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Анотація 

Запропоновано інтелектуальний модуль визначення ціни на нерухомість створений за допомогою методів 

машинного навчання, який допоможе автоматизувати процес визначення ціни на нерухомість та описані осно-

вні етапи задачі. 
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Abstract 

The intelligent module for determining the price for houses created using machine learning methods is proposed to 

help automate the process of determining the price of real estate and the main stages of the task described. 

Keywords: intelligent module, determining the price, data analysis. 

 

Вступ  

Сучасний ринок нерухомості є складним та динамічним середовищем, де ціни на нерухомість пос-

тійно коливаються під впливом численних факторів, таких як економічні умови, соціокультурні тен-

денції, регулююча політика та інші чинники. Прийняття ефективних та обґрунтованих рішень щодо 

цін на нерухомість стає важливим завданням для професіоналів у цій галузі, таких як ріелтори, інвес-

тори, розробники та власники нерухомості. 

Щоб допомогти вирішити цю складну проблему розглядається створення інтелектуального модуля 

прийняття рішень, який базується на машинному навчанні - це потужний інструмент інтелектуаль-

ного аналізу даних, який дозволяє робити висновки та приймати рішення на основі великої кількості 

вхідних даних і правил. 

Модуль буде заснований на методах машинного навчання та структурованих даних, що дозволить 

ефективно враховувати різноманітні змінні та взаємозв'язки між ними. 

 
Результати дослідження 

Розробка інтелектуального модуля, який визначає ціни на нерухомість на основі аналізу різних фа-

кторів, що впливають на ринок нерухомості. Отже, вхідними даними програмного модуля є характе-

ристики об'єкта нерухомості. Як вхідні дані було взято дані з датасету “House Prices - Advanced Regres-

sion Techniques”[1] за сайту Kaggle[2]. Всі дані що подаються на вхід моделі повинні пройти попередню 

обробку, очищення від пустих значеннь. 

Прогнози цін на житло повинні бути точними. Це пов'язано з тим, що такі прогнози залежать від 

різних важливих характеристик, а їх точність визначається прогнозистами. Найважливішим фактором 

тут є використання різних регресійних методів. 

Обираючи найкращий підхід для цієї роботи, ми враховуємо потребу в моделях, які можуть ефек-

тивно обробляти комбіновані дані та надавати точні та надійні прогнози цін на нерухомість. Тому на-

дамо перевагу ансамблевим моделям, оскільки вони комбінують кілька моделей для отримання більш 

точного та стабільного прогнозу, зменшуючи вплив перенавчання та підвищуючи здатність до узагаль-

нення на нові дані. 

Серед найпоширеніших варіацій ансамблевих моделей можна виділити: 

• Випадковий ліс[3]: Випадкові ліси ефективно працюють з числовими даними та категоріаль-

ними характеристиками, що робить їх ідеальними для прогнозування цін на нерухомість на основі ха-

рактеристик житла. 

• Градієнтний бустинг[4]: Цей підхід є ефективним при визначенні ціни на нерухомість, оскільки 



 

дозволяє моделювати складні взаємозв'язки між об'єктами та забезпечує високу точність прогнозу-

вання. 

• CatBoost: CatBoost - Алгоритм корисний у проектах з ціноутворення на нерухомість, оскільки 

він ефективно обробляє категоріальні дані та автоматично визначає їхню важливість для моделювання 

цінових тенденцій. 

Поєднання моделей випадкового лісу, градієнтного бустингу та CatBoost є потужним підходом до 

вирішення проблеми визначення ціни на нерухомість. 

Підхід злиття передбачає створення ансамблю, де кожна модель (Random Forest, Gradient Boost, 

CatBoost) додає свій унікальний внесок у прогноз. Наприклад, можуть використовуватися методи сте-

кування, коли прогнози кожної моделі вводяться в метамодель, яка робить остаточний прогноз. Такий 

підхід дозволяє підсумовувати прогнози декількох моделей і підвищує точність прогнозів. Приклад 

стекування моделей зображено на рисунку 1. 

 

Рис. 1. Приклад стекування моделі 

 

Булo oбрaнo ceрeдoвищe рoзрoбки Anaconda, мoва прoгрaмувaння Python тa бібліотеки scikit-learn,  

XGBoost для рoзрoбки мoдуля визначення ціни на нерухомість.  

Результати навчання моделей зображені на рисунку 2.  

 

Рис. 1. Результати навчання моделей 

 

З рис 2. можна побачити що найкращий результат мають моделі CatBoostRegresor і GradientBoostRegres-

sor, вони і були використані для стекінгової моделі.  

 

Висновки 

Дослідження показало що для досягнення високої точності прогнозів доцільно використовувати ан-

самблеві методи моделювання, зокрема Random Forest, Gradient Boosting та CatBoost. Ансамблевий 

підхід, що включає стекування моделей, дозволив комбінувати їхні переваги, зменшити ризик перена-

вчання та підвищити здатність до узагальнення. 



 

Після аналізу результатів навчання моделей виявилося, що найкращі результати продемонстрували 

CatBoostRegressor та GradientBoostingRegressor. Вони й були використані для створення стекінгової 

моделі, яка інтегрує прогнози декількох моделей для отримання більш точного та надійного прогнозу. 

Таким чином, використання ансамблевих методів у поєднанні з ефективними алгоритмами обробки 

категоріальних та числових даних дозволило створити потужний інструмент для прогнозування цін на 

нерухомість, що відповідає вимогам точності та надійності. 
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