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А н н о т а ц и я 
А к т у а л ь н о с т ь темы. Необходимость отслеживания изменений стоимости жилой недви-

жимости и определения наилучшего момента для приобретения вторичной недвижимости в г. 
Москва приобретает особую значимость в современных условиях. 

Цель. Создание модели для описания влияния факторов на вариацию стоимости недвижи-
мости на вторичном рынке жилья г. Москва. 

Методология . Для создания модели использованы подходы машинного обучения, для оценки 
ее работы использована классическая метрика точности — квадратный корень из среднеквадра-
тичной ошибки между тестовой выборкой, не участвующей в обучении модели, и предсказанием 
модели. 

Результаты и выводы. Приобретать недвижимость целесообразно в июне, так как в июле 
начинается резкий рост после спада в предшествующем месяце. Каждый год цены неизменно ра-
стут, поэтому недвижимость в г. Москве — это хороший вариант для инвестиций. 

Область применения . Сфера регулирования рынка жилья на общестрановом и локаль-
ном уровнях. Исследования в области моделирования временных рядов и сложных экономических 
систем. 

Направления дальнейшего исследования: работы по повышению точности модели за счёт 
функционально-конструкторского подхода и использования дополнительных переменных, опи-
сывающих наполнение квартир, выставляемых на продажу. Также добавление в модель кор-
ректировки на локальное расположение объекта недвижимости в Москве. 

К л ю ч е в ы е с л о в а : недвижимость, вторичный рынок, цена жилья, факторы, 
моделирование. 
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Annotation 
The relevance of the topic. The need to track changes in the value of residential real estate and 

determine the best moment to purchase secondary real estate in Moscow is of particular importance in 
modern conditions. 

Goal. Creation of a model to describe the influence of factors on the variation in the value of real estate 
in the secondary housing market in Moscow. 

Methodology. Machine learning approaches were used to create the model, and the classical accuracy 
metric was used to evaluate its performance — the square root of the root-mean-square error between the 
test sample not participating in the training of the model and the prediction of the model. 

Results and conclusions. It is advisable to purchase real estate in June, since a sharp increase 
begins in July after a decline in the previous month. Prices are steadily rising every year, so real estate in 
Moscow is a good option for investment. 

Scope of application. The scope of regulation of the housing market at the national and local levels. 
Research in the field of modeling time series and complex economic systems. 

Directions for further research: work to improve the accuracy of the model through a functional design 
approach and the use of additional variables describing the filling of apartments for sale. Also adding ad-
justments to the model for the local location of the property in Moscow. 

Keywords: real estate, secondary market, housing price, factors, modeling. 

Введение 
Рынок жилой недвижимости Москвы очень 

динамичен и его изучение позволяет определять 
наиболее подходящее время для приобретения 
объекта жилья, что может оказать существен-
ную экономию средств для рядового покупателя. 

Поскольку Москва является столицей Рос-
сийской Федерации, то спрос на недвижимость 
в ней постоянно растёт, но тем не менее есть 
определенные периоды внутри года, когда сто-
имость снижается. 

Стоит отметить, что разработка вопроса ста-
тистического изучения (моделирования) рын-
ка жилья, уже проводилась нами ранее. Так 
в ряде научных статей [8, 9], для анализа рын-
ка жилья, нами были использованы такие мето -
ды как табличный и графический, корреляци-

DOI: 10.22394/1997-4469-2023-60-1-165-172 

онный анализ, а также регрессионный анализ 
с учетом местоположения объекта недвижимо-
сти (географически взвешенная регрессия). 

В качестве недостатка примененного подхо-
да можно назвать тот факт, что использован-
ное регрессионное уравнение является класси-
ческой «сильной» моделью, но у неё отсутствует 
градиентный спуск, который позволяет мини-
мизировать размер ошибки, поэтому в настоя-
щем исследовании, предпочтение отдадим мо-
делям с этой функцией. 

Также при подготовке материалов статьи, были 
проанализированы работы таких российских уче-
ных как: Богданова Т. К. [6], Грахов В. П. [1], Ма-
медли М. О. [4], Осадчий Н. К. [5], Пяткина Д. А. 
[7]. Мнения и рекомендации указанных исследо-
вателей были учтены в проводимом исследовании. 
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Материалы и методы 
Для проведения исследования были взяты 

данные из открытого источника — платфор-
мы для соревнования дата-саентистов (Data 
Scientist) Kaggle.com [2]. 

В используемом наборе данных содержится 
5,4 млн записей, собранных с сайтов по прода-
же недвижимости с 2018 г. по 2021 г. 

Предварительный (разведочный) анализ 
этого набора данных привел нас к пониманию, 
что использовать его для построения модели 
не представляется возможным, по причине на-
личия «выбросов», поэтому была осуществлена 
очистка, выделены показатели (минимальная 
и максимальная площадь квартиры и кухни, 
а также цена недвижимости) и жилые объекты, 
относящиеся к г. Москва. При этом тип рынка 
был выбран как — «вторичная» недвижимость. 

Площадь квартиры £ [20; 120] кв. метров, 
площадь кухни £ [6; 30] кв. метров, цена квар-
тиры £ [1,5; 50,0] млн руб. 

Также были введены дополнительные агре-
гаты-переменные для повышения точности мо-
дели: даты разделены на месяц и года; опреде-
лено отношение этажа квартиры ко всей этаж-
ности дома; определена площадь, в среднем 
выделяемая под каждую комнату. 

Весь программный код, по написанию моде-
ли и работе с данными можно найти по ссылке 
[3], он был реализован на языке программиро-
вания Python. 

Стоит заметить, что в первом приближении 
к динамике средних цен по Москве, было очевид-
но, что цены «нереалистично» низкие (3—5 млн 
рублей) и присутствует высокая колеблемость, что 
не характерно для поведения цен на московскую 
недвижимость. При более подробном изучение на-
бора данных, было установлено, что в рассматри-
ваемую совокупность были включены города, на-
ходящиеся за пределами Московской области. 

Соответственно, обучать модель на подобном 
наборе данных не имеет смысла, так как они не 
отражают реальное состояние и динамику рын-
ка жилья [4]. Для решения этой проблемы была 
проведена группировка, так вокруг Москвы был 
описан квадрат по долготе и широте. Координа-
ты, для формирования условий отбора объектов, 
были определены следующим образом: Москов-
ский Кремль был взят за центр, зафиксирова-
на самая восточная и самая северная точки го-
рода, и за счёт разниц широты и долготы боко-
вых точек с центральной, был получен квадрат. 
При этом объекты жилой недвижимости, нахо-
дящиеся в «новой» Москве, не вошли в анализ. 

Указанные манипуляции с исходным набо-
ром данных необходимы для улучшения обу-
чающей способности модели, так как цель мо-
дели — найти закономерность в данных и ис-
пользовать ее для построения прогнозов. Если 
данные, на которых модель обучается, будут 
слишком разнородными, то она не сможет «уло-
вить» фактическую закономерность, что суще-
ственно повысит уровень ошибки при тестиро-
вании модели на тестовых данных. 

Стоит заметить, что в качестве тестовых 
данных была использована подвыборка из всей 
совокупности данных, на которых модель не об-
учалась, в отличие от обучающей выборки. Раз-
мер тестовой выборки составил 20 % объектов от 
исходной совокупности. 

Таким образом в итоговый набор данных 
вошли 16 133 объектов жилой недвижимости, 
тестовая выборка составила 3227 квартир 
г. Москва. 

Результаты исследования 
В результате манипуляции с исходной сово-

купностью данных, была получена динамика 
средних цен на вторичном рынке жилья, пред-
ставленная на рисунке 1. 
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Рис. 1. Динамика средних цен на вторичную недвижимость в Москве за период сентябрь 2018 — май 2021, 
млн руб. (Источник: построено на основе данных портала Kaggle.com) 
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Анализируя поведение цен на московском 

вторичном рынке жилья (рисунок 1), можно сде-
лать ряд выводов: 

1) цены на недвижимость в Москве растут не-
прерывно, каждый год, это означает, что чем на 
более раннем сроке покупатель приобретёт не-
движимость, тем дешевле она для него будет сто-
ить (даже с учётом выплаты процентов банку, 
потому что они могут быть меньше 1 млн в год); 

2) вторая половина года всегда дороже первой; 
3) оптимальное время для покупки недви-

жимости — это июнь, так как цены в этом ме-
сяце «проседают». 

Помимо динамики, полученный набор дан-
ных, позволяет провести анализ структуры по 

таким признакам как: тип строения; количе-
ство комнат; распределение площади кварти-
ры и площади кухни; этажность. 

Для построения диаграмм структуры вто-
ричного рынка жилья (рисунок 2) нами была 
использована библиотека matplotlib.pyplot язы-
ка программирования Python, в частности ко-
манда matplotlib.pyplot.pie() 

Согласно данным приведенным на рисун-
ке 2, преобладают панельные дома, затем ка-
менные, потом монолитные, блочные и деревян-
ные. По убыванию количество недвижимости 
по параметру количества комнат: две комнаты, 
одна комната, 3 комнаты, 4 комнаты, студии 
и более 4 комнат. 
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Рис. 2. Структуры московского рынка жилья, % (Источник: построено на основе данных портала Kaggle.com) 

Далее обратимся к библиотеке matplotlib. строения диаграммы распределения объектов 
pyplot и команде matplotlib.pyplot.hist() для по- недвижимости по площади (рисунок 3). 

Рис. 3. Распределение по площади недвижимости и площади кухни, кв. м 
(Источник: построено на основе данных портала Kaggle.com) 
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Как видно из представленного распределе-

ния данных на рисунке 3, левый и правый по-
вторяют друг друга, кроме недвижимости с пло-
щадью 50—60 кв. метров. Это значит, что свой-
ственная ей площадь кухни в 10 кв. метров 
находится и в других строениях. 

Аналогичным образом были построены ди-
аграммы распределения по количеству этажей 

домов в которых находятся объекты недвижи-
мости и номеру этажа (рисунок 4). 

Как следует из представленного распределе-
ния данных (рисунок 4), на левом графике, боль-
шинство людей предпочитает покупать квартиру 
до 10 этажа, это значит, что и её стоимость при про-
даже будет выше. Из правого графика можно по-
нять, что множество домов 4, 10, 12, 14, 18-этажны. 

Рис. 4. Распределение по номеру этажа квартиры и этажности домов 
(Источник: построено на основе данных портала Kaggle.com) 

Для построения парных линейных коэф- зована библиотека seaborn и команда seaborn. 
фициентов корреляции, между признаками heatmap(correlation). Результаты работы алго-
объектов жилой недвижимости, была исполь- ритма приведены на рисунке 5. 

Рис. 5. Корреляционная матрица признаков, характеризующих объекты недвижимости на вторичном 
рынке Москвы (Источник: построено на основе данных портала Kaggle.com) 
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Согласно значений матрицы парных коэф-

фициентов корреляции (рисунок 5), не было об-
наружено каких-то необычных линейных кор-
реляций между переменными, ключевые па-
раметры «завязаны» на цене (price) и площади 
недвижимости (area). 

Далее были сформированы две модели ма-
шинного обучения: XGBoost и LGBM, являю-
щиеся моделями градиентного спуска, кото-
рый минимизирует функцию ошибки за счёт 
передвижения по градиенту. На текущий мо-
мент времени (середина 2023 года) эти модели 
являются лидерами в области машинного об-

учения. Линейная, полиномиальная регрес-
сии, деревья решений и другие модели не об-
ладают такой точностью, как модели, исполь-
зующие градиентный спуск в своём обучении 
[5]. 

Для построения моделей были использованы 
библиотеки «from xgboost import XGBRegressor» 
и «from lightgbm import LGBMRegressor». 

Для того, чтобы оценить их качество, вос-
пользуемся метрикой RMSE (root mean squared 
error — квадратный корень из среднеквадра-
тичной ошибки). Результаты расчета рассматри-
ваемой метрики, приведены на рисунке 6. 
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Рис. 6. Результаты тестирования моделей по метрике RMSE 
(Источник: построено на основе данных портала Kaggle.com) 

В модели используется кросс-валидация, 
которая позволяет перемешивать выборки, каж-
дый раз меняя обучающую и валидационную 
так, чтобы каждый запуск валидационные дан-
ные не пересекались. Как мы видим, из при-
веденных на рисунке 6 результатов расчета, 
в среднем модель XGBoost лучше справилась 
с обучением, чем LGBM, поэтому остановим вы-
бор именно на ней. 

Стоит заметить, что несмотря на хорошие 
результаты подгонки, размер ошибки составил 
1,1 млн рублей, что довольно много. Т. е. 1,1 млн 
от средней стоимости недвижимости в 10 млн — 
это 10 % ошибки от стоимости квартиры. 

Также была оценена важность критериев, 
которыми пользовалась модель, для этого ис-
пользовалась библиотека XGBoost и команда 
feature_importances_ (рисунок 7). 
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Рис. 7. Важность параметров для модели XGBoost 
(Источник: построено на основе данных портала Kaggle.com) 

Из диаграммы (рисунок 7) видим, что пло-
щадь (area), год продажи (year) и этажность 
(levels) дома сильно воздействуют на стоимость. 

Итак, видно, что модель выдает не идеаль-
ные результаты. Это объясняется тем, что не 
хватает важных параметров при оценке недви-
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жимости: мебель; ремонт; расстояние до метро; 
наличие инфраструктуры в шаговой доступно-
сти (школы, точки розничной продажи, торго-
вые центры, медицинские учреждения). Так-
же у модели отсутствует корректировки на то, 
в какой части Москвы продаётся квартира, что 
сильно меняет её стоимость и вес критерия. 

В дальнейшем исследовании цен на рынке 
жилой недвижимости Москвы, стоит сосредото-
чится именно на этих параметрах, что по-нашему 
мнению увеличит прогнозную точность модели. 

Выводы 
Проведенный анализ московского рынка 

жилой недвижимости, позволяет нам сформу-
лировать ряд выводов: 

1) не смысла откладывать покупку недви-
жимости в Москве, так как стоимость жилья не-
прерывно растет, в некоторых периодах в боль-
шей степени чем доходы населения; 

2) анализ помесячной динамики показыва-
ет, что покупать недвижимость на московском 
рынке предпочтительнее, в первой половине 
года, а именно в июне, во второй половине года 
стоимость имеет повышающий тренд. 

3) большинство людей предпочитает поку-
пать квартиру до 10 этажа, поэтому инвести-
ровать стоит именно в квартиры, находящиеся 
ниже этого этажа; 

4) модели градиентного спуска позволили 
установить, что значительное влияние на сто-
имость квартир в Москве оказываю такие коли-
чественны факторы как площадь объекта не-
движимости и этажность дома. 

Информация о конфликте интересов 
Мы, авторы данной статьи, со всей ответ-

ственностью заявляем о частичном и полном 
отсутствии фактического или потенциально-
го конфликта интересов с какой бы то ни было 
третьей стороной, который может возник-
нуть вследствие публикации данной статьи. 
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А н н о т а ц и я 
Актуальность темы. Необходимость рассмотрения степени влияния методов анализа дан-

ных и машинного обучения на прогнозирование спроса и планирование в управлении цепочками 
поставок. 

Цель. Оценка степени влияния методов анализа данных и машинного обучения на прогнози-
рование спроса и планирование в управлении цепочками поставок. 

Методология. Обзор тематических исследований и исследовательских работ для изуче-
ния потенциальных преимуществ этих методов в повышении эффективности цепочки поставок, 
управлении запасами, сокращении дефицита и повышении удовлетворенности клиентов. 

Результаты и выводы. Выявлено несколько проблем и ограничений, включая проблемы 
с качеством данных и потребность в квалифицированном персонале. Даны предложения по пре-
одолению этих проблем, включая повышение качества данных и инвестирование в обучение и раз-
витие персонала. В исследовании также освещаются будущие направления исследований в области 
интеграции данных в реальном времени и прогнозной аналитики. Результаты этого исследования 
имеют важные последствия для менеджеров цепей поставок и исследователей с точки зрения 
преимуществ, проблем и будущих направлений исследований, использования методов анализа 
данных и машинного обучения в прогнозировании и планировании спроса. 

Область применения. Сфера управления цепями поставок на мезоуровне. 
Ключевые слова: управление цепочками поставок, анализ данных, машинное обучение, про-

гнозирование спроса, управление запасами, удовлетворенность клиентов, дефицит, данные в ре-
альном времени, прогнозная аналитика. 
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