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ПРИМЕНЕНИЕ МАШИННЫХ                                    
АЛГОРИТМОВ ДЛЯ ПРОГНОЗИРОВАНИЯ 

СТОИМОСТИ НЕДВИЖИМОСТИ
Павлова А.И., Корж А.А.

Цель – анализ методов машинного обучения для прогнозирова-
ния стоимости жилой недвижимости.

Метод или методология проведения работы: в статье исполь-
зованы методы машинного обучения обучения глубоких нейронных 
сетей: стохастический градиентный спуск (SGD), метод адаптив-
ного градиента (Adagrad), метод адаптивного скользящего сред-
него градиентов (RMSprop), метод адаптивного шага обучения 
(Adadelta), метод Адама (Adam).

Результаты: построена модель обучения нейронной сети для 
прогнозирования стоимости жилой недвижимости. В качестве 
предикторов использована информация о площади земельного 
участка, количестве спален, количество и качество ванных ком-
нат, оценку общего качества жилья, оценку состояния жилой не-
движимости, количество каминов, площади гаража, общее коли-
чество комнат. Анализ точности алгоритмов машинного обучения 
показал, что меньшие ошибки получены при использовании метода 
адаптивного скользящего среднего градиентов (RMSprop).

Область применения результатов: полученные результаты це-
лесообразно применять при прогнозировании стоимости жилой не-
движимости.

Ключевые слова: искусственные нейронные сети; градиент; 
недвижимость; прогнозирование 

APPLICATION OF MACHINE ALGORITHMS                               
FOR FORECASTING REAL ESTATE COSTS

Pavlova A.I., Korzh A.A.
Purpose – development of web-application using the system of auto-

mated interaction with enterprise clients (Customer Relationship Man-
agement, CRM-system), aimed at conducting anti-collector activity.
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Method or methodology of the work: programming methods were 
used in the article.

Results: the web application for the management of the anti-collec-
tors’ activity integrated with the CRM system Bitrix 24 was developed.

The sphere of application of the results: the received results are to 
be applied to the management of the activity of anti-collector enterprises 
which is connected with structuring and liquidation of debts of physical 
and legal persons.

Keywords: anti-collector activity; web-application; information sys-
tem; enterprise management system 

Введение 
Искусственные нейронные сети находят применение при решении 

сложных задач, когда обычные алгоритмические решения оказываются 
неэффективными или невозможными. При построении нейронных се-
тей делается ряд допущений и значительных упрощений, однако, они 
демонстрируют такие свойства, как обучение на основе опыта, обоб-
щение, извлечение существенных данных из избыточной информации. 
После анализа входных сигналов нейронные сети способны к само-
обучению. Способность к моделированию нелинейных процессов, 
работе с зашумленными данными и адаптивность дают возможности 
применять нейронные сети для решения широкого класса финансовых 
задач [1-3]. Одной из актуальных проблем является прогнозирование 
стоимости жилой недвижимости. Применяемые для прогнозирования 
методы разнообразны. По мнению авторов [4-5] наибольшей прогно-
стической способностью обладают методы, включающие в себя под-
ходы эвристического и статистического анализа данных. 

Целью работы является анализ методов машинного обучения для 
прогнозирования стоимости жилой недвижимости. 

Материалы и методы работы
В качестве исходных данных были использованы сведения о сто-

имости недвижимости, состоящий из 1460 строк и 10 столбцов [6]. 
Набор данных содержит информацию о площади земельного участ-
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ка, количестве спален, ванных комнат, об оценке качества жилья и 
состояния жилой недвижимости, о количестве каминов, площади 
гаража, количестве комнат.

В зарубежной литературе градиентные алгоритмы широко ис-
пользуются для построения модели прогнозирования стоимости 
недвижимости [7-11]. 

При построении модели прогнозирования стоимости жилой 
недвижимости использованы известные алгоритмы обучения 
глубоких нейронных сетей: стохастический градиентный спуск 
(SGD) [12-13], метод адаптивного градиента (Adagrad) [14], ме-
тод адаптивного скользящего среднего градиентов (RMSprop) 
[15], метод адаптивного шага обучения (Adadelta) [16], метод 
Адама (Adam) [17].

Результаты исследований
С использованием библиотек Sklearn [18] машинного обучения и 

платформы TensorFlow [19] с открытым исходным кодом для машин-
ного обучения создана модель прогнозирования стоимости жилой 
недвижимости с входными признаками, приведенными на рис. 1. 
В качестве выходного прогнозируемого значения в исходном набо-
ре данных служил показатель AboveMedinaPrice, представленный 
в двоичном виде (значение 1 соответствует оценке стоимости не-
движимости вышей средней рыночной, а значение 0 соответствует 
оценке стоимости недвижимости ниже средней рыночной). 

Рис. 1. Входные признаки для построения модели прогнозирования

На рис. 2 приведены статистические показатели входных при-
знаков (count – количество примеров, mean – среднее значение, 
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std – стандартное отклонение, min – минимальное, 25%, 50% и 75% 
процентили, max –максимальное значение). Общее количество при-
меров в наборе данных составило 1460.

Рис. 2. Статистические показатели входных признаков

Модель реализована в виде глубокой нейронной сети с двумя 
скрытыми слоями. В качестве функций активации нейронов ис-
пользованы сигмоидальная (Sigmoid) для выходного слоя и ReLu 
для промежуточных слоев. Обучение модели прогнозирования осу-
ществлюсь на множестве данных, разделенных на три группы: об-
учающее (70% от общего числа примеров), тестовое (15%) и вари-
ационное (15%).

Обучение модели прогнозирования выполнено с применением 
градиентных методов SGD, Adagrad, RMSprop, Adadelta, Adam. Ско-
рость обучения нейронной сети была задана 0.001, количество эпох 
обучения принято равным 100.

Рис. 3. Результаты обучения модели прогнозирования

Для оценки точности использованы показатели: общая оцен-
ка обучения, максимальная ошибка, средняя абсолютная ошибка, 
средняя квадратичная ошибка и медианная абсолютная ошибка 
(таблица 1). 
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Таблица 1.
Результаты оценки точности нейронной сети

Результат обучения
Метод обучения сети

SGD Adagrad RMSprop Adadelta Adam
Общая оценка обучения 63% 85% 96% 90% 83%
Максимальная ошибка 0,65 1,97 1,94 1,65 1,97

Средняя абсолютная ошибка 0,47 0,79 0,66 1,00 0,65
Средняя квадратичная ошибка 0,22 0,72 0,66 1,25 0,65
Медианная абсолютная ошибка 0,47 0,97 0,94 0,62 0,97

Результаты оценки точности показали, что метод RMSprop имеет 
лучшую сходимость, общая оценка обучения составила 96%. При 
использовании методы SGD общая оценка обучения составила 63%. 
По другим показателям метод SGD характеризуется меньшими зна-
чениями ошибок в сравнении с другими Adadelta, Adagrad, Adam. 
В целом метод RMSprop характеризуется лучшей сходимостью. 
Значения средней квадратической ошибки меньше, чем у методов 
Adadelta, Adagrad, Adam.

В таблице 2 приведены достоинства и недостатки методов опти-
мизации, использованные в настоящей работе.

Таблица 2.
Общие характеристики методов оптимизации

Метод Достоинства Недостатки

SGD Метод приспособлен для динамического 
обучения. Алгоритм способен обучаться 

на избыточно больших выборках.

Алгоритм может не сходиться или 
сходиться слишком медленно.

При большой размерности 
пространства признаков 
возможно переобучение, 

обучение сети может происходить 
нестабильно.

Adagrad

Регулируется скорость обучения, 
используется кумулятивная сумма 
квадратов градиента. Это улучшает 

производительность при проблемах с 
разреженными градиентами

Скорость обучения может 
уменьшаться с течением времени 
до бесконечно малой величины.

Adadelta Усовершенствованная версия Adagrad, 
характеризуется лучшей сходимостью в 

сравнении с Adagrad и SGD

Возможно переобучение модели 
или паралич сети.
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Окончание табл. 2.
RMSprop Характеризуется хорошей сходимостью. 

Алгоритм хорошо работает с онлайн-
обучением больших данных.

Скорость обучения адаптируется 
на основе среднего первого 

момента (среднего значения). 
RMSprop вносит свой вклад в 
экспоненциально затухающее 

среднее значение прошлых 
«квадратичных градиентов». 
Средняя медианная ошибка, 

средняя абсолютная ошибка и 
средняя квадратичная ошибка 

примерно равны с ошибками для 
метода Adam, но больше чем у 
стохастического метода SGD.

Adam

Метод, использующий адаптивную 
скорость обучения, сочетающий 

подходы Adadelta и RMSprop. Метод 
имеет хорошую сходимость в сравнении 

со стохастической оптимизацией, 
использует среднее значение вторых 
моментов градиентов. В частности, 

алгоритм вычисляет экспоненциальное 
скользящее среднее градиента и 

квадратичный градиент

Общая оценка метода для 
тестовой, обучающей и 

вариационной выборок получена 
меньше в сравнении методами
RMSprop, Adadelta, Adagrad. 

Заключение
Методы машинного обучения позволяют строить модели про-

гнозирования стоимости жилой недвижимости. При этом извест-
ные методы обучения, основанные на поиске градиента функции 
потерь Adadelta, Adagrad, Adam, SGD и RMSprop обладают разной 
прогностической способностью. Сравнительный анализ результатов 
обучения данными методами, показал, что наибольшие ошибки в 
обучении модели возникли при использовании метода SGD (общая 
оценка обучения составила 63%). Это объясняется случайным по-
иском направления градиента функции. Однако общие показатели 
точности метода SGD (максимальная ошибка, средняя абсолютная 
ошибка, средняя квадратичная ошибка и медианная абсолютная 
ошибка) наименьшие.

Метод обучения RMSprop имеет высокую прогностическую спо-
собность (96%), а значения средней квадратической ошибки меньше, 
чем у методов Adadelta, Adagrad, Adam.
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