ограничений [3]. Во-первых, зависимость от 

качества данных – пропуски, аномалии и субъективность в описании снижают точность 

прогнозов [4]. Во-вторых, модели не учитывают экономические факторы, разработанные для 

конкретной страны, они не могут быть использованы для прогнозирования стоимости 

недвижимости других стран. Кроме того, многие модели игнорируют пространственные 

зависимости (например, ценовую динамику в конкретных районах), что критично для 

недвижимости [5]. В условиях постоянно меняющейся экономической обстановки в стране 

модели быстро теряют актуальность [6] и требуют обновления обучающих данных с учетом 

текущей ситуации на рынке [7]. 

Для оценки алгоритмов машинного обучения был проведен эксперимент, в котором все 

три модели были обучены на одном наборе данных. Набор данных содержит в себе 4995 строк 

и содержит факторы единицы жилой недвижимости и внешние макроэкономические факторы. 

В качестве сравнительной метрики был выбран коэффициент детерминации [8]. R-квадрат – 

коэффициент детерминации. Этот показатель оценивает долю дисперсии зависимой 

переменной, которая может быть объяснена моделью. Высокое значение R-квадрата указывает 

на то, что модель хорошо объясняет вариацию цен на недвижимость. 

В результате эксперимента были получены следующие значения коэффициента 

детерминации. Для алгоритма XGBoost коэффициент детерминации на тренировочной 

выборке составил 0,951, а на тестовой 0,674. У алгоритма Catboost коэффициент детерминации 

на тренировочной выборке составил 0,895, а на тестовой 0,793. Для эксперимента был 

использован многослойный перцептрон и его результат на тренировочной выборке составил 

0,795, а на тестовой 0,648. По результатам эксперимента можно сделать выводы, что на 

тестовой выборке лучший результат показывает алгоритм XGBoost, а на тренировочной 

лучший результат показывает алгоритм Catboost. Так как результат на тренировочной выборке 

более важен чем на тестовой, то можно смело утверждать, что алгоритм Catboost наиболее 

предпочтителен в задачах прогнозирования стоимости жилой недвижимости. 

В заключение можно отметить, что в сравнении с альтернативами (XGBoost, XGBoost, 

нейросети) CatBoost показывает сопоставимую или лучшую точность при меньших затратах 

на предобработку данных, что подтверждается тестами на реальных датасетах с параметрами 

недвижимости и макроэкономическими показателями (ипотечные ставки, инфляция). Кроме 

того, CatBoost обеспечивает быстрое обучение и предсказание даже на больших объёмах 

данных, поддерживает GPU-ускорение и легко интегрируется в производственные пайплайны 

через экспорт обученной модели. Быстрое обучение позволяет проводить эксперименты с 

обновлением модели: подбирать веса, менять глубину обучения и добавлять новые правила в 

модель. Это позволяет быстро повышать эффективность модели. 
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