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Запропоновано інформаційну технологію передбачення ціни продажу будинків у Кінг-Каунті методами 

машинного навчання та описані основні етапи розв’язання задачі. 
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Abstract 

Information technology for predicting the sale price of houses in King County using machine learning methods is 

proposed and the main stages of problem solving are described. 
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Вступ 

Сьогодні ми можемо спостерігати велику кількість будинків, які продаються. Деякі з них 

перебувають у процесі зведення, інші вже введені в експлуатацію. При цьому вартість квадратних 

метрів в об’єктах значно відрізняється. Ціни залежать від типу будівлі, міста, району, техніки 

будівництва, площі, планування, стану та багатьох інших факторів. 

У зв’язку з цим виникає питання складання правильної ціни продажу будинку. Дане питання дуже 

актуальне у наш час, та напевне не менш актуальним залишатиметься у найближчі роки, а можливо й 

у майбутньому.  

Оцінка будинку – послуга, без якої не обійтись у багатьох випадках. Фактично будь-які операції з 

нерухомим майном вимагають розрахунку його ринкової вартості. 

Необхідність визначення того, скільки коштує будинок, потрібно в різних життєвих ситуаціях, 

наприклад [1]: 

 –  якщо оформляється спадщина, визначається реальна вартість будинку; 

 –  при внесенні власності до статутного капіталу підприємства; 

 –  якщо будинку завдано шкоди; 

 –  власник хоче застрахувати житло; 

 –  оцінка вартості будинку під час розлучення; 

 –  угоди купівлі-продажу тощо. 

Якщо ж йдеться про котеджне село або містечко, як, наприклад Кінг-Каунті (округ штату 

Вашингтон, США), то на оцінку впливатимуть внутрішня інфраструктура, віддаленість від центру, 

стан екології, наявність прибудинкової ділянки, охорони на території та навіть забудовник. Переваги 

за будь-якими пунктами підвищують цінність об’єкта, отже – і його вартість. 

 Метою даного дослідження є підвищення точності передбачення ціни продажу будинків у Кінг-

Каунті методами машинного навчання шляхом створення інформаційної технології передбачення цієї 

ціни. 

Інформаційна технологія передбачення ціни продажу будинків складається з розв’язання таких 

задач: 

–   вибір оптимальних інформаційних технологій; 

 –   вибір датасету, огляд основних ознак та попереднє очищення даних; 

 –   проведення розвідувального аналізу даних; 

 –   вибір оптимальної моделі, створення інформаційної технології та її застосування для 

передбачення даних. 



Результати дослідження 

 Для проведення дослідження використано дані США, Кінг-Каунті (по 21613 будинках) із датасету 

«House Sales in King County, USA» на базі платформи Kaggle, тобто без обмежень на копіювання і 

використання [2]. Для реалізації обрані програмні пакети та бібліотеки мови програмування Python.  

 Дані містять такі ознаки (рис. 1) [2]: 

–  дата, коли будинок був розпроданий (“date”); 

–  ціна будинку (“price”); 

–  кількість спалень у будинку (“bedrooms”); 

–  кількість ванних кімнат (“bathrooms”); 

–  площа будинку у квадратних футах (“sqft_living ”); 

–  площа земельної ділянки (“sqft_lot”); 

–  кількість поверхів будинку (“floors”); 

–  чи є вид на набережну (“waterfront ”); 

–  чи переглядали будинок (“view”); 

–  стан будинку за шкалою від 1 до 5 (“condition”); 
–  загальна оцінка, на основі системи класифікації графства Кінг за шкалою від 1 до 11 (“grade”); 

–  площа будинку не враховуючи підвальне приміщення (“sqft_above”); 

–  площа підвального приміщення будинку (“sqft_basement”); 

–  рік побудови (“yr_built”); 

–  поштовий індекс будинку (“zipcode”); 

–  координати розташування будинку, широта та довгота (“lat”, “long”); 

–  площа житлового приміщення найближчих 15 сусідів (“sqft_living15”); 

 –  площа земельних ділянок найближчих 15 сусідів (“sqft_lot15”). 

 

 
 

Рис. 1. Приклад ознак будинків, що містяться у датасеті 

 

 Проведено попереднє очищення даних. Отримавши інформацію ознак датасету виявлено, що є 

ознаки, які мають велику кількість нульових значень, або не несуть ніякої цінності при передбаченні, 

тому їх видалено, це  такі ознаки, як: “zipcode”, “view”, “waterfront”, “yr_renovated”. 

 Після очищення даних отримано датасет з 15 ознаками по 21609 будинках. 

 На етапі розвідувального аналізу даних застосовано метод Describe для наступних значень 

квантилів (1%, 5%, 10%, 50%, 90%, 92%, 97%, 99%),  наведено на рис. 2. 

 

 
 

Рис. 2. Значення квантилів для ключових ознак будинків 

 



 З рисунка 3 видно, що суттєво відрізняється ціна будинків з квантилем 94% та 96% і мінімальним 

квантилем та 5%, аналогічно ціні будинку проаналізовано інші ознаки за квантилями. Це дозволило 

визначити межі для фільтрування аномальних значень, подане у вигляді коду на Python, рис. 3. 

 

 
 

Рис. 3. Приклад коду на Python застосування фільтрів за верхньою та нижньою межею значень по ряду ознак 

 

 За правилом з рисунка 3 виконано фільтрування даних, яке ще зменшило датасет до 15825 будинків, 

гістограма для яких наведена на рисунку 4. 

 

 
 

Рис. 4. Перевірка на аномальні дані методами Matplotlib, Pandas та Seaborn 

 

 З рисунка 4 видно гістограму розподілення даних за ціною будинків, більша частина будинків має 

ціну від 200 тис. доларів до 450 тис. доларів, будинки з ціною вищою за 800 тис. доларів трапляються 

рідше, підтвердженням того є діаграма «коробка з вусами» з неї теж випливає, що середня ціна будинку 

варіюється між значеннями 300 тис. доларів та 600 тис. доларів. 

 За допомогою моделей лінійної регресії, XGBoost та LGB побудовано діаграму важливості ознак 

(рис. 5), з якої видно, що на ціну будинку найбільший вплив мають такі ознаки, як: місце розташування 

будинку, площа земельної ділянки, площа будинку, площа земельних ділянок та будинків найближчих 

сусідів, рік побудови. 



 
 

Рис. 5. Діаграма важливості ознак  

 

Задача передбачення ціни на будинки належить до виду машинного навчання з учителем 

(контрольоване навчання). А одним із найкращих варіантів розв’язання даної задачі є розв’язок за 

допомогою моделей регресії та моделей, які побудовані на основі дерев рішень. 

Для визначення ціни будинку необхідно дослідити залежність ціни від ознак того чи іншого 

будинку. Пропонується застосувати регресійні моделі (Random Forest Regressor, XGBRegressor, 

LightGBM, BaggingRegressor, ExtraTreesRegressor, LinearRegression, MLPRegressor) [3].  

Їх застосування дозволило ранжувати дані за точністю R2-критерію (рис. 6). 

 

 
 

Рис. 6. Ранжування за R2-критерієм результатів передбачення моделей 

 

 Аналіз показав, що найкращою моделлю за R2-критерієм є модель LGBM, її застосування дозволило 

отримати точність передбачення 0.876. 

Дане рішення є кращим за точністю від аналогів, які використовують подібні моделі, таких, як: 

–  «RandomForest [R-squared = 0.86]» [4]; 

–  «House Price Predictions (R^2 0.82)» [5]. 

Висновки 

 Дослідження набору даних, що містить інформацію про продаж будинків США (Кінг-Каунті) 

показало, що для точного передбачення ціни потрібно провести розгорнутий розвідувальний аналіз 

даних, відфільтрувати помилкові та аномальні дані, відкинути недоцільні ознаки. Побудовано діаграму 

важливості ознак. Наступним кроком можна переходити до тренування моделей та порівняння їх 

точності, для визначення оптимальної.  

Визначено, що для розв’язання задачі передбачення ціни доцільно обрати регресійні моделі.  

Вибрано та натреновано 7 моделей. Оптимальною визначено модель LGBM, її застосування 

дозволило отримати точність передбачення 0.876, що є більшим за 0.86, як у найкращого аналога. 
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