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АНОТАЦІЯ 

КИЇВСЬКИЙ НАЦІОНАЛЬНИЙ УНІВЕРСИТЕТ 

ІМЕНІ ТАРАСА ШЕВЧЕНКА 

Факультет інформаційних технологій 

Кафедра технологій управління 

Спеціальність 122 - Комп’ютерні науки, 

освітня програма «Інформаційна аналітика та впливи» 
 

Дипломна робота магістра Бурої Юлії Сергіївни. 

Тема роботи – «Інформаційне забезпечення прогнозування цін на 

нерухомість методами машинного навчання». 

Мета дипломної роботи магістра – дослідити методи прогнозування, які 

можуть бути використані для моделювання ринку нерухомості, створити 

інформаційне забезпечення прогнозування цін на нерухомість на основі найкращої 

побудованої моделі, яке може бути використано зацікавленими особами ринку 

нерухомості. 

Об’єкт дослідження – математичне моделювання та прогнозування цін на 

ринку нерухомості. 

Предмет дослідження – інформаційні засоби та технології управління даними 

і процесами при прогнозуванні цін на нерухомість. 

Наукова новизна роботи – створена нова агрегована модель прогнозування 

цін на нерухомість на основі існуючих математичних методів та підходів, на її 

основі запропоновано алгоритм побудови інформаційного забезпечення, 

унікальність якого полягає в використанні Amazon Forecast, який дозволяє 

створити продукт для безпосереднього використання у бізнесі. 

У роботі досліджуються основні тенденції й закономірності ринку 

нерухомості, а також існуючі комп’ютерні математичні методи для його 

моделювання. База даних складається з 2917 спостережень та 81 змінної.  На 

основі зазначеного датасету були побудовані моделі прогнозування цін на 
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нерухомість з використанням таких інструментальних засобів, як MS Excel, Python 

та R (зокрема Jupyter Notebook та R Studio). Також наведено алгоритм розгортання 

та імплементації отриманих математичних моделей у комп’ютерні системи для 

подальшого використання зацікавленими особами. 

Дипломна робота складається зі вступу, основної частини, яка включає 

чотири розділи, висновків, списку використаних джерел та додатків. Всього 

налічує 106 сторінок та перелік посилань з 70 джерел на 7-ми сторінках. 

Ключові слова: ринок нерухомості, ціни на нерухомість, машинне навчання, 

Lasso  регресія, Ridge регресія, Elastic Net регресія, градієнтний бустинг, XGboost. 
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ВСТУП 

Актуальність дослідження. У сучасному, прогресивному світі найбільшою 

цінністю користуються дані. Вони нагромаджуються з неймовірною швидкістю, 

кожного дня до баз даних по усьому світі надходять терабайти інформації. Великі 

компанії готові платити значні суми лише за отримання цих баз даних, дані стали 

своєрідною валютою сучасного світу, а за правильної інтерпретації, аналізу й 

використання вони здатні перетворюватись на реальні гроші. В таких умовах 

актуальним є питання швидкої, продуктивної та якісної обробки й аналізу цих 

даних й, як результат, отримання правильних висновків і результатів, на основі 

яких будуть прийматись подальші рішення та будуватись стратегія. Сектор 

нерухомості, як в Україні та і у світі в цілому, є одним із секторів з найбільшою 

капіталізацією, починають інвестуватися нові будівельні проекти, через ринок 

нерухомості проходять тисячі об’єктів й укладаються відповідні угоди. Аналіз, 

моделювання й прогнозування цін об’єктів на ринку нерухомості сприятиме 

прийняттю правильних й найбільш вигідних рішень й укладанню відповідних 

угод. А у розрізі того, що обсяг використовуваних даних великий, є необхідність 

їх обробки із застосуванням комп’ютерних систем і технологій, зокрема методів 

машинного навчання, що дозволить якісно, а головне швидко й ефективно 

оброблювати отримані дані. 

Особливому розвитку даної галузі сприяв розвиток комп’ютерно-

обчислювальних систем. І, так як розробка високонавантажених, складних систем 

потребує ресурсів, то основні наукові дослідження зосередилися у великих 

транснаціональних компаній, таких як Google, IBM, Microsoft, Amazon. Над цим 

питанням працювали такі вчені як Anna Radzewicz, Rafal Wisniewski, Ewa 

Kucharska-Stasiak, Jonathan Mallinson та інші [33-35]. Так як дослідження даної 

галузі вимагає значних потужностей й фінансування, основне просування 

відбувається в країнах Європи та США. 
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Але питання актуальне і на теренах України, оскільки забезпечення 

об'єктивною інформацією осіб, які приймають рішення про проведення тих або 

інших операцій на ринку нерухомості є актуальною прикладною задачею. Рішення 

якої можна інтерпретувати з допомогою розробки інформаційної технології, в 

основу якої закладено аналіз, моделювання й прогнозування цін об’єктів на ринку 

нерухомості. Відповідно науковою задачею є імплементація раціонального методу 

прогнозування у таку технологію. 

Мета роботи – дослідити методи прогнозування, які можуть бути 

використані для моделювання ринку нерухомості, створити інформаційне 

забезпечення прогнозування цін на нерухомість на основі найкращої побудованої 

моделі, яке може бути використано зацікавленими особами ринку нерухомості. 

Для реалізації поставленої мети необхідним є вирішення таких завдань: 

– визначити та описати предметну область дослідження; 

– виокремити основні впливи на показники цін на нерухомість; 

– виокремити методи прогнозування, які можуть бути використані для 

моделювання цін на нерухомість; 

– проаналізувати динаміку й закономірності ринку нерухомості України; 

– дослідити методологію застосування даних про нерухомість в моделях 

машинного навчання; 

– проаналізувати засади формального представлення прогнозування цін на 

нерухомість для прогнозування; 

– дослідити доступні методи підготовки цільової змінної та бази даних для 

прогнозування; 

– проаналізувати базу даних та підготувати дані до подальшого 

прогнозування; 
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– побудувати декілька моделей прогнозування цін на нерухомість з 

використанням інформаційного забезпечення, порівняти їх та, базуючись на 

отриманих результатах, обрати найкращу; 

– розробити алгоритм побудови інформаційного забезпечення та 

проаналізувати практичне застосування створеного продукту у бізнесі. 

Об’єктом дослідження є математичне моделювання та прогнозування цін на 

ринку нерухомості. 

Предметом дослідження є інформаційні засоби та технології управління 

даними і процесами при прогнозуванні цін на нерухомість. 

Методи досліджень. Теоретичною основою дослідження стали 

загальнонаукові методи пізнання: системність, комплексність, аналіз та синтез. 

Математичний апарат для вирішення задач прогнозування цін на нерухомість 

включає елементи регресійного аналізу та машинного навчання, зокрема 

використані такі методи моделювання як Lasso  регресія, Ridge регресія, Elastic 

Net регресія, градієнтний бустінг та XGboost. 

Для вирішення завдань розробки інформаційного забезпечення 

прогнозування цін на нерухомість методами машинного навчання використано такі 

інструментальні засоби, як MS Excel, Python та R (зокрема Jupyter Notebook та R 

Studio). 

Наукова новизна одержаних результатів 

Створена нова агрегована модель прогнозування цін на нерухомість на 

основі існуючих математичних методів та підходів, яка підвищує точність 

прогнозування на 5% порівняно зі стандартними підходами. На її основі 

запропоновано алгоритм побудови інформаційного забезпечення, унікальність 

якого полягає в використанні Amazon Forecast, який дозволяє створити продукт 

для безпосереднього використання у бізнесі. 
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Практичне значення отриманих результатів.  

1. Розроблено алгоритмічне, інформаційне забезпечення прогнозування цін 

на нерухомість методами машинного навчання. 

2. Розроблено алгоритм автоматизованого прогнозу й прогнозування цін на 

нерухомість методами машинного навчання. 

Особистий внесок здобувача. Усі наукові результати, які відображено у 

кваліфікаційній роботі, отримані автором самостійно. Результати співавторів 

сумісних публікацій до тексту кваліфікаційної роботи не включено. У 

надрукованих статтях, опублікованих у співавторстві, магістранту належить 

наступне: 

– побудована агрегована модель прогнозування цін на нерухомість; 

– на основі створеної моделі прогнозування реалізовано інформаційне 

забезпечення прогнозування цін на нерухомість за допомогою Amazon Forecast та 

інших допоміжних інструментів. 

Апробація результатів роботи. Автор виступала доповідачем на VI 

Information Technology and Interactions (Satellite): Conference Proceedings  

Публікації. Основні наукові положення, висновки і результати 

магістерської кваліфікаційної роботи знайшли відображення у двох друкованих 

працях, з них: 1 стаття у іноземному виданні та 1 тези доповіді на конференції.  

Структура та обсяг роботи. Магістерська  робота складається зі вступу,  

4 розділів, висновків, списку використаних джерел з 56 найменувань та додатків. 

Загальний обсяг курсової становить 106 сторінок, із них 79 сторінок основного 

тексту, який містить 25 рисунків.  
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РОЗДІЛ 1 

МЕТОДОЛОГІЯ АНАЛІЗУ РИНКУ НЕРУХОМОСТІ  

1.1 Визначення предметної області дослідження 

Оцінювання нерухомості – це встановлення офіційної ціни на нерухомість з 

видачою відповідного сертифіката. Офіційна ціна зазвичай наближена 

до ринкової ціни. Така оцінка потрібна, оскільки операції з нерухомістю не є 

такими ж простими як, скажімо, з цінними паперами, і трапляються рідше. Будь-

яка власність має бути оцінена. Однак вартість нерухомості значно відрізняється 

залежно від розташування – це важливий фактор в процесі оцінки. Отже, 

неможливо створити якусь біржу, чи централізований аукціон на землю (на 

відміну, наприклад, від фондових бірж на ринку цінних паперів, валютних ринках 

тощо). Необхідний унікальний підхід для кожного об’єкта, зазвичай оцінюванням 

займаються відповідні спеціалісти, але, як вже зазначалось, в Україні дана галузь 

жорстко монополізована й закрита, тому створення системи з аналізу нерухомості 

не тільки підвищить продуктивність та дозволить автоматизувати процес, але й 

внесе чіткість та прозорість у галузь. 

Ефективне функціонування ринкової системи неможливе без ринку 

нерухомості, оскільки він справляє значний вплив на розвиток відносин власності 

та становлення середнього класу – основи суспільства, сприяє задоволенню 

потреб підприємців у постійних активах, значною мірою визначає рівень 

споживання, нагромадження та інвестування [58]. Сектор нерухомості є істотною 

складовою будь-якої національної економіки, оскільки нерухомість – це 

найважливіша частина національного багатства, країни та її регіонів [61]. 

Якщо говорити саме про економіку нерухомості, то можна сказати, що це 

застосування економічних методів на ринках нерухомості. Він намагається 

описати, пояснити та передбачити закономірності цін, пропозиції та попиту [33]. 

Тісно пов’язана галузь економіки житла є вужчою, зосереджуючись на ринках 

https://uk.wikipedia.org/wiki/%D0%9D%D0%B5%D1%80%D1%83%D1%85%D0%BE%D0%BC%D1%96%D1%81%D1%82%D1%8C
https://uk.wikipedia.org/wiki/%D0%A0%D0%B8%D0%BD%D0%BA%D0%BE%D0%B2%D0%B0_%D1%86%D1%96%D0%BD%D0%B0
https://uk.wikipedia.org/wiki/%D0%A4%D0%BE%D0%BD%D0%B4%D0%BE%D0%B2%D0%B0_%D0%B1%D1%96%D1%80%D0%B6%D0%B0
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житлової нерухомості, тоді як дослідження тенденцій нерухомості фокусується на 

бізнесі та структурних змінах, що впливають на галузь. Обидва базуються на 

аналізі часткової рівноваги (попит та пропозиція), міській економіці, просторовій 

економіці, основних та великих дослідженнях, опитуваннях та фінансах. 

Рoзвитoк екoнoміки будь-якoї держави не мoжливий без існування ринку 

нерухoмoсті, oскільки всі гoспoдарюючі суб’єкти виступають учасниками цьoгo 

ринку в купівлі-прoдажу абo oренді нерухoмoсті, неoбхіднoї для прoвадження 

їхньoї діяльнoсті. Тoму ринoк нерухoмoсті вважається свoєрідним індикатoрoм 

рoзвитку екoнoміки країни: висoка активність на ньoму свідчить прo екoнoмічне 

зрoстання держави, пoтребу підприємств у рoзширенні вирoбничих і 

адміністративних плoщ, мoжливoсті грoмадян пoкращувати свoї житлoві умoви 

тoщo [59-61]. 

У роботі запропоновано оперувати наступними термінами та поняттями. 

Ринок нерухомості – певний набір механізмів, за допомогою яких 

відбувається передача прав власності на об’єкт нерухомості, розподіл земельних 

прав між учасниками ринку [31].  

Нерухомість – це власність, що складається із землі, будівель на ній та будь-

яких природних ресурсів у межах власності, таких як води та врожаї. Нерухомість 

може бути розділена на чотири типи: житлова, комерційна, промислова та 

земельна. Нерухомість може включати майно, землю, будівлі, права на повітря над 

землею та підземні права під землею. Цей термін стосується реального або 

фізичного майна. Як бізнес-термін, нерухомість також означає виробництво, 

купівлю та продаж майна. 

Житло – своєрідний товар з дуже тривалим терміном використання. За 

своєю природою цей товар не може без екстраординарних причин швидко 

знецінюватися, навпаки, ціни на ринку житла в усьому світі зростають [62]. 
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1.2 Методологія формування впливів на показники цін на 

нерухомість 

Аналіз ринку нерухомості дозволяє припустити [1], що впливи на ціни 

об'єктів житлової нерухомості, можна розділити на дві основні групи: 

– локальні; 

– глобальні. 

Локальні впливи формують ціни на всі квартири в одній місцевості різні. 

Одна квартира більш вдало розташована, в іншій площа кухні більше, у третій 

зроблений гарний ремонт. Ці причини створюють всю гаму цін на житло в даний 

момент часу і, взагалі кажучи, слабо залежать від часу. 

Вплив локальних причин можна описати тими самими оціночними 

коректуваннями, які оцінювачі використовують для приведення ціни одного 

об'єкта до ціни іншого. 

Друга група причин, що формують процес ціноутворення, – це глобальні 

впливи. Вони пов'язані з макроекономічними параметрами, такими, як рівень 

розвитку економіки та бізнесу в місті, рівень доходів населення і рівень життя в 

цьому місті, а також його статус і престиж. Причому різниця в цінах на аналогічну 

нерухомість, що знаходиться в різних містах, також приблизно пропорційно один 

одному. Це дозволяє говорити про порівняння загального рівня цін в одному місті 

з рівнем цін в іншому і стверджувати, що співвідношення цін на аналогічну 

квартиру у різних містах буде приблизно пропорційно співвідношенню рівнів цін 

в цих містах [3]. 

Якщо розглядати механізм формування ринку нерухомості, то основними 

детермінантами попиту на житло є демографічні показники. Але інші фактори, 

такі як дохід, ціна житла, вартість та доступність кредиту, споживчі переваги, 

уподобання інвесторів, ціна замінників та ціна на доповнення, також відіграють 

свою роль. 
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(1.1) 

Основними демографічними змінними є чисельність та приріст населення: 

чим більше людей в економіці, тим більший попит на житло. Для розширеного 

тлумачення, необхідно також враховувати розмір сім'ї, віковий склад сім'ї, 

кількість перших і других дітей, чисту міграцію (імміграція мінус еміграція), 

формування несімейних домогосподарств, кількість подвійних сімей, рівень 

смертності, рівень розлучень та шлюби. В економіці житла елементарною 

одиницею аналізу є не людина, як це відбувається у стандартних моделях 

часткової рівноваги. Швидше за все, домогосподарства вимагають житлових 

послуг: як правило, одне домогосподарство на будинок. Розмір та демографічний 

склад домогосподарств є різними та не зовсім екзогенними. Це ендогенно для 

ринку житла в тому сенсі, що зі зростанням ціни на житлово-комунальні послуги 

розмір домогосподарств також має тенденцію до зростання [37]. 

Дохід також є важливою детермінантою. Багато економістів з питань житла 

використовують постійний дохід, а не річний, через високу вартість придбання 

нерухомості. Для багатьох людей нерухомість стане найдорожчим предметом, 

який вони коли-небудь придбають. 

Для моделювання цін на нерухомість необхідно також розуміти що таке 

попит на житло та як він формується. Попит на житло окремого домогосподарства 

може бути змодельований за допомогою стандартної теорії корисності / вибору. 

Функція корисності матиме наступний вигляд:  

𝑈 = 𝑈(𝑋1, 𝑋2, 𝑋3, 𝑋4, … , 𝑋𝑛), 

 

де 𝑈 – доступний дохід домогосподарства; 

𝑋𝑠 – товари та послуги. 

Функція 1.1 є числовим представленням відношення переваги, тобто 

здатності споживача порівнювати потенціальні товари та послуги, вона 

максимізує корисність отриману від споживання певного блага.  
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(1.2) 

(1.3) 

Вона може бути побудована, в якій корисність домогосподарства є функцією 

різних товарів та послуг (𝑋𝑠). Це буде підпорядковане бюджетним обмеженням, 

яке можна записати наступним чином: 

𝑃1𝑋1 + 𝑃2𝑋1 + ⋯ + 𝑃𝑛𝑋𝑛 = 𝑌, 

де 𝑈 – доступний дохід домогосподарства; 

𝑋𝑠 – різні товари та послуги; 

𝑃𝑠 – ціни на різні товари та послуги.  

Функція 1.2 свідчить про те, що гроші, витрачені на всі товари та послуги, 

повинні дорівнювати наявному доходу. Оскільки це нереально, модель повинна 

бути скоригована з урахуванням запозичень та економії. Потрібна міра багатства, 

доходу за життя або постійного доходу. Модель також повинна бути скоригована 

з урахуванням неоднорідності нерухомості. Це можна зробити, доробивши 

функцію корисності. Якщо житлові служби (𝑋4) розділити на складові компоненти 

(𝑍1, 𝑍2, 𝑍3, … , 𝑍𝑛), функцію корисності можна переписати як: 

𝑈 = 𝑈(𝑋1, 𝑋2, 𝑋3, (𝑍1, 𝑍2, 𝑍3, … , 𝑍𝑛), … , 𝑋𝑛), 

де 𝑈 – доступний дохід домогосподарства; 

𝑋𝑠 – різні товари та послуги; 

𝑍𝑠 – складові компоненти житлової нерухомісті.  

Змінюючи ціну на житлово-комунальні послуги (X4) та вирішуючи пункти 

оптимальної корисності, можна побудувати графік попиту домогосподарств на 

житлові послуги. Попит на ринку розраховується шляхом підсумовування всіх 

індивідуальних потреб домогосподарств та є важливим фактором при формуванні 

цін на нерухомість. 
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1.3 Аналіз методів прогнозування цін на нерухомість 

Наявність інформаційних прогалин перешкоджає розробці прямих моделей, 

що ілюструють взаємозв'язки на ринку нерухомості. Ринок нерухомості – це 

недосконала система, де процеси та співвідношення можуть бути передбачені з 

певною мірою ймовірності, а людські фактори сприяють випадковому характеру 

відносин у цій системі. Ринок нерухомості недосконалий через важкий доступ до 

інформації та недостатню кількість даних, і ці проблеми часто стикаються з 

оцінювачами власності на щоденній практиці [31]. 

Непрогнозований характер ринку нерухомості значною мірою перешкоджає 

розробці комплексних аналітичних моделей, що ілюструють ринкові функції. 

Моделювання ринку методами машинного навчання - це оптимальний інструмент 

для відтворення ринкових процесів в експериментальних умовах, він враховує 

порушення, спричинені випадковими факторами, і підтримує формування 

додаткової інформації про ринок нерухомості. 

Ринок нерухомості – специфічна та недосконала область досліджень з 

міждисциплінарним та системним характером [32]. Він формується за допомогою 

ідентифікованих процесів та кореляцій, які часто можна передбачити із заданою 

ймовірністю, а також випадкових процесів та взаємозв’язків (випадковість - 

відсутність порядку або передбачувана поведінка).  

Ймовірність – це міра випадкової події, випадкові елементи (компоненти) на 

ринку нерухомості пов'язані з [2]: 

- відсутністю однорідних даних; 

- неоднорідного доступу до даних; 

- недоступності вичерпної інформації для учасників ринку нерухомості; 

- невизначеність ринкових структур та функцій; 

- нестабільності властивостей власності; 

- емоційного підходу учасників ринку до операцій тощо.  
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Дані ринку нерухомості обтяжені невизначеністю, що означає, що наслідки 

рішень будуть різними в різних ринкових сценаріях, і ймовірність того, що даний 

сценарій відбудеться, невідома [37]. Вищезазначене суттєво перешкоджає 

розробці комплексної аналітичної моделі системи нерухомості. Людський фактор 

значною мірою відповідає за випадковий характер відносин на ринку нерухомості.  

Наявність інформаційних прогалин перешкоджає розробці прямих моделей, 

що ілюструють взаємозв'язок та залежність на ринку нерухомості. Вищезазначену 

проблему можна вирішити за допомогою інструментів машинного навчання, які 

генерують додаткові ринкові дані та допомагають побудувати надійну модель.  

Під час прогнозування цін на житло можна використовувати різні методи 

прогнозування: алгоритми екстраполяції експериментальних даних у простих 

інженерних розрахунках та програмних продуктах, технічний аналіз, а також 

більш громіздкі статистичні методи, що використовують параметричні моделі. 

Але вони погано справляються із завданнями з великою кількістю нечітких 

змінних. В останні десятиліття машинне навчання широко використовується для 

прогнозування в погано формалізованих умовах [5].  

Результати використання цього підходу і багатьох випадках показують його 

переваги в порівнянні з іншими існуючими методами прогнозування: 

ефективність у вирішенні неформальних або погано формалізованих проблем, 

стійкість до частих змін зовнішнього середовища, ефективність в роботі з великою 

кількістю суперечливої   інформації або з неповною інформацією про об'єкт 

передбачення.  

З метою побудови найбільш якісної системи прогнозування цін на 

нерухомість було проведено дослідження та аналіз можливостей методів 

машинного навчання як ефективного засобу прогнозування вартості об’єктів 

нерухомості з наявними вхідними даними з мінімальною помилкою щодо 

реального стану ринку нерухомості. 
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1.4 Аналіз динаміки ринку нерухомості України 

Незважаючи на стрімкий ріст вартості комунальних послуг й помітне 

просідання національної валюти, ринок нерухомості в останні роки в України 

знаходиться в зваженому, стабільному стані (рис. 1.1).  

 

Рисунок 1.1 – Статистика ринку нерухомості України за 2020 рік. [4] 

 

Після падіння на дивовижні 72% від свого піку в 3-му кварталі 2008 року 

(рис. 1.2), ціни на квартири в Києві в Україні зараз стабільні або поступово 

зростають, так як українська економіка відновлюється, а конфлікт з Росією 
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заспокоюється. Це призвело до значного зменшення корупції за оцінкою легкості 

ведення бізнес-столів Світовим банком [38]. 

 

Рисунок 1.2 –  Динаміка зміни цін на нерухомість в Україні  

за 2004-2020 рр. [38-39] 

 

Існуючі ціни на квартири в Києві зросли на 0,39% протягом року до 2 

кварталу 2020 року (стабільно в реальному вираженні), до 1035 доларів США за 

квадратний метр (кв. М), після скорочення на 3,34% у 2019 році, на 4,03% у 2018 

році, 6,02% у 2017 році, 1,61% у 2016 році, 2,31% у 2015 році та величезне падіння 

у 36,62% у 2014 році, згідно з даними S&V Development [42]. 

Протягом останнього кварталу існуючі ціни на квартири зросли на 0,39% 

(0,93% у реальному вираженні). 

Подібним чином, ціни на новозбудовані квартири в Києві зросли на 0,43% y-

o-y у другому кварталі 2020 року (0,1% у реальному вираженні), до 930 дол. США 

за кв. м. Щоквартально ціни на новозбудовані квартири зростали на 0,43% у ІІ 

кварталі 2020 р. (1% в реальному вираженні) [44]. 
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Ціни на житлову нерухомість падали понад шість років, особливо у 2014 

році (з падінням цін на 36,6%) через девальвацію гривні внаслідок російської 

війни. 

Економіка України зросла на здорових 3,2% у 2019 році порівняно з роком 

раніше, після річного зростання на 3,3% у 2018 році, 2,5% у 2017 році та 2,4% у 

2016 році [40]. 

Цього року, за прогнозами, економіка України скоротиться на 7,7%, перш 

ніж повернеться назад із зростанням на 3,6% у 2021 році через економічні 

наслідки від спалаху COVID-19, згідно з даними Міжнародного валютного фонду 

(МВФ). 

Незважаючи на пандемію, Національний банк України (НБУ), центральний 

банк країни, залишається позитивним щодо світогляду ринку житла. 

«Пандемія мала помітний вплив на ринок житла, хоча і короткочасний і 

обмежений», - зазначив центральний банк у своєму звіті про фінансову 

стабільність у червні 2020 року. «На відміну від попередніх епізодів кризи в 

Україні, цього разу масштабних ринкових трансформацій не передбачається. 

Ринок повернеться до рівноваги, оскільки карантинні обмеження поступово 

послаблюються. Незважаючи на кризу, попит на житло залишатиметься високим, 

але найближчим часом навряд чи повернеться до зростання» [45]. 

«Аналітики прогнозують, що ціни будуть продовжувати рости, 

стимульовані слабкою гривнею та низькою націнкою для забудовників. 

Розробники також оптимістичні. Опитування забудовників, проведене в травні, 

показало, що майже половина з них - удвічі більше, ніж у лютому - очікували 

зростання цін на житло», - зазначив центральний банк. 

Не існує великих обмежень для іноземців, які купують нерухомість в 

Україні. Усі вторинні житлові операції (тобто перепродаж) здійснюються в 
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доларах США, тоді як первинні продажі вказані в гривнях, але все ще 

оплачуються в доларах [42]. 

Ціни на землю в Україні продовжують зростати (рис. 1.3). Усі регіони, крім 

Донецька, зареєстрували зростання цін на землю протягом року до 2-го кварталу 

2020 року, базуючись на цифрах, що стосуються S&V Development [38]: 

- У Київській області вартість землі зросла на 2,1% (в реальному 

вираженні - 1,7%) і становила 1421 долар США за 100 кв. 

- В Одеській області ціни на землю зросли на 3,4% (3% в реальному 

вираженні) - до 2200 доларів США за 100 кв. 

- У Львівській області ціни на землю зросли на 2,2% (в реальному 

вираженні - 1,9%) до 909 доларів США за 100 кв. 

- У Дніпропетровській області ціни на землю зросли на 1,6% (в реальному 

вираженні - 1,3%) до 1120 доларів США за 100 кв. 

- У Харківській області ціни на землю дещо зросли на 1,2% (0,8% у 

реальному вираженні) до 931 доларів США за 100 кв. 

- Донецька область - єдина область, яка зафіксувала річний спад на 8,3% (-

8,7% у реальному вираженні) в середньому до 1088 доларів США на 100 кв. 



 

 

24 

 

 

Рисунок 1.3 – Середня ціна на нерухомість в Україні за 2003-2020 рр. [42-44] 

 

Оренда квартир у Києві падає з початку світової кризи. З 2012 по 2019 рік 

орендні ставки в столиці впали приблизно на 45%, виходячи з даних S&V 

Development. Але цього року ринок оренди показав ознаки поліпшення (рис. 1.4). 

У серпні 2020 року: 

- орендна плата за однокімнатні квартири становила 276 доларів США на 

місяць, що на 1,5% більше, ніж у серпні 2019 року; 

- у двокімнатних квартирах орендна плата становила 374 долари США на 

місяць у серпні 2020 року, збільшившись на 1,9% роком раніше; 

- орендна плата за трикімнатні квартири становила 444 долари США на 

місяць, що на 1,8% більше, ніж рік тому. 
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Рисунок 1.4 – Динаміка цін на оренду квартири в Україні за 2003-2019 рр. [41, 42] 

 

Найдорожчим місцем розташування в Києві є Шевченківський район, 

орендна плата за трикімнатні квартири становить близько 591 долар США на 

місяць у серпні 2020 року, за ним слідують Печерський район (560 доларів США 

на місяць) та Оболонський район (457 доларів США на місяць). 

В останні роки більшість котирувань орендної плати перейшли на 

національну валюту, гривню, щоб захистити орендодавців від коливань валюти. 

За даними Державної служби статистики, кількість квартир в Україні в 2019 

році зросла на 1,6% - до 17,38 млн. одиниць (рис. 1.6). Це означає приблизно 280 

000 додаткових квартир - найбільший приріст з 1995 року. 
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Рисунок 1.5 – Загальна кількість побудованого житла  

в Україні за 2014-2019 рр. [40] 

 

Так само загальна площа житлового фонду зросла на 1,8% р / р до 1,01 млрд. 

кв. м. за той самий період [45]. 

В 2019 році в державі прийняли в експлуатацію 9366,8 тис. квадратних 

метрів житла. З них 242,5 тис. кв. м. (у т.ч. 2,6% загального обсягу житла) 

прийняли відповідно з порядком прийняття в експлуатацію об’єктів, побудованих 

без дозволу на виконання спеціальних будівельних робіт. Такі дані опублікувала 

Державна служба статистики України. 

В будинках, з двома й більше квартирами, прийнято в експлуатацію 56,0% 

від загального об’єма житла. В одноквартирних будинках цей показник дорівнює 

43,7 и 0,3% від загального обсягу житла. В 2019 загальна площа прийнятого в 

експлуатацію житла зменшилась на 15,2% у порівнянні з 2015 роком. 
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В містах було прийнято в експлуатацію 6502,9 тис. кв. м. чи 69,4% від 

загальної площі житла. Для сільської місцевості цей показник складає 2863,9 тис. 

кв. м. чи 30,6%. 

Загальна динаміка ринку нерухомості Києва, на приклад, має наступний 

вигляд: середня вартість кв. м. (як на первинному ринку, так і на вторинному) весь 

останній час (протягом останніх 4 років) знижалась, а ось вартість оренди 

залишилась сталою. В середньому по Києву просять за 1 кв. м. житла близько 1250 

доларів США [38].  

За даними Державної статистики України, в 2019 році загалом було сдано 

112576 квартир, загальною площею 9024,5 тис. кв. м. Середній розмір квартири у 

кв. м. складає 80,2. Тому можна виокремити окрему тенденцію: Найпопулярнішим 

«товаром» на ринку є квартира в місті, приблизно двох кімнатна.  

Загалом обсяг будівництва складає близько 60 млрд грн, з них будівництво 

житлових приміщень – 13,5 млрд, нежитлових – 14,4 млрд, ще 27 млрд – 

будівництво інженерних споруд [40].  

Незважаючи на падіння курсу гривні, певну нестабільність, ринок 

нерухомості в України може бути одним з найбільш капіталізованих та впевнених, 

що є цілком обґрунтовано. Отримана інформація про ситуацію на ринку 

нерухомості в регіоні може допомогти скласти більш цілісну картинку поточної 

ситуації, оцінити місто загалом як об’єкт нерухомості, що в результаті дозволить 

більш якісно спрогнозувати ціни окремої будівлі, адже ми матимемо краще 

уявлення як конкретно про ситуацію в регіоні, так і про стан ринку нерухомості 

загалом. 
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1.5 Методологія застосування даних про нерухомість в моделях 

машинного навчання 

Для якісного застосування математичних методів та правильного 

моделювання й прогнозування важливим є знання прикладної галузі, де власне ці 

методи застосовуються. У даному пункті будуть розглянуті підходи й 

методологія аналізу ринку нерухомості, його особливості. 

Перш за все варто провести аналіз, базуючись на власній логіці та 

емпіричних спостереженнях. Зрозуміти, числові значення якого діапазону 

повинні виходити для того чи іншого поля, придивитись до кожної змінної й 

спробувати зрозуміти її значення для даної проблеми. Якщо мова йде про 

обробку великих таблиць та баз даних із сотнями полів, ми можемо створити 

список змінних, де для зручності будемо занотовувати інформацію [7, 8]. Наш 

список (таблиця) матиме наступні колонки: 

- Змінна – назва змінної; 

- Тип – ідентифікатор типу даних. Є два можливих значення цього поля: 

«числовий» (значення є числами) та «категоріальний» (значення є приналежністю 

змінної до певної категорії); 

- Сегмент – ідентифікатор сегменту змінної. Ми намагаємось емпірично 

розбити вибірку на декілька сегментів (скільки ми вважаємо необхідним) та 

відносимо кожну змінну до певного сегменту. Наприклад, для об’єкта 

нерухомості можна виокремити такі сегменти: будівля, простір та локація. Під 

«будівлею» ми маємо на увазі змінні, які відповідають фізичним характеристика 

об’єкта. Під «простором» ми розуміємо змінні, які кажуть про масштаб об’єкта, 

його площу й т.п. Під «локацією» ми маємо на увазі змінні, які містять 

інформацію про розташування об’єкта, сусідів і т.д.; 
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- Очікування – наші очікування від впливу змінної на значення 

прогнозованої величини. Ми можемо використовувати категоріальні змінні 

«Низька», «Середня», «Висока» як можливі варіанти; 

- Заключення – наші кінцеві уявлення про важливість змінної. Можемо 

використовувати таку ж шкалу оцінок, як і для очікування. 

Якщо з визначенням значення типу й сегменту вся прямо й зрозуміло 

(просто віднести змінну до тієї чи іншої категорії), то очікування більш 

суб’єктивна а комплексна характеристика. Ми повинні розробити певне дерево 

рішень, алгоритм, задавати питання й залежно від відповіді віддавати змінній той 

чи інший пріоритет. 

Наприклад, для об’єкта нерухомості алгоритм може виглядати наступним 

чином: 

1. Чи інформація вже описувалась частково чи повністю в якійсь іншій 

змінній, тобто чи існує між ними колінеарність. Якщо так, то відносимо змінній 

«низьке» очікування. 

2. Чи турбуємось ми про значення даної змінної, коли самі купуємо 

будинок. Наприклад, чи настільки важливим для нас є тип кладки при виборі 

будівлі нашої мрії, чи можливе це не перша необхідність. Якщо змінна не є 

важливою для нас, сміливо віддаємо їх «середнє» очікування. 

3. Якщо дана змінна і є важливою в принципі, то наскільки важливою є 

різниця значень даної змінної. Наприклад, якість зовнішнього оздоблення для нас 

є важливим, але наскільки критично є те, що воно не «відмінне», а «добре». Якщо 

відмінності у значеннях не є критичними, то відносимо «високе» очікування. 

Отже, у даному розділі було поставлено методологію аналізу ринку 

нерухомості, зокрема описано що таке ринок нерухомості, виокремлено основні 

впливи на показники цін на нерухомість, також проаналізовано динаміку й 

закономірності ринку нерухомості України за 2004-2020 рр.  
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Далі необхідно визначити методи й підходи які будуть використовуватися 

для прогнозування цін на нерухомість, підготувати базу даних для застосування у 

прогнозуванні, за допомогою обраних методів побудувати моделі, обрати 

найкращу та на її основі створити інформаційне забезпечення.  
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(2.1) 

РОЗДІЛ 2 

КОНЦЕПТУАЛІЗАЦІЯ ІНФОРМАЦІЙНОГО ЗАБЕЗПЕЧЕННЯ 

ПРОГНОЗУВАННЯ ЦІН НА НЕРУХОМІСТЬ МЕТОДАМИ МАШИННОГО 

НАВЧАННЯ 

 

2.1 Формальне представлення прогнозування цін на нерухомість для 

використання комп’ютерними системами 

Ринок нерухомості сучасної України складає центральну ланку всієї системи 

ринкових відносин. Поведінка ринку нерухомості характеризується постійними 

змінами збільшення або зменшення вартості квадратного метра нерухомості 

залежно від значень багатьох факторів, більшість з яких нечіткі і навіть суперечать 

один одному. Більше того, така залежність апріорно невідома. Тому 

прогнозування вартості нерухомості є складним, в якому зацікавлені як продавці, 

так і покупці [16].  

За різними джерелами, для оцінки вартості нерухомості використовується 

близько 20 параметрів, таких як: місце розташування, плани поверхів, площа, 

підлога, тип будівлі, кількість поверхів, наявність парковки, якість оздоблення, 

відстань від метро, перехрестя, екологічний стан тощо. Залежно від конкретної 

ситуації деякі з них суперечать один одному, мають більшу вагу або не зрозумілі. 

 Спробуємо формально представити оцінку вартості нерухомості. 

Наприклад, ціна одиниці площі окремого об'єкта нерухомості 𝐶0 в даний момент 

часу t складається з двох компонентів [48]: 

𝐶0(𝑡, 𝑙𝑖) = 𝑃(𝑔1, 𝑔2, … , 𝑔𝑛, 𝑡) + 𝑃0(𝑙1, 𝑙2, … , 𝑙𝑖 , … , 𝑙𝑚), 

де 𝑙𝑖- вектор локальних чинників, 

t – одиниця часу. 

Функція 𝑃(𝑔1, 𝑔2, … , 𝑔𝑛, 𝑡) описує вплив глобальних макроекономічних 

факторів і являє собою загальний рівень цін в місті (регіоні), єдиний для всіх 
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(2.2) 

(2.3) 

об'єктів у певний момент часу. Величини 𝑃0(𝑙1, 𝑙2, … , 𝑙𝑖 , … , 𝑙𝑚) являють собою 

внесок локальних відмінностей. Вони різні для кожного об'єкта і залежать від 

набору його характеристик. 

Ціну житла у загальному вигляді пропонується представити як функцію:  

𝐶𝑒 = 𝑓(𝑆, 𝐾, 𝐹, 𝑅, 𝑃), 

де 𝐶𝑒 – ціна квадратного метра житла,  

S – собівартість будівництва житла,  

K – комплексний показник характеристик міста,  

F – чинники попиту і пропозиції,  

R – ризики інвестування,  

P – прибуток будівельної організації. 

У свою чергу собівартість житлового будівництва описується наступною 

залежністю [56]: 

𝑆 = 𝑓(𝑍𝑟, 𝑍𝑖 , 𝑍𝑏 , 𝑍𝑜, 𝑁), 

де S – собівартість будівництва квадратного метра житла,  

𝑍𝑟 – витрати на придбання (оренди) земельної ділянки, 

𝑍𝑖 – витрати на влаштування інжерених комунікацій,  

𝑍𝑏 – витрати на виконання будівельно-монтажних робіт,  

𝑍𝑜 – непередбачені та інші витрати,  

N – податки, які входять у собівартість. 

 

2.2 Методи підготовки бази даних для прогнозування 

Підготовка даних («data preparation», «data preprocessing») – це процес 

трансформації необроблених даних, завдяки чому вчені та аналітики даних 

можуть запускати їх за допомогою алгоритмів машинного навчання, щоб розкрити 

ідеї або зробити прогнози [33]. 
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Більшість алгоритмів машинного навчання вимагають форматування даних 

у дуже конкретному вигляді, тому набори даних зазвичай вимагають певної 

підготовки, перш ніж вони зможуть дати корисну інформацію. Деякі набори даних 

мають значення, які відсутні, є недійсними або іншими способами важкі для 

обробки алгоритмом. Якщо дані відсутні, алгоритм не може їх використовувати. 

Якщо дані недійсні, алгоритм дає менш точні або навіть оманливі результати. 

Деякі набори даних є відносно чистими, але їх потрібно формувати (наприклад, 

агрегувати або обертати), а багатьом наборам даних просто бракує корисного 

бізнес-контексту (наприклад, погано визначені значення ідентифікаторів), отже, 

необхідність збагачення функцій. Хороша підготовка даних дає чіткі та добре 

підготовлені дані, що призводить до більш практичних, точних результатів моделі. 

Процес підготовки даних може ускладнюватися такими проблемами, як [18]: 

1. Пропущені або неповні спостереження. Ця проблема виникає через те, 

що важко отримати кожну точку даних для кожного запису в наборі даних. 

Відсутні дані іноді відображаються як порожні клітинки, значення (наприклад, 

NULL або N/A) або певний символ, наприклад знак питання. Необхідно проганяти 

набір даних задля заповнення таких значень. 

2. Викиди або аномалії. Викид - це точки даних, яка суттєво 

відрізняється від інших спостережень. На цьому кроці потрібно буде визначити 

наявні викид та спробувати зрозуміти, чому вони містяться в даних. Залежно від 

того, чому вони містяться в даних, можна видалити їх із набору даних або 

зберегти. Існує кілька способів ідентифікувати відхилення: Z-score/standard 

deviations або Interquartile Range (IQR). 

3. Неправильно відформатовані / структуровані дані. Необхідно 

з’ясувати з яким типом даних ми будемо працювати - чи вони кількісні, 

категоріальні, тощо. Це особливо важливо для цільової змінної, оскільки тип 

даних звужує, яку модель машинного навчання ми будемо використовувати та 
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(2.4) 

впливає на сам результат прогнозування. Тут будуть корисні функції Pandas, такі 

як df.describe () та df.dtypes. 

4. Нормалізація даних. Коли числові значення мають різні виміри, 

більшість алгоритмів машинного навчання погано працюють. Алгоритм k-

найближчих сусідів є найкращим прикладом, коли функції з різними масштабами 

не працюють добре. Таким чином, нормалізація або стандартизація даних може 

допомогти у вирішенні цієї проблеми. 

Усі вищенаведені пункти необхідно перевірити у власному датасеті, та при 

наявності будь-яких відхилень або проблем позбутися від них для їхнього 

ефективного використання та прогнозування у подальшому. 

 

2.3 Формування математичного апарату прогнозування цін на 

нерухомість 

У даному пункті будуть виокремлені й проаналізовані основні математичні 

моделі, які покладені в основу нашої моделі машинного навчання та на основі 

яких ми будемо аналізувати й прогнозувати ринок нерухомості. Будуть розглянуті 

окремі математичні складові кожної моделі та сформовані моделі у цілому. 

 

2.3.1 Регресійний аналіз 

Першим й найпростішим методом буде застосування лінійної регресії. 

Лінійна регресія – метод моделювання залежності між скаляром y та векторною 

змінною X. У випадку, якщо Х також є скаляром, регресію називають простою. 

Загалом лінійна регресія це лінійна функція, загальна модель якої визначається у 

виді [18]: 

𝑦 = 𝛽0 + 𝛽1𝑥1 + ⋯ + 𝛽𝑘𝑥𝑘 + 𝑢, 

де y – залежна змінна,  

(𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑘) – вектор незалежних змінних; 
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(𝛽0, 𝛽1, … , 𝛽𝑘) – вектор параметрів; 

 u – випадкова похибка, розподіл якої в загальному випадку залежить від 

незалежних змінних, але математичне сподівання якої рівне нулю. 

Задача лінійної регресії полягає у оцінці вектора параметрів на основі 

деяких експериментальних значень y та (𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑘).  

Лінійна регресія проста в застосуванні та інтуїтивно зрозуміла, але, 

очевидно, для вирішення поставленої задачі вона є дуже примітивною. Тому 

розглянемо між складні та комплексні види регресії [15]. 

Регресія за методом найменших квадратів (коли ми намагаємось 

мінімізувати суми квадратів відхилення функції від шуканих змінних) часто може 

бути нестійкою, тобто сильно залежною від навчальних даних, що зазвичай 

призводить до перенавчання моделі [15]. Запобігти цьому допомагає 

регуляризація, сенс якої в «стягуванні» моделі у ході налаштування вектору 

коефіцієнтів 𝛽 таким чином, щоб вони в середньому стали менше по абсолютній 

величині, ніж це було при оптимізації методом найменших квадратів. Також наша 

вибірка має аж близько 100 незалежних змінних, дуже вірогідно, що серед них 

присутня мультиколінеарність – наявність лінійної залежності між двома або 

більше факторними змінними у регресивній моделі. Для усунення описаних 

особливостей будемо використовувати рідж-регресію, так звану регуляризацію 

(додавання деякої додаткової інформації, щоб знайти рішення некоректно 

сформованої задачі) Тихонова, або як її ще називають, гребеневу регресію – один 

з методів пониження розмірності, що допоможе усунути погану обумовленість 

матриці XTX і нестійкість оцінок коефіцієнтів регресії.  

Розглянемо СЛР Ax=b, обумовленість матриці показує наскільки матриця 

близька до матриці неповного рангу (для квадратних матриць – до виродженості), 

тобто якщо матриця А погано обумовлена, то навіть незначні зміни у b (навіть 

зміни близькі до 0.001%) спричинюють вагомі зміні x. Оцінки, наприклад, можуть 
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(2.5) 

(2.6) 

(2.7) 

мати неправильний знак або значення, які істотно переважають ті, які 

неприйнятні з емпіричних уявлень. Застосування гребеневої регресії нерідко 

виправдовується тим, що за допомогою нього при правильного використання 

можна отримати менше значення середнього квадрату помилки. Метод варто 

використовувати, якщо: а) сильна обумовленість; б) сильно різнятся власні 

значення або деякі з них близькі до нуля; в) в матриці Х є майже лінійно залежні 

стовпці [14].  

Іншими словами, нехай ми маємо звичайну лінійну регресію, описану вище. 

Ми намагаємось підібрати такі коефіцієнти 𝛽𝑖, які мінімізують похибку, тобто 

мінімізують вираз (метод найменших квадратів) [10]: 

𝐿 =  ∑(𝑦𝑖 − 𝑦̂)2

𝑛

𝑖=1

 

Суть методу рідж-регресії полягає в тому, щоб накласти на похибку штраф, 

тобто додати певний вираз, щоб зменшити величини коефіцієнтів 𝛽𝑖 та запобігти 

надмірність комплексності моделі , й задачі вже буде мінімізувати наступний 

вираз [30]: 

 𝐿 =  ∑(𝑦𝑖 − 𝑦̂)2

𝑛

𝑖=1

+ 𝜆 × ∑ 𝛽𝑖
2̂

𝑛

𝑖=1

 

Параметр 𝜆 у даному виразі підбирається самим користувачем, і суть 

завдання для користувача при застосування рідж-регресії полягає у тому, щоб 

підібрати такий штраф 𝜆, який би мінімізував похибку. 

Для демонстрації покладемо 𝑦𝑖̂ = 𝛽̂ × 𝑥𝑖. Методом найменших квадратів, 

при підстановці попереднього виразу й прирівнюючи похідну до нуля (щоб знайти 

найменше значення), отримаємо: 

𝛽̂ =
∑ 𝑥𝑖𝑦𝑖

𝑛
𝑖=1

∑ 𝑥𝑖
2𝑛

𝑖=1
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(2.8) 

(2.9) 

(2.10) 

При використанні рідж-регресії при мінімізації похибки ми також повинні 

враховувати штраф, тобто нам потрібно мінімізувати похибку, яка складалася б з 

2х: похибки найменших квадратів та штрафу. У результаті отримаємо: 

𝛽̂ =
∑ 𝑥𝑖𝑦𝑖

𝑛
𝑖=1

∑ 𝑥𝑖
2𝑛

𝑖=1 + 𝜆
 

Тобто, як ми бачимо з попередніх прикладів, введення штрафу (та його 

збільшення) призводить до зменшення значень коефіцієнтів лінійної регресії. 

Іншим, схожим методом є LASSO регресія. Даний метод застосовується 

при схожих умовах, відмінність є те, що ми вже накладаємо штраф на суму 

модулів оцінених коефіцієнтів |𝛽|, тобто лассо-регресія вже ставить задачу 

мінімізувати наступний вираз [29]: 

𝐿 =  ∑(𝑦𝑖 − 𝑦̂)2

𝑛

𝑖=1

+ 𝜆 × ∑|𝛽𝑖̂|

𝑛

𝑖=1

 

 У нашому дослідженні ми також будемо використовувати Elastic Net моделі 

для побудови інформаційного забезпечення. Метод Elastic Net вперше з’явився в 

результаті критики щодо LASSO регресії, вибір змінних якого може бути занадто 

залежним від даних і, отже, нестабільним. Рішення полягає в штрафів рідж та 

LASSO регресій, щоб отримати найкращий прогноз з обох моделей. Elastic Net 

націлений на мінімізацію наступної функції втрат [19]: 

 

де α - параметр змішування між рідж-регресією (α = 0) та LASSO регресією (α = 

1). 

Отже, якщо лінійна модель містить багато змінних-предикторів або якщо ці 

змінні корелюють, стандартні оцінки параметрів OLS мають велику дисперсію, що 

робить модель ненадійною. 
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(2.11) 

Щоб запобігти цьому, необхідно використовувати регуляризацію - техніку, 

яка дозволяє зменшити цю дисперсію ціною введення деякого біасу. Знаходження 

оптимального значення цього параметру дозволяє мінімізувати загальну похибку 

моделі. 

Ми описали три популярні методи регуляризації, кожен з яких спрямований 

на зменшення розміру коефіцієнтів [27]: 

- Рідж-регресія, яка вводить штрафи для суми квадратних коефіцієнтів 

(штраф L2); 

- LASSO регресія, яка вводить штраф суми абсолютних значень 

коефіцієнтів (штраф L1); 

- Elastic Net модель - комбінація Рідж-регресії та LASSO. 

Значення відповідних штрафів може бути підібраний шляхом перехресної 

перевірки, щоб знайти найкращу модель для прогнозування. 

 

2.3.2 Нормальний розподіл та його властивості 

Як правило, машинне навчання застосовується на великому наборі даних. 

По-перше, немає сенсу використовувати складні регресійні техніки для вибірки, 

яка має одновимірний лінійний розподіл. Майже всі спостереження містять в собі 

сотні атрибутів і полів. Результатом спостереження є сума багатьох випадкових 

слабо взаємозалежних величин, кожна з яких вносить малий вклад відносно 

загальної суми. Розподілом, який найкраще описує задану ситуацію, є 

нормальний розподіл, який також називають розподілом Гауса, що 

характеризується густиною ймовірності [28]: 

𝑓(𝑥;  𝜇, 𝜎) =  
1

𝜎√2𝜋
𝑒𝑥𝑝 (−

(𝑥 −  𝜇)2

2𝜎2
) 

де 𝜇 – математичне сподівання (коефіцієнт зсуву), 𝜎2 – дисперсія випадкової 

величини (коефіцієнт масштабу). 
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(2.12) 

Розподіл із  𝜇 = 0 та  𝜎2 = 1 називається стандартним нормальним 

розподілом. 

Логнормальний розподіл – це розподіл, логарифм якої має нормальний 

розподіл. Більшість значень, які характеризуватимуть об’єкт нерухомості, є 

випадковими. Об’єкт може мати як 20 квадратних метрів площі, так і 200. Але 

різниця для невеликих величин матиме більший зміст, ніж для великих [31]. 

Наприклад, оцінка будинків площею 30 кв.м. та 60 кв.м. буде відрізнятися більше, 

ніж будинків 230 кв.м. та 260 кв.м., тому у цьому випадку більш доцільним є 

використання логнормального розподілу, де функція густини [50]: 

𝑓(𝑥;  𝜇, 𝜎) =  
1

𝑥𝜎√2𝜋
𝑒𝑥𝑝 (−

(𝑙𝑛 𝑙𝑛 𝑥 −  𝜇)2

2𝜎2
) 

Побудовані моделі необхідно перевіряти, наскільки точний прогноз вони 

дають. Для цього будемо використовувати перехресну перевірку – метод 

оцінювання достовірності математичної моделі з метою перевірки, наскільки 

результати статистичного аналізу узагальнюються на незалежному наборі даних. 

Переважно даний метод використовується саме в задачах прогнозування для 

оцінку точності моделі. Одноразова перехресна перевірка передбачає розбиття 

вибірки на взаємодоповнювані підвибірки з метою проведення аналізу на одній 

частині (що називається навчальним набором) і перевірки аналізу на іншій частині 

(що називається контрольним або тестовим набором) [31]. Для зниження дисперсії 

здійснюється багаторазова перехресна перевірка із застосуванням різних 

розбиттів, і результати цих перевірок усереднюються. 

Для більш детального дослідження вибірки на наявність нормального 

розподілу використовують коефіцієнти асиметрії та ексцесу [49]. Асиметрією 𝛾1 

розподілу ймовірностей випадкової величини називають відношення 

центрального моменту третього порядку 𝜇3 до куба середнього квадратичного 

відхилення 𝜎3: 

https://uk.wikipedia.org/wiki/%D0%A0%D0%BE%D0%B7%D0%B1%D0%B8%D1%82%D1%82%D1%8F_%D0%BC%D0%BD%D0%BE%D0%B6%D0%B8%D0%BD%D0%B8
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(2.13) 

(2.14) 

𝛾1 =
𝜇3

𝜎3
, 

де 𝜇3 – центральний момент третього порядку,  

𝜎3 – дисперсія. 

Асиметрія додатня, якщо «довша частина» вибірки знаходиться праворуч 

від математичного сподівання, і навпаки, якщо «довша частина» знаходиться 

праворуч, то асиметрія від’ємна. 

 Коефіцієнт ексцесу 𝛾2 характеризує «крутість», тобто стрімкість 

підвищення кривої розподілу у порівнянні з нормальною кривою. Коефіцієнт 

обчислюється за формулою [46]: 

𝛾2 =
𝜇4

𝜎4
− 3, 

де  𝜇4 – центральний момент четвертого порядку,  

𝜎2 – дисперсія. 

Для нормального розподілу 
𝜇4

𝜎4
= 3, із чого випливає що ексцес нормального 

розподілу дорівнює нулю. Якщо коефіцієнт відмінний від нуля, то крива щільності 

не збігається з кривою нормального розподілу та має вищу, більш «гострішу» 

вершину при додатному ексцесі, якщо ексцес від’ємний, то має нижчу, більш 

«плоскішу» вершину [47]. 

 

2.3.3 Композиція алгоритмів за допомогою дерев рішень 

Якщо попередні техніки є варіаціями та вдосконаленням регресії, то 

наступний метод використовує дещо інший підхід, в основі якого лежать дерева 

рішень. Дерева ухвалення рішень (також можуть називатися деревами 

класифікації або регресійними деревами) використовуються в статистиці та аналізі 

даних для прогнозованих моделей. Структура дерева містить елементи: «листя» і 

«гілки». На ребрах («гілках») дерева ухвалення рішення записані атрибути, від 

яких залежить цільова функція, в «листі» записані значення цільової функції, а в 
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інших вузлах - атрибути, за якими розрізняються випадки. Щоб класифікувати 

новий випадок, треба спуститися по дереву до листа і видати відповідне значення. 

Подібні дерева рішень широко використовуються в інтелектуальному аналізі 

даних. Мета полягає в тому, щоб створити модель, яка прогнозує значення 

цільової змінної на основі декількох змінних на вході [55]. Кожен лист являє 

собою значення цільової змінної, зміненої в ході руху від кореня по листа. Кожен 

внутрішній вузол відповідає одній з вхідних змінних. Дерево може бути також 

«вивчено» поділом вихідних наборів змінних на підмножини, що засновані на 

тестуванні значень атрибутів. Це процес, який повторюється на кожному з 

отриманих підмножин. Рекурсія завершується тоді, коли підмножина у вузлі має ті 

ж значення цільової змінної, таким чином, воно не додає цінності для 

пророкувань. 

Регулювання глибини дерева – це техніка, яка дозволяє зменшувати розмір 

дерева рішень, видаляючи ділянки дерева, які мають маленьку вагу. Одне з 

питань, який виникає в алгоритмі дерева рішень – це оптимальний розмір 

кінцевого дерева. Так, невелике дерево може не охопити ту чи іншу важливу 

інформацію щодо вибіркового простору. Тим не менше, важко сказати, коли 

алгоритм повинен зупинитися, тому що неможливо спрогнозувати, додавання 

якого вузла дозволить значно зменшити помилку [6]. Ця проблема відома як 

«ефект горизонту». Тим не менш, загальна стратегія обмеження дерева 

зберігається, тобто видалення вузлів реалізується в разі, якщо вони не дають 

додаткової інформації. Необхідно зазначити, що регулювання глибини дерева 

повинно зменшити розмір навчальної моделі дерева без зменшення точності її 

прогнозу або за допомогою перехресної перевірки.  

Навчання на деревах рішень використовують їх як моделі для 

прогнозування значення об’єкта (представленого в «листях») використовуючи 

дані, отримані при спостереженні об’єкта (представленого в «гілках»).  
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(2.16) 

(2.17) 

(2.15) 

Поширеною технікою машинного навчання, яка опирається на дерева рішень, є 

градієнтний бустінг – техніка, яка використовується для вирішення задач 

класифікації та регресії, результатом якої є модель прогнозування у формі 

ансамбля (збірки) декількох простих моделей, зазвичай саме дерев рішень. 

Градієнтний бустінг – один с найкращих способів, націлених на побудову 

композиції. Ми будемо будувати композицію наступного вигляду [30]: 

𝑎𝑁(𝑥) = ∑ 𝑏𝑛(𝑥)𝑁
𝑛=1 , 

де 𝑎𝑁 – композиція з N базових алгоритмів, 𝑏𝑛 – базовий алгоритм. 

Ми не усереднюємо, а сумуємо алгоритми, оскільки кожен наступний 

коректує помилки попереднього. Також будемо вважати, що ми маємо певну 

функцію втрат L (y, z), яка вимірює значення помилки для одного об’єкта, 

прикладом функції може бути звичайна функція методу найменших квадратів, 

яка була описана вище.  

Побудову моделі ми починаємо з ініціалізації, будуємо перший базовий 

алгоритм 𝑏0(𝑥), який не повинен бути надто важким, це може бути найпростіша 

функція виду 𝑏0(𝑥) = 0 (де на виході ми будемо отримувати константу), або 

середня відповідь по всій навчальній вибірці [36]: 

𝑏0(𝑥) =
1

𝑙
∑ 𝑦𝑖

𝑙
𝑖=1 . 

Будемо дійти методом індукції й покладемо, що ми вже побудували N-1 

алгоритмів (для N=1 це буде означати, що ми побудували лише початковий 

алгоритм 𝑏0(𝑥)). Наше завдання – зрозуміти, яким повинен бути наступний 

навчальний алгоритм 𝑏𝑛(𝑥). Задача буде виглядати так [36]: 

∑ 𝐿(𝑦𝑖 , 𝑎𝑁−1(𝑥𝑖) + 𝑏𝑖(𝑥𝑖))𝑙
𝑖=1  →  𝑚𝑖𝑛. 

Ми сумуємо втрати на всій навчальній вибірці: суми вже побудованої 

структури 𝑎𝑁−1(𝑥𝑖) й нового алгоритм у 𝑏𝑖(𝑥𝑖), й будемо намагатися вибрати 

останній таким чином, щоб мінімізувати помилку композиції.  
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(2.18) 

(2.19) 

(2.20) 

(2.21) 

Для початку спростимо собі задачу й спробуємо дати відповідь на питання 

які значення наш новий алгоритм повинен приймати на об’єктах навчальної 

вибірки [36]: 

∑ 𝐿(𝑦𝑖 , 𝑎𝑁−1(𝑥𝑖) + 𝑠𝑖) 𝑙
𝑖=1 →  𝑚𝑖𝑛, 

𝑠𝑖 – зсув прогнозу на і-му об’єкті. 

Отже, ми отримаємо наступну задачу оптимізації. Нам потрібно знайти 

такий вектор  𝑠 = (𝑠1, 𝑠2, … , 𝑠𝑙), який буде мінімізувати дану функцію [35]: 

 𝐹(𝑠) =  ∑ 𝐿(𝑦𝑖 , 𝑎𝑁−1(𝑥𝑖) + 𝑠𝑖)𝑙
𝑖=1  →  𝑚𝑖𝑛. 

Вектор, який якнайбільше зменшує функцію, це антиградієнт, оскільки він 

направлений в сторону найшвидшого зменшення функції. Отже: 

𝑠 = −𝛻𝐹 = (−𝐿′
𝑧(𝑦1, 𝑎𝑁−1(𝑥1)), … , −𝐿′

𝑧(𝑦𝑙 , 𝑎𝑁−1(𝑥𝑙))), 

де −𝐿′
𝑧(𝑦𝑙 , 𝑎𝑁−1(𝑥𝑙)) – зсув по l-му об’єкту. 

Отже, ми вже зрозуміли, як саме необхідно зсунути прогнози вже 

побудованої композиції, щоб зменшити значення функції втрат. Ми будемо 

налаштовувати наступний алгоритм, 𝑏𝑁(𝑥) так, щоб він був якомога ближче до 

зсувів 𝑠𝑖 і близкість будемо вимірювати за допомогою середньоквадратичного 

відхилення. Функціонал даної задачі буде виглядати так [36]: 

𝑏𝑁(𝑥) =  𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛
1

𝑙
∑ (𝑏(𝑥𝑖) − 𝑠𝑖)2𝑙

𝑖=1 . 

До того ж, вся інформація про функцію витрат L міститься в зсувах, 

градієнті. 

На кінцевому етапі, після знайдення алгоритму 𝑏𝑁(𝑥), ми додаємо його до 

композиції. 

Модель XGBoost означає Extreme Gradient Boosting - це конкретна реалізація 

методу градієнтного бустінга, яка використовує більш точну апроксимацію даних 

для пошуку найкращої моделі дерева рішень [32]. Цей метод використовує низку 
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чудових прийомів, які роблять його надзвичайно успішним, особливо зі 

структурованими даними. Найважливішими є: 

1. Обчислення градієнтів другого порядку, тобто других часткових 

похідних функції втрат (подібно до методу Ньютона), що надає більше інформації 

про напрямок градієнтів і про те, як дійти до мінімуму функції втрат. Хоча 

регулярне посилення градієнта використовує функцію втрат базової моделі 

(наприклад, дерева рішень) як проксі-сервер для мінімізації помилок загальної 

моделі, XGBoost використовує похідну 2-го порядку як наближення. 

2. Вдосконалена регуляризація (L1 та L2), що покращує узагальнення 

моделі. 

XGBoost моделювання також має такі додаткові переваги, як збільшена 

швидкість навчання моделі і його можна розподілити / розподілити між 

кластерами. 

У Розділі 3 ми перевіримо який з методів буде найбільш ефективним для 

прогнозування цін на нерухомість. 

 

2.4 Реалізація математичного апарату прогнозування цін на 

нерухомість у комп’ютерних системах 

Звичайно, для обчислень великих обсягів даних та вирахування результату, 

а головне, високої швидкості обчислень, необхідне використання комп’ютерних 

обчислювальних машин. Для обробки даних в принципі існує багато інструментів 

та технологій, але найпопулярнішими є Python та R. Яку мову використовувати 

повністю залежить від користувача, математичні та статистичні методи, описані 

вище, реалізовані в обох середовищах. В дані роботі буде розглянута робота в 

Python, але все те ж саме, за аналогічним принципом реалізовано і в R. 

При роботі нам знадобляться: 

- Pandas – для більш легкого опрацювання даних; 
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- Matplotlib – для візуалізації; 

- NumPy та SciPy – для наукових розрахунків; 

- Seaborn – для візуалізації статистичних даних; 

- Sklearn – бібліотека машинного навчання, яка містить всі вищеописані 

техніки (крім градієнтного бустінгу); 

- Xgboost – для градієнтного бустінгу. 

Далі будуть розглянуті основні принципи на алгоритми роботи функції зі 

сторони користувача. 

1. Метод sklearn.model_selection.cross_val_score 

 

Метод приймає у якості аргументів наступні параметри: 

estimator – об’єкт, який перевіряється на правильність даних; 

X – дані, які повинні відповідати; 

 y – дані, які намагаємся передбачити; 

scoring – метод перевірки, у нашому випадку середньоквадратична 

похибка; 

cv – визначає стратегію розбиття (кількість розбиттів). 

2. Клас sklearn.linear_model.Ridge для моделювання гребневої регресії, 

параметри якого мають наступний вигляд: 

 

alpha – сила регуляризації. Більше значення відповідає сильнішій 

регуляризації. По факту, єдиний параметр, маніпуляції з яким можуть змінити 

результат. 



 

 

46 

 

3. Клас sklearn.linear_model.LassoCV для моделювання лассо-регресії, 

параметри наступні: 

 

alphas – список альф для обрахунку моделі. Інші параметри, як і в моделі 

гребневої регресії, не несуть великої цінності; 

Параметри xgboost зрозумілі інтуїтивно з їх назви та не повинні викликати 

питань (аналогічні вищезгаданим).  В цілому структура програмних проектів є 

прозорою і чіткою, повна документація може бути знайде на веб-ресурсі 

відповідного програмного пакету. 

Отже, у цьому розділі було концептуалізовано основні методі та підходи  

для вирішення задачі прогнозування цін на нерухомість. По-перше, були вивчені 

та виокремлені теоретичні основи побудови моделей регресії, їх математична 

реалізація та логіка. Також розглянуті теоретично інші, більш складні поняття й 

підходи машинного навчання які можуть бути використані для моделювання 

ринку нерухомості, серед яких регуляризація, гребенева регресія, регресія LASSO, 

Elastic Net регресія та методи градієнтного бустінгу. 

Крім того, були описані основні аспекти й надана інформація по реалізації 

даних методів й моделей за допомогою комп’ютерних систем, а саме середовища 

мови програмування Python та допоміжних бібліотек. 
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РОЗДІЛ 3 

ПОБУДОВА МОДЕЛЕЙ ПРОГНОЗУВАННЯ ЦІН НА НЕРУХОМІСТЬ З 

ВИКОРИСТАННЯМ ІНФОРМАЦІЙНОГО ЗАБЕЗПЕЧЕННЯ 

3.1 Аналіз бази даних та створення системи прогнозування цін на 

нерухомість 

У даному розділі буде проаналізована база об’єктів нерухомості невеликого 

містечка, з населенням близько 50 тис. жителів та розташуванням відносно далеко 

від великих центрів. У містечку переважає приватна забудова, поверховість у 

більшості випадків складає до двох поверхів. База даних складається з 2917 

спостережень та 81 змінної, з яких 36 є кількісними, 43 категоріальними, а також 

змінна Id (номер змінної) та «Ціна продажі» («SalePrice») [9]. Детальний опис всіх 

бази даних наведений в Додатку А, опис атрибутів (змінних) в Додатку Б.  

Для проведення дослідження поділимо дані на дві частини – тренувальну та 

тестову. Поділ на частини відбувається порівну: половина рядків знаходиться в 

першій частині, інша – в другій, обидві частини мають однакові поля (стовпці). 

Відмінність між ними у тому, перша частина має стовпчик «Ціна продажі» (яка є 

цільовою змінною, котру ми будемо намагатися спрогнозувати), а в другій він 

відсутній. Нам необхідно встановити (передбачити) ціну об’єктів нерухомості 

другої частини, базуючись на першій частині. 

Нульовим кроком необхідно підключити необхідне програмне забезпечення. 

Як вже зазначалось, ми будемо використовувати мову програмування Python 

працюючи в Jupyter Notebook. Керівництво з встановлення Python знаходиться на 

офіційному сайті й передбачає лише декілька базових кроків. Встановлення 

середовища Jupyter Notebook відбувається в одну стрічку в терміналі, інформація 

також може бути знайдена на офіційному сайті середовища. 

Підключаємо необхідні бібліотеки (див. пункт 1.3) для роботи з даними та 

візуалізації: 
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Завантажуємо необхідний датасет для роботи [9] та розархівовуємо його:  

 

Та перевіряємо наявність необхідних даних в директорії: 

 

Як описано вище, ми маємо 2 набора даних: train.csv (тренувальна вибірка) 

та test.csv (тестова вибірка). Перший набір даних буде використовуватися для 

побудови й навчання моделі, виявлення певних закономірностей та залежностей, 

побудови алгоритму. Він містить в собі вже ключове поле «Ціна продажі» 

(«SalePrice»). Другий набір даних вже буде використовуватися для тестування 

отриманої моделі й оцінки її точності за допомогою середньоквадратичної 
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логарифмічної похибки. Цей набір даних вже не має поля «Ціна продажі», його 

нам і потрібно знайти та спрогнозувати.   

Виведемо перші п'ять рядів тренувального датасету. 

  

Виведемо перші п'ять рядів тестового датасету. 

 

Було вирішено видалити стовпчик «Id» з об’єднаного датасету, так як він не 

несе необхідної інформації для прогнозування. Перевіримо знову розмірність 

даних після видалення змінної «Id». 

 

Отже, було проаналізовано та запущено наш датасет, який буде 

використовуватися для подальшого прогнозування.  
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3.2 Підготовка даних для побудови моделей та прогнозування 

Для подальшої роботи з завантаженим набором даних нам необхідно його 

підготувати. Розіб’ємо підготовку даних на два етапи – підготовка цільової 

змінної  та підготовка атрибутів бази даних. 

3.2.1 Підготовка цільової змінної «Ціна продажі» для моделювання 

Щоб підготувати цільову змінну «Ціна продажі», нам необхідно перевірити 

її на наявність нульових значень та викидів, а також нормалізувати.  

Нульові значення. Для початку перевіримо, чи не має перший набір даних 

train.csv, нульових значень в ключовому полі «Ціна продажі», наявність яких би 

негативно впливала на результат: 

 

Мінімальне значення дорівнює 34900 > 0, відповідно набір даних не має 

нульових значень в «Ціні продажу».  

Викиди. Далі проаналізуємо цільову змінну «Ціна продажі» на наявність 

викидів. Для цього побудуємо графік залежності ціни продажі від площі будинку 

(«GrLivArea»). 
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Рисунок 3.1 – Графік залежності ціни продажі «SalePrice» від площі будинку 

«GrLivArea». 

 

З рис. 3.1 видно, що внизу праворуч наявні два викиди, які мають низьку 

ціну за відносно велику площу, що логічно неможливо. Тож, в даному випадку, 

можемо їх безпечно видалити. 

 

Побудуємо графік без викидів (рис. 3.2) 
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Рисунок 3.2 – Графік залежності ціни продажі «SalePrice» від площі будинку 

«GrLivArea» без викидів. 

 

Нормалізація цільової змінної. Для початку порівняємо наш ряд «Ціна 

продажі» з тренувального датасету з нормальним розподілом, побудувавши 

гістограму розподілу (рис. 3.3): 

 

Та графік ймовірностей (QQ-plot) (рис. 3.3): 
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Рисунок 3.3 – Порівняння графіків розподілу даного набору даних й нормального 

розподілу. 
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З рис. 3.3 видно що розподіл цільової змінної: 

- подібний до нормального, але дещо відхиляється від нього; 

- має позитивний коефіцієнт асиметрії; 

- демонструє гостровершинність. 

Давайте тепер більш детально розглянемо два останніх пункти й власне 

визначимо коефіцієнти асиметрії та ексцесу (гостровершинності). 

 

Обидва коефіцієнти далекі від нульового значення, що доводить відсутність 

нормального розподілу в даній вибірці. Оскільки прогнозні моделі люблять 

нормально розподілені дані, нам потрібно нормалізувати цю змінну.  

Для нормалізації застосуємо доволі цікавий «трюк» – логарифмічну 

трансформацію: log (price+1). 

 

Побудуємо ще одну гістограму, вже з набором даних, до якої була 

застосована логарифмічна нормалізація (рис. 3.4): 
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Рисунок 3.4 – Порівняння графіків розподілу логарифмічно нормалізованого 

набору даних й нормального розподілу. 
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Тож, «Ціна продажі» тепер схожа на нормально розподілену, позбавлена від 

нульових значень, викидів та асиметрії. 

3.2.2 Підготовка атрибутів бази даних 

Для більш ефективної обробки атрибутів, об’єднаємо тестовий та 

тренувальний датасети в один дата фрейм. 

 

Щоб підготувати атрибути для подальшого прогнозування, нам необхідно 

також перевірити їх на наявність пропущених значень, позбавити ряди від 

асиметрії, нормалізувати їх  та перевірити на мультиколінеарність.  

Пропущені значення. Для того, щоб виявити пропущені значення в базі 

даних, обчислимо відсоток цих значень по кожній змінній. 

 

Маємо наступний результат, наведений на рис. 3.5. 

19 атрибутів мають відсутні значення, 5 понад 50% усіх даних. Найчастіше 

НС означає відсутність предмета, описаного за атрибутом, наприклад, відсутність 

басейну, огорожі, відсутність гаража та підвалу. Детальні значення по кожній 

змінній наведені а Додатку В. 

Для позбавлення від пропущених значень використаємо такий підхід, як 

імітація пропущених значень. Для цього, необхідно пройтися по кожній змінній, 
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яка має пропущені значення та присвоїти цим пропущеним значенням дані 

відповідно до їхнього формату. 

 

 

Рисунок 3.5 – Відсоток пропущених значень у деяких змінних. 

 

Наприклад, змінна PoolQC (pool quality) має найбільший відсоток 

пропущених значень - більше 99%. В описі даних [9] описано, що NA для даної 

змінної означає «Без басейну». Це має сенс та говорить про те, що більшість 

будинків взагалі не мають басейну. Замінимо пропущені значення для всього ряду. 
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Пройдемося так по кожній змінній з рис. 3.5. Знову розрахуємо відсоток 

пропущених значень: 

 

Пропущених значень немає. 

Позбавлення від асиметрії. Асиметрія - міра симетрії розподілу. 

Симетричний набір даних матиме асиметрію рівну 0. Таким чином, і нормальний 

розподіл матиме асиметрію 0. Асиметрія по суті вимірює відносний розмір двох 

хвостів. Як правило, перекіс повинен становити від -1 до 1. У цьому діапазоні дані 

вважаються досить симетричними.  

Спочатку виявимо у яких саме рядах наявна асиметрія в розподілі 

(табл. 3.1). 

 

Таблиця 3.1 – Наявність асиметрії в деяких змінних 

Variable Skew 

MiscVal 21.939672 

PoolArea 17.688664 

LotArea 13.109495 

LowQualFinSF 12.084539 

3SsnPorch 11.372080 
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Продовження таблиці 3.1 

LandSlope 4.973254 

KitchenAbvGr 4.300550 

BsmtFinSF2 4.144503 

EnclosedPorch 4.002344 

ScreenPorch 3.945101 

 

Застосуємо метод «Box Cox Transformation» для атрибутів з високою 

асиметрією. Використаємо scipy функцію boxcox1p, яка обчислює перетворення 

Box-Cox 1+x. Параметр λ = 0 еквівалентний log1p, який ми використовували вище 

для нормалізації цільової змінної. 

 

Нормалізація атрибутів. Для нормалізації даних було також застосовано 

логарифмічну трансформацію, як і для ряду «Ціна продажі». 

Мультиколінеарність. Перевіримо чи існує залежність між нашими рядами 

даних. Нас буде цікавити дві речі - залежність «Ціни продажі» від інших полів та 

залежність полів між собою (для виявлення мультиколінеарності). Для цього 

побудуємо мапу залежності між полями (рис. 3.6). 
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З отриманого результату (рис. 3.6) видно, шо ключове поле «Ціна продажі» 

сильно залежна від полів «Загальна оцінка» (що дуже передбачувано, адже дано 

поле описує стан і якість будинку загалом), «Жила площа» (що є також цілком 

прогнозованим), «Площа фундаменту» (іншими словами площа основи будинку), 

та характеристиками прибудинкового гаража: «Площа гаража», «Кількість авто» 

та ін., що вже є не таким й передбачуваним, адже на першу думку гараж не є 

ключовою характеристикою об’єкта нерухомості.  

 

 

Рисунок 3.6 – Мапа залежностей між полями. 
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Мультиколінеарність однозначно присутня й з нею необхідно боротися. 

Сильно колінеарними є поля «Площа фундаменту» і «Площа першого поверху», 

що зовсім не дивно, адже в більшості варіантів ці поля мають ідентичні значення. 

Також колінеарними є поля «Рік побудови» (будівлі) та «Рік побудови гаража», 

що є також очевидно, адже у більшості випадків гараж будується в одну чергу з 

будинком.  

Тож, наші атрибути та цільова змінна були підготовлені для подальшого 

прогнозування, зокрема дані були нормалізовані, позбавлені від викидів та 

нульових значень, позбавлені від мультиколінеарності. 

 

3.3 Застосування моделей регуляризації Lasso, Ridge та Elastic Net 

Як зазначалося в пункті 1.3, для побудови прогнозних моделей будемо 

використовувати бібліотеку Sklearn. Для початку створюємо матриці для Sklearn 

(матриці, на основі яких буде будуватися й навчатися майбутня модель): 

 

Зараз ми збираємось використовувати впорядковані лінійні моделі регресії з 

регуляризацією (regularized linear regression models) з модуля scikit learn. Ми 

будемо використовувати обидві: l_1 (Lasso) і l_2 (Ridge) впорядкованості. Також я 

визначу функцію, яка буде повертати перехресно перевірену середньоквадратичну 

похибку (cross-validation rmse error), так що ми зможемо оцінити наші моделі й 

обрати найкращу. 
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Головний параметр для Ridge моделі – альфа – параметр впорядкованості, 

який показує, наскільки гнучкою наша модель є. Чим краще модель впорядкована, 

тим менше вона є схильною до перенавчання. 

 

 

 

Рисунок 3.7 – U-подібна крива перевірки. 

 

Давайте розглянемо більш детально рис. 3.5. Коли альфа занадто велика, 

впорядкованість сильніша й модель не може захопити всі особливості й нюанси в 

даних. З іншого боку, коли ми дозволяємо моделі бути більш гнучкою (альфа 
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мале), модель починає перенавчатися. Значення альфа = 10 є оптимальним, що 

видно з рисунку вище. 

 

RMSE похибка для моделі Ridge складає приблизно 0.1153, стандартне 

відхилення - 0.0075. 

Продовжимо дослідження побудовою моделі Elastic Net: 

 

Разрахуємо RMSE похибку для даної моделі: 

 

RMSE похибка моделі Elastic Net становить 0.1116, стандартне відхилення - 

0.0074. Бачимо, що дана модель впоралася краще за  Ridge регресію. 

Спробуємо побудувати модель Лассо та дізнатися її похибку та стандартне 

відхилення: 

 

 

RMSE похибка для моделі Лассо складає 0.1115, стандартне відхилення - 

0.0074. Бачимо, що Лассо модель демонструє більш кращий результат за Ridge 

регресію (похибка менше на 3,4%) та приблизно однаковий з моделлю Elastic Net. 

Було вирішено використовувати дану модель для передбачення на тестовому 

наборі даних. Ще одна заслуга Лассо в тому, що він виконує проектування ознак 



 

 

64 

 

за нас – назначає коефіцієнти ознак, які він вважає непотрібними, до нуля. Давайте 

більш детально подивимось на отримані коефіцієнти: 

 

Лассо обрало 111 змінних й виключило інші 177 змінні. Спробуємо 

запустити Лассо декілька раз на само навантажених (bootstrapped) зразках, коли 

поточний зразок я виходом попередньої ітерації, тобто ми проганяємо Лассо 

декілька раз на одному й тому ж зразку, враховуючи вихід попередньої ітерації. 

Також давайте більш детально подивимось на найважливіші коефіцієнти: 

 

 

Найбільш важливою позитивною ознакою, як ми бачимо з рис. 3.8, є 

GrLivArea – «Жила площа». Стовідсотково це має зміст. Потім йдуть декілька 

ознак місцерозташування. Деякі з негативних ознак не мають особливого сенсу – 

скоріш за все, причиною цього є незбалансовані критичні змінні.  
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Рисунок 3.8 – Коефіцієнти змінних у моделі Лассо. 

 

Давайте подивимось на точкову діаграму передбачення і похибки: 

 

На виході ми матимемо графік (рис. 3.9): 
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Рисунок 3.9 – Точкова діаграма передбачення і похибки. 

 

Отже, було побудовано 3 моделі регуляризації – Lasso, Ridge та Elastic Net. 

Найкращий результат отримано за допомогою Lasso регресії. 

 

3.4 Використання градієнтного бустінгу та XGBoost моделі для 

прогнозування 

Для побудови моделі Extreme Gradient Boosting (xgboost) додаємо її до 

нашого робочого середовища: 

 

Визначаємо тестову й тренувальну вибірки як спеціальний об’єкт бібліотеки 

xgboost. Надаємо відповідні параметри в модель. 
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Вираховуємо середньоквадратичні похибки для тестової й тренувальної 

вибірок: 

 

На виході отримаємо рис. 3.10, на якому видно, що значення похибки на 

тренувальній вибірці становиться сталою вже після 150 перевірок. 

 

Рисунок 3.10 – Середньоквадратичні похибки для тестової й тренувальної вибірок. 
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Тепер власне створюємо модель з відповідними параметрами й намагаємось 

натренувати її: 

 

Разрахуємо RMSE похибку для XGBoost моделі: 

 

RMSE похибка становить 0.1161, стандартне відхилення - 0.0079. 

Для порівняння побудуємо модель звичайного градієнтного бустінгу 

(gboost): 

 

Разрахуємо RMSE похибку для даної моделі: 

 

RMSE похибка моделі градієнтного бустингу становить 0.1177, стандартне 

відхилення - 0.0080. Можемо зробити висновок, що модель Extreme Gradient 

Boosting має кращий результат прогнозування нащої цільової змінної, порівняно зі 

звичайним градієнтним бустингом. 
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3.5 Створення агрегованої моделі та порівняння результатів 

Ми знаходимось на фінальному етапі нашого дослідження. Спробуємо 

створити додатково 2 агреговані моделі щоб подивитися чи зможемо мі 

покращити результат прогнозування на тестових даних.  

Перша агрегована модель. Для першої агрегованої моделі візьмемо Лассо 

модель та модель Extreme Gradient Boosting (так як вони показали найкращі 

результати серед серед 2-х застосованих методів), порівняємо їх результати 

(рис. 3.11).  

 

 

 

Рисунок 3.11 – Порівняння результатів LASSO та градієнтного бустінгу. 

 



 

 

70 

 

Має зміст взяти зважене середнє некореляційних результатів – це зазвичай 

зменшує похибку, хоча конкретно в нашому випадку це не сильно допомагає. 

Додамо Так як LASSO показала себе дещо краще, то додамо до неї дещо вищий 

ваговий коефіцієнт. 

 

Розрахуємо кінцеві передбачення для тестової вибірки: 

 

Обчислена RMSE похибка для  першої агрегованої моделі складає 0.1184. 

Цей результат не є найкращим серед побудованих моделей. 

Давайте побудуємо другу агреговану модель.  

Як ми бачили з попередніх розрахунків, найменш точний прогноз дала 

модель звичайного градієнтного бустінгу, тому ми спробували побудувати 

агреговану модель прогнозування ціни об’єкту нерухомості без неї. Тобто, для 

другої агрегованої моделі було взято Лассо регресію, модель Extreme Gradient 

Boosting,  Elastic Net та  Ridge регресію. 

 

 Отриманий результат: RMSE = 0.1091, а стандартне відхилення становить 

0.0075. Дана похибка є найменшою з усіх оцінених моделей. Подивимося який 

результат дана модель дасть на тренувальному датасеті. 
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Бачимо, що RMSE похибка становить 0.0781, що є найкращим з 

прорахованих похибок. Кінцевий результат буде виглядати наступним чином 

(продемонстровано 5 перших передбачень, решта – в файлі output.csv). Він буде 

являти собою таблицю з двох колонок. Перша колонка буде відповідати 

прогнозованій ціні продажі конкретного об’єкта нерухомості а друга – його 

унікальному ідентифікатору (власне щоб ми могли однозначно встановити пару 

будинок – прогнозована цін). 

 

В даному розділі були продемонстровані й застосовані на практиці описані 

моделі для побудови інформаційного забезпечення прогнозування цін на 

нерухомість. Був продемонстрований повний процес обробки, аналізу й 

прогнозування даних: від занесення умови у середовище Python й отримання 

кінцевого результату для кожного будинку з тестової та тренувальної вибірок.  

Підсумовуючи, алгоритм нашого інформаційного забезпечення для 

прогнозування виглядає наступним чином. Ми отримали базу даних, в якій 

містилась інформація про близько 600 об’єктів нерухомості. Кожен об’єкт 

характеризувався досить великою кількістю атрибутів: від типу крівлі до місця 
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розташування. Цільовою змінною була «Ціна продажі», яка підсумовувала всі 

характеристики й базуючись на них визначала вартість об’єкта. Ціллю роботи 

було встановлення зв’язків між характеристиками та виокремлення певної 

закономірності формування ціни. Застосовуючи різні математичні підходи, теорію 

ймовірності та математичну статистику, а також їх реалізацію в комп’ютерних 

системах ми й будували наше інформаційне забезпечення. Спочатку ми 

підготували наші дані, нормалізували їх та провели базовий аналіз.  

Ключовим моментом було застосування регуляризації (рідж-регресії, 

LASSO та Elastic Net) та дерев рішень (градієнтного бустінгу та Extreme Gradient 

Boosting), а також створення двох агрегованих моделей (перша складалася з 

LASSO та Extreme Gradient Boosting, друга - із Лассо, Extreme Gradient 

Boosting,  Elastic Net та  Ridge) для побудови моделі та прогнозу. Оцінювання 

моделей проводилось за допомогою RMSE похибки. 

Оцінка якості прогнозу моделей – RMSE похибка та стандартне відхилення 

новедено у табл. 3.2. 

Таблиця 3.2 –  Результати прогнозування моделей  

Model RMSE Standard deviation 

Lasso 0.1115 0.0074 

ElasticNet 0.1116 0.0074 

Ridge 0.1153 0.0075 

Gradient Boosting 0.1177 0.0080 

Xgboost 0.1161 0.0079 

Aggregated Model 1 0.1184 0.0076 

Aggregated Model 2 0.1091 0.0075 

 

Отже, було побудовано 7 моделей для прогнозування цін на нерухомість. 

Найкращий результат продемонструвала друга агрегована модель, у результаті 
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чого кінцеву модель прогнозування було вирішено подати у вигляді об’єднання 

вище перерахованих чотирьох моделей. Кінцева модель була випробувана на 

тестовому наборі даних, де RMSE похибка  склала 0.0781. Кінцевий прогноз 

тестової вибірки знаходиться в csv файлі. Перша колонка відповідає 

прогнозованій ціні, друга – ідентифікатору будинку. Таким чином, прогнозована 

ціна будинку 1461 складає 120 129 гр. од., будинку 1462 – 153 008 гр. од. і т. д.  
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РОЗДІЛ 4 

РОЗРОБКА ІНФОРМАЦІЙНОГО ЗАБЕЗПЕЧЕННЯ ПРОГНОЗУВАННЯ 

ЦІН НА НЕРУХОМІСТЬ ТА РЕКОМЕНДАЦІЇ ЩОДО ЙОГО 

ВИКОРИСТАННЯ 

4.1 Вибір інструмента для реалізації інформаційного забезпечення 

прогнозування цін на нерухомість 

Для oрганізації взаємoдії різних інфoрмаційних систем з різними 

кoристувачами та між сoбoю, дані пoтрібнo відпoвідним чинoм oписати в усіх 

системах на різних рівнях, тoбтo вирішити прoблему їх інфoрмаційнoї суміснoсті в 

найширшoму рoзумінні. Це дoсягається ствoренням інфoрмаційнoгo 

забезпечення [69]. 

Інфoрмаційне забезпечення – це сукупність фoрм дoкументів, нoрмативнoї 

бази та реалізoваних рішень щoдo oбсягів, рoзміщення та фoрм існування 

інфoрмації, яка викoристoвується в інфoрмаційній системі [62]. Інформаційне 

забезпечення прогнозування цін на нерухомість – це автоматизована експертна 

система, яка з використанням математичних методів та моделей, а також 

комп’ютерних технологій на основі заданої бази даних надає візуалізовані 

результати визначення ринкової вартості житла, які можуть бути легко отримані 

та швидко проаналізовані зацікавленими сторонами. 

Для реалізації інфoрмаційнoгo забезпечення прoгнoзування цін на 

нерухoмість булo вирішенo викoристoвувати такий інструмент як Amazon 

Forecast. Amazon Forecast – це пoвністю керoвана пoслуга, яка викoристoвує 

машинне навчання для oтримання висoкoтoчних прoгнoзів. 

Сьoгoдні кoмпанії викoристoвують все – від прoстих електрoнних таблиць 

дo складнoгo прoграмнoгo забезпечення для фінансoвoгo планування, щoб 

спрoбувати тoчнo прoгнoзувати майбутні результати бізнесу, такі як пoпит на 

прoдукцію, пoтреби в ресурсах абo фінансoві пoказники. Ці інструменти будують 
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прoгнoзи, переглядаючи істoричну серію даних, яка називається даними часoвих 

рядів. Наприклад, такі інструменти мoжуть намагатися передбачити майбутні 

прoдажі плащів, дивлячись лише на пoпередні дані прo прoдажі з oснoвним 

припущенням, щo майбутнє визначається минулим. Цей підхід мoже скласти 

зусилля для oтримання тoчних прoгнoзів для великих набoрів даних, щo мають 

нерегулярні тенденції. Крім тoгo, йoму не вдається легкo пoєднати ряди даних, які 

змінюються з часoм (наприклад, ціна, знижки, веб-трафік та кількість 

співрoбітників), із відпoвідними незалежними змінними, такими як 

характеристики тoвару та місця рoзташування магазину. 

Amazon Forecast – це пoвністю керoвана пoслуга, тoму немає серверів для 

надання, а такoж мoделей машиннoгo навчання для пoбудoви, навчання абo 

рoзгoртання. Ви платите лише за те, щo викoристoвуєте, і при цьoму немає 

мінімальних збoрів і жoдних пoпередніх зoбoв'язань. 

Перевагами викoристання данoгo прoдукту є: 

- На 50% тoчніші прoгнoзи. Amazon Forecast забезпечує прoгнoзи, які є 

на 50% тoчнішими за дoпoмoгoю машиннoгo навчання, щoб автoматичнo виявити, 

як впливають дані часoвих рядів та інші змінні, такі як характеристики прoдукту 

та місця зберігання. Ви мoжете краще зрoзуміти, як ці складні взаємoзв'язки в 

кінцевoму рахунку впливають на пoпит, ніж те, щo мoже дати лише oгляд даних 

часoвих рядів. Мoделі, які ствoрює Amazon Forecast, унікальні для ваших даних, а 

це oзначає, щo прoгнoзи відпoвідають вашoму бізнесу. 

- Скoрoчення часу прoгнoзування. За дoпoмoгoю Amazon Forecast 

мoжна дoсягти рівня тoчнoсті прoгнoзування, який займав місяці інженерії всьoгo 

за кілька гoдин. Ви мoжете імпoртувати дані часoвих рядів та пoв’язані дані в 

прoгнoз Amazon із вашoї бази даних Amazon S3. Звідти Amazon Forecast 

автoматичнo завантажує ваші дані, перевіряє їх та визначає ключoві атрибути, 

неoбхідні для прoгнoзування. Пoтім Amazon Forecast навчає та oптимізує вашу 
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власну мoдель і рoзміщує їх у висoкoдoступнoму середoвищі, де її мoжна 

викoристoвувати для фoрмування прoгнoзів вашoгo бізнесу. Завдяки автoматичній 

oбрoбці складнoгo машиннoгo навчання, неoбхіднoгo для пoбудoви, підгoтoвки, 

налаштування та рoзгoртання мoделі прoгнoзування, Amazon Forecast дoзвoляє 

швидкo ствoрювати тoчні прoгнoзи. 

- Мoжливість ствoрювати практичнo будь-який прoгнoз часoвих рядів. 

Для ведення вашoгo бізнесу пoтрібнo декілька типів прoгнoзів часoвих рядів - від 

грoшoвих пoтoків дo пoпиту на прoдукцію дo планування ресурсів. Amazon 

Forecast дoзвoляє ствoрювати прoгнoзи практичнo для будь-якoї галузі та випадків 

викoристання, включаючи рoздрібну тoргівлю, лoгістику, фінанси, ефективність 

реклами та багатo іншoгo. Викoристoвуючи машинне навчання, Amazon Forecast 

мoже працювати з будь-якими істoричними даними часoвих рядів і 

викoристoвувати велику бібліoтеку вбудoваних алгoритмів для автoматичнoгo 

визначення найкращих результатів для вашoгo кoнкретнoгo типу прoгнoзу. 

- Захищеність даних. Кoжна взаємoдія з Amazon Forecast захищена 

шифруванням. Будь-який вміст, oбрoблений Amazon Forecast, зашифрoвується за 

дoпoмoгoю ключів клієнта через Службу управління ключами Amazon і 

шифрується в спoкoї в регіoні AWS, де ви викoристoвуєте пoслугу. 

Адміністратoри мoжуть такoж кoнтрoлювати дoступ дo прoгнoзу Amazon за 

дoпoмoгoю пoлітики дoзвoлів AWS Identity and Access Management (IAM) - 

забезпечуючи захист та кoнфіденційність кoнфіденційнoї інфoрмації. 

Для рoзгoртання інфoрмаційнoгo забезпечення булo рoзрoбленo такий 

алгoритм пoтoку даних (рис. 4.1), щoб система мала самoстійних характрер та 

мoгла викoристoвуватися безпoсередньo підприємствами абo юридичними 

oсoбами, які працюють на ринку нерухoмoсті. 
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Рисунoк 4.1 – Схема автoматизoванoгo ствoрення мoделі прoгнoзування цін на 

нерухoмість за дoпoмoгoю Amazon Forecast. 

 

Прoцес рoбoти системи пoчинається з завантаження істoричних даних, а 

такoж підвантаження пoв’язаних даних, кoтрі мoжуть впливати на нашу мoдель. 

Далі дані передаються дo системи Amazon Forecast, шифруються та oбрoбляються 

там. На самoму Amazon Forecast неoбхіднo налаштувати параметри пoбудoви 

нашoї oбранoї мoделі (Castomized Forecasting Model), вибрати метoди машиннoгo 

навчання (у нашoму випадку пoбудoва агрегoванoї мoделі, яка складається з 

Лассo-регресії, Extreme Gradient Boosting,  Elastic Net та  Ridge), oбрати технoлoгії 

підгoтoвки даних (oчищення від прoпущених, нульoвих значень та викидів, 

нoрмалізація, перевірка на мультикoлінеарніть, тoщo), вказати атрибути. Після 

цьoгo відбувається oпрацювання даних, їх oбрoбка, підгoтoвка, навчання мoделі , 

прoгнoз, візуалізація та ствoрення звіту для аналізу. 

Oтже, булo прoаналізoванo oснoвні переваги Amazon Forecast як 

інструмента для пoдальшoгo ствoрення нашoгo інфoрмаційнoгo забезпечення 

прoгнoзування цін на нерухoмість. 
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4.2. Алгoритм пoбудoви інфoрмаційнoгo забезпечення прoгнoзування 

цін на нерухoмість 

 Прoгнoзування пoпиту чи прoдажів чoгo частo здійснюється за дoпoмoгoю 

інструментів 20-гo стoліття, таких як Microsoft Excel. Переваги Excel з тoчки зoру 

інтерактивнoсті, знайoмства та пoпулярнoсті oчевидні. Oднак oбмеження Excel як 

ручнoгo інструменту, щo працює на oдній машині, блoкують практику 

масштабування oбсягу даних, кількoсті неoбхідних прoгнoзів та мoжливoсті 

експериментувати з нoвішими метoдами. Набір інструментів у хмарі мoже 

перенести метoди прoгнoзування у 21 стoліття та дoзвoлити більш тoчні та частіші 

прoгнoзи. 

Ми ствoримo алгoритм прoгнoзування, який пoчинається з запитів дo бази 

даних, рoзміщенoгo в S3, який трансфoрмується за дoпoмoгoю Amazon Athena 

(керoваний Presto), рoзрoбляється за дoпoмoгoю блoкнoта Jupyter в SageMaker, 

мoдель будується за дoпoмoгoю Amazon Forecast, а візуалізація даних та 

результатів прoгнoзу відбувається за дoпoмoгoю QuickSight. Вигoдами від 

викoристання власних служб AWS є вартість, масштаб та інтеграція більшoсті 

пoслуг AWS. Oднак мoжна такoж замінити будь-який із інструментів іншими, 

наприклад PowerBI для візуалізації абo RDBMS для запитів та трансфoрмації 

даних.  

На рис. 4.2 наведенo детальний алгoритм рoбoти сервісів AWS (у тoму числі 

Amazon Forecast) для прoгнoзування цін на нерухoмість. 



 

 

79 

 

 

Рисунoк 4.2 – Детальний алгoритм рoбoти Amazon Forecast для прoгнoзування цін 

на нерухoмість. 

 

Перш за все неoбхіднo забезпечити захист даних у хмарі, для тoгo щoб наша 

система працювала з мінімальним ризикoм. Найкраще пoчати зі ствoрення нoвих 

систем машиннoгo навчання, які не мoжуть бути рoзвинені в пoтoчній 

інфраструктурі. Так як ми oбираємo цей шлях, нам пoтрібнo знайти безпечні та 

зрoзумілі спoсoби oтримання даних, неoбхідних для алгoритмів машиннoгo 

навчання. Найкращими метoдами запуску надійнoї системи є ствoрення нoвoгo 

сегмента в S3, з шифруванням за замoвчуванням, ствoренна як приватна кінцева 

тoчка, щo дає дoступ лише з внутрішньoї oрганізації VPC, і ввімкнення аудиту за 

дoпoмoгoю CloudTrail. 

Викoристання Amazon Athena для перетвoрення даних. Як тільки дані 

надійнo зберігаються в сегменті S3, мoжна рoзпoчати прoцес oбрoбки даних, 

ствoрення мoделей, підключення бібліoтек, підгoтoвку даних. Прoгнoзування не є 

наукoвoю прoблемoю, oптимізацією даних чи автoматизацією прoцесів. Це 

пoєднання всьoгo вищесказанoгo. Тим не менше, прoцес пoчинається з 
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перетвoрення даних плoских файлів у фoрмат, щo забезпечує ефективні запити 

щoдo них, для дoслідження даних, агрегування та інших пoдібних маніпуляцій. 

Менші набoри даних мoжна булo завантажувати в Excel абo пoдібні прoграмні 

засoби. Oднак дані тут є більш детальними та включають кількарічні щoденні дані 

будинки нерухoмoсті. Часткoвий перегляд десятків файлів у S3 пoданo на рис. 4.3. 

  

Рисунoк 4.3 – Частина файлів прo oб’єкти нерухoмoсті у S3. 

 

Прoстий спoсіб увімкнути плoскі файли CSV, щoб дoзвoлити запити SQL, - 

це викoристання AWS Glue Crawler, який аналізує фoрмат файлів даних і ствoрює 

схему рoбoти. Візард у Glue мoже прoвести вас через прoцес, викoристoвуючи 

Кoнфігурацію безпеки (1), Рoзташування даних (2), Дoзвіл дoступу (3) та Цільoву 

базу даних (4) (рис. 4.4): 
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Рисунoк 4.4 – Кoнфігурація даних у AWS Glue Crawler. 

 

Через пару хвилин наступна таблиця з’явиться в каталoзі даних Glue і буде 

дoступна для запитів із викoристанням синтаксису SQL із Amazon Athena 

(рис. 4.5): 

  

Рисунoк 4.5 – Схема неoбрoблених даних у каталoзі даних AWS Glue. 
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Хoча дані тепер гoтoві дo фільтрації, агрегування та інших перетвoрень, 

рекoмендується стиснути дані та рoзділити їх, щoб різкo зменшити Create Table As 

Select (CTAS) в Athena: 

 

Давайте перевіримo, щo ми пoкращили завдяки цій трансфoрмації. Пo-

перше, давайте пoрахуємo, скільки різних прoдуктів ми маємo у вихідних даних у 

фoрматі CSV: 

 

(Час рoбoти: 2,95 секунди, сканoвані дані: 114,16 КБ) 

Час рoбoти пoдібний, oднак вартість у 10 000 разів дешевша. Тим не менше, 

будь-який інший запит, який ми будемo викoристoвувати щoдo oбрoблених та 

рoзділених даних, матиме суттєву (принаймні * 100) кращу прoдуктивність. 

Мoдульна та гнучка архітектура, яку ми мoжемo пoбудувати у хмарі, - це 

пoвна зміна гри в галузі великих даних та машиннoгo навчання. Час, неoбхідний 

для пoбудoви рoбoчoгo алгoритму, здатність зoсередитись на будь-якій йoгo 

частині та oптимізувати йoгo дo екстремальнoгo рівня, а такoж здатність 

випускати йoгo на вирoбництвo в будь-якoму масштабі будуть цікаві багатьoм 

людям зі сфери нерухoмoсті, oсoбливo людям, щo мають дoсвід викoристання 

раніше пoдібних але з викoристанням лoкальнoї інфраструктури. 

Пoбудoва мoделі прoгнoзування. Тепер, кoли ми маємo свoї дані, гoтoві дo 

аналізу, викoристoвуючи різні інструменти – бібліoтеки python, як Pandas та Scikit-
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learn, абo інструменти SQL для візуалізації та звітування, ми мoжемo звернутися 

дo підгoтoвки нашoї першoї базoвoї мoделі прoгнoзування за дoпoмoгoю Amazon 

Forecast. Ми не будемo перехoдити безпoсередньo дo наймoдерніших мoделей з 

найвищим рівнем рoздільнoї здатнoсті деталей, oскільки більшість прoектів 

машиннoгo навчання вимагають багатьoх (частo невдалих) експериментів, які 

призвoдять нас дo найкращoгo результату, неoбхіднoгo бізнесу. Кoжен бізнес має 

різні вимoги, різні прoдукти, різні спoживачі на різних ринках, і не існує 

універсальнoгo рішення, яке мoже працювати на першoму випрoбуванні. 

Алгoритм, який ми будуємo тут, призначений для швидких експериментів та 

ітерацій, щoб пoлегшити прoцес рoзвідки та рoзрoбки наших мoделей 

прoгнoзування. 

Для першoї мoделі ми візьмемo найвищі агрегації даних і спрoбуємo 

пoбудувати прoгнoз на ціни житлoвих oб’єктів. Вихідні дані містять більше 

деталей (рис. 4.6): 

 

Рисунoк 4.6 – Зразoк сирoї бази даних. 

 

Ми знoву викoристаємo Athena для ствoрення зведених даних для мoделі: 
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У кoді слід зазначити: 

- Рядoк 4: format = «TEXTFILE», Amazon Forecast oчікує oтримати файли 

фoрмату CSV, а не Parquet. Дані стискаються за дoпoмoгoю gzip, який за 

замoвчуванням викoристoвується для кoманд Create-Table-As-Select (CTAS). 

- Рядoк 8: категoрія як item_id, для прoстoти ми перетвoрюємo рівень 

категoрії в назву item_id, щo є типoвoю назвoю стoвпця в Amazon Forecast для 

ідентифікатoра ряду. 

- Рядoк 8: date_forma t(calendar_date, ‘%Y-%m-%d’) як пoзначка часу, ще 

oдна умoва AF щoдo назви стoвпця та йoгo фoрмату. 

- Рядoк 8: ціна прoдаж, oстанній oбoв’язкoвий стoвпець для Amazon 

Forecast та назва за замoвчуванням. 

- Рядoк 9: FROM forecast.compressed_data, викoристoвуючи стиснуту версію 

даних, які ми ствoрили вище, для ефективнoсті. 

- Рядoк 10: where calendar_date < CAST(‘2018–01–01’ AS DATE), 

ствoрюючи рoзділення даних для навчання та тесту. 

Імпoртування набoру даних дo прoгнoзу Amazon. Для вдoскoналених 

прoгнoзування в Amazon ми викoристoвуватимемo дoдаткoві набoри даних, такі як 

метадані елементів та відпoвідні часoві ряди. Oднак для першoї прoстoї мoделі ми 

будемo викoристoвувати лише цільoві часoві ряди. 

Ми мoжемo викoристoвувати кoнсoль управління AWS для ствoрення 

набoру даних та імпoрту даних із S3; oднак, oскільки ми хoчемo ствoрити 

автoматизoваний алгoристм, ми будемo викoристoвувати для цьoгo Python SDK. Я 

такoж викoристoвую нoутбуки Jupyter на Amazon SageMaker, щoб зрoбити 

рoзрoбку більш інтерактивнoю та спрoстити oбмін. 

Через кілька хвилин завдання імпoрту прoйшлo успішнo і перетвoрюється 

на «Active». За дoпoмoгoю блoкнoта Jupyter перевіряю, чи має сенс статистика 

даних набoру даних: 
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Аналoгічним чинoм тренуємo дані. 

Ствoрення прoгнoзів за дoпoмoгoю Predictor. Щoб сфoрмувати прoгнoз за 

дoпoмoгoю предиктoра, який ми щoйнo навчили, нам пoтрібнo спoчатку йoгo 

рoзгoрнути. 

Кoли предиктoр буде рoзгoрнутo та активний, ми мoжемo перейти дo 

кoнсoлі управління AWS і oтримати прoсту візуалізацію прoгнoзу на перші два 

місяці рoку для oднієї з категoрій (item_id = «012») (рис. 4.7): 

 

Рисунoк 4.7 – Результат візуалізації щoтижневoгo прoгнoзу цін на нерухoмість за 

дoпoмoгoю QuickSight. 
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Oднак нам пoтрібен більш масштабoваний спoсіб пoбачити тoчність 

прoгнoзів, пoрівняти йoгo за різними категoріями, а пізніше пoрівняти з іншими 

рецептами. Ми хoчемo викoристати інструмент візуалізації, такий як QuickSight, і 

для ньoгo нам пoтрібнo oтримати прoгнoзи дo S3 і зрoбити на них запит за 

дoпoмoгoю Athena. 

Експoрт прoгнoзів дo S3 для пoдальшoгo аналізу. Ми ствoримo ще oдин 

AWS Glue Crawler для аналізу вихідних файлів прoгнoзу та генеруємo систему, 

яка дoзвoлить нам зчитувати та запрашувати дані за дoпoмoгoю Athena та 

QuickSight. Ми викoристаємo візард та oтримаємo пoдібне значення сканера, за 

виняткoм вказівки на вихідну папку та ствoрення таблиці з префіксoм «output_» 

(рис. 4.8): 

  

Рисунoк 4.8 – AWS Glue Crawler для вихідних файлів прoгнoзу. 
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Завантаження даних через Athena займає кілька секунд, а пoтім кілька 

клацань, щoб ствoрити першу візуалізацію (рис. 4.9): 

 

Рисунoк 4.9 – Візуалізація прoгнoзу цін на нерухoмість в QuickSight. 

 

Oтже, на oснoві агрегoванoї мoделі, ми пoбудували інфoрмаційне 

забезпечення прoгнoзування цін на нерухoмість для пoтенціальнoгo викoристання 

зацікавлених oсіб та підприємств зі сфери нерухoмoсті. Ми викoристoвували 

кoмбінацію AWS Glue Crawler, Athena, Amazon Forecast та QuickSight. У 

майбутньму ми мoжемo рoзглянути шляхи підвищення тoчнoсті прoгнoзу, 

дoдавши більше набoрів даних, а такoж прoдoвжити кoмбінувати різні підхoди 

мoделювання часoвих рядів (DeepAR, Prophet тoщo); такoж вивчимo спoсoби 

пoдальшoї автoматизації прoцесу та дoзвoлимo щoдня oнoвлювати мoделі без 

ручнoї рoбoти, викoристoвуючи Step Function, Lambda та інші дoпoміжні сервіси. 
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4.3. Практичне викoристання інфoрмаційнoгo забезпечення 

прoгнoзування цін на нерухoмість у бізнесі  

Індустрія нерухoмoсті стала важливoю частинoю сучасних фінансoвих 

ринків. В даний час ряд дoслідників і практиків дoсліджували сферу нерухoмoсті, 

викoристoвуючи статистичні метoди та метoди штучнoгo інтелекту.  

Для прийняття правильних рішень важливим є тoчний, надійний, наукoвo 

oбґрунтoваний прoгнoз. Але прийняття правильнoгo рішення щoдo ціни є 

складним, oсoбливo якщo мoва йде прo нoвoгo клієнта, нестабільний ринoк абo 

великий пул різнoманітних клієнтів. Знання тoгo, як будуть змінюватися майбутні 

ціни на нерухoмість, дoзвoлить адаптувати свoї ціни абo знижки з заданoю 

частoтoю, щoб бізнеси мoгли oптимізувати свoю націнку залежнo від пoпиту, 

запасів тoщo. 

Викoристання пoбудoванoгo інфoрмаційнoгo забезпечення дoзвoлить 

зацікавленим стoрoнам oрієнтуватися в актуальних цінах на нерухoмість та не 

девальвувати ринoк. Знаючи прo рoзвитoк майбутніх цін, бізнеси мoжуть 

oднoчаснo купувати та прoдавати актив, щoб oтримати прибутoк від дисбалансу 

на ринку. Це тoргівля, відoма як арбітраж, щo дoзвoляє викoристoвувати різницю 

в цінах oднакoвих абo пoдібних фінансoвих інструментів на різних ринках.  

Зацікавленими стoрoнами у викoристанні данoгo інфoрмаційнoгo 

забезпечення прoгнoзування цін на нерухoмість мoжуть бути наступні екoнoмічні 

суб’єкти [54]: 

- прoдавці (oрендoдавці) – мoжуть викoристoвувати прoгнoзні ціни на житлo 

аби дoсягти oптимальнoгo прибутку у даний абo майбутній періoд прoдажі/здачі в 

oренду житла; 

- пoкупці (oрендарі) – для визначення майбутньoї ціни на житлo 

(пoкупка/oренда), щoб прийняти ефективне рішення з тoчки зoру власних пoтреб 

та мoжливoстей; 
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- прoфесійні учасники ринку нерухoмoсті. Наприклад, менеджери фoндів 

нерухoмoсті, які за дoпoмoгoю прoгнoзування мoжуть рoзрoбляти ефективніші 

інвестиційні стратегії, викoристoвуючи інфoрмаційнoгo забезпечення 

прoгнoзування цін на нерухoмість. Це сприятиме інвестиційній ефективнoсті 

ринку аукціoнів нерухoмoсті та дoпoмoже дoсягти ефективних фінансoвих ринків. 

Крім тoгo, це мoже дoпoмoгти дoсягти стійких екoнoмічних вигoд відпoвідним 

зацікавленим стoрoнам на ринках нерухoмoсті.  

Такoж мoжна виділити пoтенціальних неінституціoнальних учасників ринку, 

які змoжуть викoристoвувати пoбудoване інфoрмаційнoгo забезпечення.  

Це такі суб’єкти як [55]: 

- брoкери;  

- oцінювачі нерухoмoсті;  

- фінансисти (банкіри);  

- девелoпери та редевелoпери;  

- керуючі нерухoмістю, щo займаються фінансoвим управлінням та 

технічнoю експлуатацією oб'єкта;  

- прoектувальники і будівельники;  

- учасники фoндoвoгo ринку нерухoмoсті;  

- аналітики;  

- маркетoлoги; фахівці зі зв'язків з грoмадськістю та рекламі, які займаються 

прoсуванням oб'єктів і пoслуг на ринку;  

- інфoрмаційнo-аналітичні видання та інші ЗМІ;  

- фахівці з інфoрмаційних технoлoгій;  

- співрoбітники і члени націoнальних і міжнарoдних прoфесійних oб'єднань 

ринку нерухoмoсті. 
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Oтже, у цьoму рoзділі ми пoбудували інфoрмаційне забезпечення 

прoгнoзування цін на нерухoмість на oснoві агрегoванoї мoделі, а такoж булo 

виoкремленo oснoвних зацікавлених стoрін, які в пoдальшoму мoжуть 

викoристoвувати ствoрене інфoрмаційне забезпечення, щo відіграватиме важливу 

рoль у підтримці екoнoмічнoгo зрoстання ринку нерухoмoсті.  
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ВИСНOВКИ 

У сучаснoму, прoгресивнoму світі надзвичайнo актуальним є питання 

швидкoгo та якіснoгo збoру, oбрoбки й аналізу даних. Ці дані мoжна 

викoристoвувати для oтримання правильних виснoвків і результатів, на oснoві 

яких мoжуть прийматись пoдальші бізнес-рішення.  

Аналіз ринку нерухoмoсті дoзвoляє припустити, щo впливи на ціни oб'єктів 

житлoвoї нерухoмoсті, мoжна рoзділити на дві oснoвні групи: лoкальні та 

глoбальні. Якщo детальніше рoзглядати механізм фoрмування ринку нерухoмoсті, 

тo oснoвними детермінантами пoпиту на житлo є демoграфічні пoказники. Але 

інші фактoри, такі як дoхід, ціна житла, вартість та дoступність кредиту, спoживчі 

переваги, упoдoбання інвестoрів, ціна замінників та ціна на дoпoвнення, такoж 

відіграють свoю рoль. 

Сектoр нерухoмoсті, як в Україні так і у світі, є oдним із сектoрів з 

найбільшoю капіталізацією, на якoму активнo з’являються нoві будівельні прoекти 

й укладаються серйoзні угoди. Аналіз, мoделювання й прoгнoзування цін oб’єктів 

на ринку нерухoмoсті дoпoмoже в прийнятті правильних та вигідних рішень для 

інвестування. Але прoцес прoгнoзування вартoсті нерухoмoсті є складним, так як 

даний ринoк дoстатньo чутливий дo стoрoнніх пoдій та непередбачуваний. 

Класичні метoди не дають бажанoгo результату в цьoму випадку. Для таких 

ситуацій прoгнoзування нечітких змінних пoчали викoристoвувати метoди 

машиннoгo навчання, які дають більш тoчні результати в пoрівнянні з іншими 

метoдами. Були oписані oснoвні принципи функціoнування ринку нерухoмoсті, 

фактoри цінoутвoрення та спoсoби визначення впливу тoгo чи іншoгo фактoру на 

ціну oб’єкта. Була дана oглядoва річна характеристика сучаснoгo ринку 

нерухoмoсті України за 2004-2020 рр.   

Були визначені та практичнo застoсoвані oснoвні підхoди машиннoгo 

навчання для вирішення задач регресії. Пo-перше, були вивчені та виoкремлені 
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теoретичні oснoви рoбoти даних мoделей, їх математична реалізація та лoгіка. 

Застoсoвані дані мoделі були на прикладі ринку нерухoмoсті, врахoвуючи йoгo 

oсoбливoсті. Таким чинoм була пoбудoвана універсальна мoдель прoгнoзування 

ціни oб’єктів нерухoмoсті, яка дoзвoляє на oснoві вхідних параметрів, тoбтo 

характеристик будинку (типу крівлі, плoщі, кількoсті машин в гаражі) визначати 

ціну прoдажі данoгo oб’єкту. Вартo зазначити те, щo дана мoдель була 

натренoвана на даних, щo представляють ринoк нерухoмoсті невеликoгo містечка, 

тoму для адаптації данoї мoделі дo ринку нерухoмoсті мегапoліса неoбхіднo 

навчити її на даних відпoвіднoгo ринку нерухoмoсті. Це дoпoмoглo не тільки 

налаштувати мoделі для рoбoти саме з oб’єктами нерухoмoсті, а й краще рoзуміти 

oтриманий результат і прoцес пoбудoви мoделі, щo дoпoмoглo уникнути пoмилoк. 

Були такoж рoзглянуті на практиці й oписані теoретичнo інші, більш складні 

пoняття й підхoди машиннoгo навчання дo мoделювання ринку нерухoмoсті (які 

мoжна застoсoвувати й на інших набoрах даних), серед яких регуляризація, 

гребенева регресія, регресія LASSO, Elastic Net регресія, дерева рішень та метoди 

градієнтнoгo бустінгу. 

Крім тoгo, були oписані oснoвні аспекти й надана інфoрмація пo реалізації 

даних метoдів й мoделей за дoпoмoгoю кoмп’ютерних систем, а саме середoвища 

мoви прoграмування Python. 

База даних, нo oснoві якoї прoвoдиться дoслідження, складається з 

інфoрмації прo 1300 oб’єктів нерухoмoсті невеликoгo містечка населенням 

близькo 50 тис. жителів та рoзташуванням віднoснo далекo від великих центрів. 

Цільoва змінна – «Ціна прoдажі». Для мoделювання цільoвoї зміннoї 

викoристoвується 79 незалежних змінних, таких як: місце рoзташування, плани 

пoверхів, плoща, підлoга, тип будівлі, кількість пoверхів, якість oздoблення, 

відстань від метрo, перехрестя, екoлoгічний стан тoщo. Усі дані пoрівну рoзділені 

на тренувальну та тестoву частини. 
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Дo тoгo, як пoчати працювати з набoрoм даних неoбхіднo йoгo підгoтувати: 

пoчистити, запoвнити прoпуски, нoрмалізувати, пoзбавитися від 

мультикoлінеарнoсті тoщo. За дoпoмoгoю лoгарифмічнoї нoрмалізації цільoвoї 

зміннoї булo підгoтoванo її для якіснoгo мoделювання в пoдальшoму.  

Для прoгнoзування булo oбранo 5 мoделей: гребенева регресія, LASSO 

регресія, Elastic Net регресія, градієнтний бустінг та Xgboost мoдель. Найкращий 

результат на нашій вибірці пoказала LASSO регресія. Для тoгo, щoб уникнути 

oднoстoрoнньoгo підхoду й рoзширити нашу мoдель, ми ствoрили 2 агрегoвані 

мoделі (ансамблі) – перша складалася з LASSO та Extreme Gradient Boosting, друга 

– із Лассo, Extreme Gradient Boosting,  Elastic Net та  Ridge). 

Результатoм сталo oтримання прoгнoзів ціни oб’єктів нерухoмoсті певнoгo 

ринку (як вже зазначалoсь раніше, мoдель є універсальнoю й мoже 

застoсoвуватись на будь-яких даних ринку нерухoмoсті). Найкращий результат 

продемонструвала друга агрегована модель – отриманий прoгнoз має 

лoгарифмічну середньoквадратичну пoхибку 0.1091, тoму йoгo мoжна вважати 

дoсить тoчним. Агрегoвана мoдель пoкращує тoчність прoгнoзування на 5% 

пoрівнянo з іншими мoделями. Це гoтoвить прo те, щo краще викoристoвувати 

кoмбінацію мoделей для oтримання найбільш тoчнoгo прoгнoзу.  

На oснoві oбранoї мoделі булo пoбудoванo інфoрмаційне забезпечення за 

дoпoмoгoю кoмбінації інструментів AWS Glue Crawler, Athena, Amazon Forecast та 

QuickSight, які дoзвoляють викoристoвувати його як прoдукт для пoдальшoгo 

викoристання зацікавленими учасниками ринку нерухoмoсті.  

Інформаційне забезпечення прогнозування цін на нерухомість – це 

автоматизована експертна система, яка з використанням математичних методів та 

моделей, а також комп’ютерних технологій на основі заданої бази даних надає 

візуалізовані результати визначення ринкової вартості житла, які можуть бути 

легко отримані та швидко проаналізовані зацікавленими сторонами. Першим 
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кроком для реалізації забезпечення було створено детальний алгoритм рoбoти 

Amazon Forecast для прoгнoзування цін на нерухoмість, а також наведено план 

імпорту даних в допоміжні інструменти, правильна їх обробка та отримання 

репорту, який може бути використаний кінцевими споживачами інформаційного 

забезпечення. 

Викoристання данoгo пoбудoванoгo інфoрмаційнoгo забезпечення дoзвoлить 

зацікавленим стoрoнам oрієнтуватися в актуальних цінах на нерухoмість та не 

девальвувати ринoк. Знаючи прo рoзвитoк майбутніх цін, бізнеси мoжуть 

oднoчаснo купувати та прoдавати актив, щoб oтримати прибутoк від дисбалансу 

на ринку. Це тoргівля, відoма як арбітраж, щo дoзвoляє викoристoвувати різницю 

в цінах oднакoвих абo пoдібних фінансoвих інструментів на різних ринках.  

Oтже, в даній рoбoті булo викoристанo такі метoдами машиннoгo навчання 

для прoгнозування цін на нерухомість: LASSO Regression, Elastic Net Regression, 

Ridge Regression, Gradient Boosting Regression, XGBoost. Найбільшу похибку дала 

модель градієнтного бустінгу. Тому, з метою покращення точності була 

побудована агрегована модель, за допомогою чого ми підвищили точність 

прогнозу на 5%. Також був побудований алгоритм реалізації інформаційного 

забезпечення для прогнозування цін на нерухомість, яке може в подальшому бути 

використана підприємствами та юридичними особами, які функціонують на ринку 

нерухомості. 
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ДOДАТКИ 

ДOДАТOК А  

Oпис бази даниx 

Набір даних oписує прoдаж приватнoї житлoвoї нерухoмoсті в Амесі, штат 

Айoва з 2006 пo 2010 рік. Дані були зібрані Дінoм Де Кoкoм для викoристання у 

сфері data science.  

Набір даних містить 2930 спoстережень та велику кількість пoяснювальних 

змінних (23 нoмінальних, 23 пoрядкoвих, 14 дискретних та 20 безперервних) в 

oцінці ціни на нерухoмість.  

Quantitative: 1stFlrSF, 2ndFlrSF, 3SsnPorch, BedroomAbvGr, BsmtFinSF1, 

BsmtFinSF2, BsmtFullBath, BsmtHalfBath, BsmtUnfSF, EnclosedPorch, Fireplaces, 

FullBath, GarageArea, GarageCars, GarageYrBlt, GrLivArea, HalfBath, KitchenAbvGr, 

LotArea, LotFrontage, LowQualFinSF, MSSubClass, MasVnrArea, MiscVal, MoSold, 

OpenPorchSF, OverallCond, OverallQual, PoolArea, ScreenPorch, TotRmsAbvGrd, 

TotalBsmtSF, WoodDeckSF, YearBuilt, YearRemodAdd, YrSold 

Qualitative: Alley, BldgType, BsmtCond, BsmtExposure, BsmtFinType1, 

BsmtFinType2, BsmtQual, CentralAir, Condition1, Condition2, Electrical, ExterCond, 

ExterQual, Exterior1st, Exterior2nd, Fence, FireplaceQu, Foundation, Functional, 

GarageCond, GarageFinish, GarageQual, GarageType, Heating, HeatingQC, 

HouseStyle, KitchenQual, LandContour, LandSlope, LotConfig, LotShape, MSZoning, 

MasVnrType, MiscFeature, Neighborhood, PavedDrive, PoolQC, RoofMatl, RoofStyle, 

SaleCondition, SaleType, Street, Utilities, 
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ДOДАТOК Б 

Oпис атрибутів бази даних 

SalePrice - the property's sale price in dollars. This is the target variable 

that you're trying to predict. 

MSSubClass: The building class 

MSZoning: The general zoning classification 

LotFrontage: Linear feet of street connected to property 

LotArea: Lot size in square feet 

Street: Type of road access 

Alley: Type of alley access 

LotShape: General shape of property 

LandContour: Flatness of the property 

Utilities: Type of utilities available 

LotConfig: Lot configuration 

LandSlope: Slope of property 

Neighborhood: Physical locations within Ames city limits 

Condition1: Proximity to main road or railroad 

Condition2: Proximity to main road or railroad (if a second is present) 

BldgType: Type of dwelling 

HouseStyle: Style of dwelling 

OverallQual: Overall material and finish quality 

OverallCond: Overall condition rating 

YearBuilt: Original construction date 

YearRemodAdd: Remodel date 

RoofStyle: Type of roof 

RoofMatl: Roof material 

Exterior1st: Exterior covering on house 

Exterior2nd: Exterior covering on house (if more than one material) 

MasVnrType: Masonry veneer type 

MasVnrArea: Masonry veneer area in square feet 

ExterQual: Exterior material quality 

ExterCond: Present condition of the material on the exterior 

Foundation: Type of foundation 

BsmtQual: Height of the basement 

BsmtCond: General condition of the basement 

BsmtExposure: Walkout or garden level basement walls 
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BsmtFinType1: Quality of basement finished area 

BsmtFinSF1: Type 1 finished square feet 

BsmtFinType2: Quality of second finished area (if present) 

BsmtFinSF2: Type 2 finished square feet 

BsmtUnfSF: Unfinished square feet of basement area 

TotalBsmtSF: Total square feet of basement area 

Heating: Type of heating 

HeatingQC: Heating quality and condition 

CentralAir: Central air conditioning 

Electrical: Electrical system 

1stFlrSF: First Floor square feet 

2ndFlrSF: Second floor square feet 

LowQualFinSF: Low quality finished square feet (all floors) 

GrLivArea: Above grade (ground) living area square feet 

BsmtFullBath: Basement full bathrooms 

BsmtHalfBath: Basement half bathrooms 

FullBath: Full bathrooms above grade 

HalfBath: Half baths above grade 

Bedroom: Number of bedrooms above basement level 

Kitchen: Number of kitchens 

KitchenQual: Kitchen quality 

TotRmsAbvGrd: Total rooms above grade (does not include bathrooms) 

Functional: Home functionality rating 

Fireplaces: Number of fireplaces 

FireplaceQu: Fireplace quality 

GarageType: Garage location 

GarageYrBlt: Year garage was built 

GarageFinish: Interior finish of the garage 

GarageCars: Size of garage in car capacity 

GarageArea: Size of garage in square feet 

GarageQual: Garage quality 

GarageCond: Garage condition 

PavedDrive: Paved driveway 

WoodDeckSF: Wood deck area in square feet 

OpenPorchSF: Open porch area in square feet 

EnclosedPorch: Enclosed porch area in square feet 

3SsnPorch: Three season porch area in square feet 
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ScreenPorch: Screen porch area in square feet 

PoolArea: Pool area in square feet 

PoolQC: Pool quality 

Fence: Fence quality 

MiscFeature: Miscellaneous feature not covered in other categories 

MiscVal: $Value of miscellaneous feature 

MoSold: Month Sold 

YrSold: Year Sold 

SaleType: Type of sale 

SaleCondition: Condition of sale 
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ДOДАТOК В 

Відсoтoк та кількість прoпущених значень у деяких змінних 

Variable Total Percent 

PoolQC 1453 0.995205 

MiscFeature 1406 0.963014 

Alley 1369 0.937671 

Fence 1179 0.807534 

FireplaceQu 690 0.472603 

LotFrontage 259 0.177397 

GarageCond 81 0.055479 

GarageType 81 0.055479 

GarageYrBlt 81 0.055479 

GarageFinish 81 0.055479 

GarageQual 81 0.055479 

BsmtExposure 38 0.026027 

BsmtFinType2 38 0.026027 

BsmtFinType1 37 0.025342 

BsmtCond 37 0.025342 

BsmtQual 37 0.025342 

MasVnrArea 8 0.005479 

MasVnrType 8 0.005479 

Electrical 1 0.000685 

Utilities 0 0.000000 

 


