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В работе представлен прикладной сравнительный анализ трёх моделей прогнозирования цен на рынке жилой 
недвижимости Республики Беларусь: множественной линейной регрессии, регрессионного дерева решений 
и градиентного бустинга. Единая методика включает унифицированный набор признаков, одинаковый 
протокол валидации и сопоставимые метрики качества (MAE, RMSE, R2). Показано, что ансамблевые 
методы обеспечивают наилучший баланс точности и устойчивости при допустимой интерпретируемости 
факторов. Результаты предназначены для интеграции в интеллектуальную систему поддержки решений.

В ве д е н и е

Моделирование цен на рынке недвижимости 
традиционно опирается на подход гедонического 
ценообразования, предлож енный Розеном [1] и 
развитый в последую щ их эм пирических иссле­
дованиях [2-4]. Однако современные тенденции 
показывают, что линейные зависимости не всегда 
адекватно отраж аю т структуру  рынка, что  тре­
бует применения методов машинного обучения и 
интеллектуального анализа данных [5-7]. Целью 
данной работы  является проведение сравнитель­
ного анализа трёх моделей прогнозирования: мно­
жественной линейной регрессии, дерева решений 
и градиентного бустинга, применительно к рынку 
ж илья Республики Беларусь.

I. П о с т а н о в к а  з а д а ч и  и д ан н ы е

Анализ выполнялся на основе совокупно­
сти данных по объектам ж илой недвижимости в 
крупны х городах Республики Беларусь (М инск, 
Брест, Витебск, Гомель, Гродно, М огилёв). И сточ­
ником информации выступил портал gohom e.by 
[15], предоставляющ ий архив объявлений за пе­
риод 2018-2025 гг., а также официальные макро­
экономические данные Национального банка и 
Белстата [13, 14].

В вы борку  вклю чены объекты  вторичного 
рынка, для которы х указаны следующ ие харак­
теристики:

-  местоположение (город , район);
-  площ адь квартиры , количество ком нат и 

этаж;
-  год постройки;
-  цена за квадратный метр в белорусских руб­

лях;
-  м акроэконом ические параметры на да­

ту  публикации (ставка рефинансирования, 
курс доллара, средняя зарплата по регио-
ну~).
Целью анализа является построение и срав­

нение трёх математических моделей прогнозиро­

вания цен предлож ения на основе идентичного 
набора признаков. Ф ормально задача представ­
ляется как регрессионная:

yi =  f  (X i ) +  £i ,

где yi -  прогнозируемая цена, X i -  вектор при­
знаков объекта, ei -  случайная ошибка.

П еред обучением модели данные прошли 
процедуру очистки и нормализации. Аномальные 
значения были удалены, категориальные призна­
ки преобразованы методом one-hot-кодирования, 
числовые -  стандартизированы. Для оценки обоб­
щ ающей способности использовалась перекрёст­
ная проверка (k =  5), обеспечивающ ая устойчи­
вость результатов при изменении выборки.

Построение репрезентативной базы данных 
и использование макроэкономических индикато­
ров позволило учесть влияние ф акторов инфля­
ции, процентны х ставок и региональных разли­
чий [10, 11]. Э то обеспечивает практическую при­
менимость моделей в рамках анализа реального 
рынка Беларуси.

II. М о д ел и  и п р о т о к о л  о б у ч е н и я

В исследовании сравнивались три модели 
различной сложности и интерпретируемости. М о ­
д е л ь  1 (M 1 ) : множественная линейная регрессия
-  классический эконометрический подход, осно­
ванный на предположении о линейной зависимо­
сти меж ду признаками и ценой [1, 2]. Она служит 
базовым эталоном для оценки относительной эф ­
фективности более слож ных алгоритмов.

М о д е л ь  2 (M 2 ) :  дерево решений, реализу­
ющее иерархическую сегментацию пространства 
признаков. Данный метод способен выявлять по­
роговы е и нелинейные зависим ости без априор­
ны х ограничений на ф ор м у  функции f  ( X ) [6]. 
Ограничением является склонность к переобуче­
нию при малом числе объектов или избыточной 
глубине дерева.
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М о д е л ь  3 (M 3 ) :  градиентный бустинг -  
ансамблевый метод, объединяю щ ий м нож ество 
слабых моделей (деревьев решений) для миними­
зации функции потерь. Использованы реализации 
X G B oost и L ightG BM , зарекомендовавш ие себя 
в задачах прогнозирования цен и рейтинговы х 
оценок [8, 9].

Процесс обучения включал оптимизацию ги­
перпараметров методом перебора по сетке (Grid 
Search) с использованием перекрёстной проверки. 
В качестве метрик использованы:

1. M A E  (M e a n  A b s o lu t e  E r r o r )  -  средняя 
абсолютная ошибка прогноза;

2. R M S E  ( R o o t  M e a n  S q u a r e d  E r r o r )  -  
среднеквадратичная ошибка;

3. R 2 -  коэффициент детерминации, характе­
ризующ ий долю  объяснённой дисперсии. 

Для анализа важ ности признаков примене­
ны SHAP-значения [8], позволяющие интерпрети­
ровать влияние отдельных факторов на результат 
прогноза. Выявлено, что ключевыми переменны­
ми, определяющими уровень цен, являются: реги­
он, площадь, тип жилья, курс доллара и средняя 
заработная плата.

П роведённый протокол  обеспечивает сопо­
ставимость моделей и позволяет объективно оце­
нить преимущества алгоритмов машинного обуче­
ния по сравнению с классическими эконометриче­
скими методами. Э то соответствует современным 
тенденциям интеграции искусственного интеллек­
та в задачи рыночного анализа [11, 12].

III. Р ез у л ь т а т ы  и а н а л и з

Результаты экспериментов показывают, что 
M3 обеспечивает наилучш ую точность прогноза 
(снижение RMSE на 30-40 % по сравнению с M1), 
при этом сохраняет устойчивость при изменениях 
выборки [7, 9]. Множественная регрессия остаётся 
интерпретируемой, но не улавливает нелинейных 
эф ф ек тов , что  ранее отм ечалось в эконометри­
ческих исследованиях рынка недвиж имости [3, 
4]. Д ля анализа вклада ф акторов использованы 
SH A P-значения [8], выявивш ие клю чевы е при­
знаки: регион, тип жилья, площадь, курс валюты 
и среднюю  заработную  плату.

IV . В ы в о д ы  и п р а к т и ч е с к а я  з н а ч и м о с т ь

Алгоритмы ансамблевого типа демонстриру­
ю т наилучший баланс меж ду точностью  и устой­
чивостью . Результаты подтверж даю т примени­
мость современных методов машинного обучения 
к задачам прогнозирования цен в условиях бело­

русского рынка [10-12]. Разработанные модели 
могут бы ть интегрированы в интеллектуальные 
системы анализа и поддержки принятия решений 
в сфере недвижимости.
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