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Аннотация

Значительный рост интереса исследователей к применению в оценке недвижимого имущества 
методов, основанных на деревьях решений, обусловлен увеличивающимися потоками доступной 
рыночной информации, развитием методов машинного обучения, искусственного интеллекта, и 
ограниченными возможностями традиционных методов оценки недвижимого имущества. В то же 
время, распределение цен на недвижимость хорошо приближается логарифмически нормальным 
распределением, что проявляется в завышении предсказаний такими методами в области меньше 
средних значений имеющегося набора данных и занижении предсказаний в области выше средних 
значений. В статье показаны причины этих особенностей и предложен адаптивный алгоритм 
случайного леса, основной идеей которого является корректировка результатов работы базового 
алгоритма с помощью устранения смещения предсказанных значений.  Результаты апробировались 
на ценах предложений объектов недвижимости в Санкт-Петербурге.
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Введение

В последнее время наблюдается значительный 
рост числа публикаций, посвященных нетра-
диционным методам в оценке недвижимого 

имущества, ориентированным на большие выборки 
данных, и, в частности, методам машинного обуче-
ния. Интерес исследователей к данной тематике 
понятен: изменившаяся информационная среда и 
широкий выбор специализированных прикладных 
пакетов позволяет для целей оценки рассматривать 
методы, недоступные ранее по очевидным причи-
нам, см., например [1–6]. Рассматриваются, напри-
мер, метод гедонистического ценообразования, 
модели линейной регрессии, логарифмической или 
частично-логарифмической зависимости [7–10]. 
Предлагаются методы интеллектуального анализа 
данных, такие, как нейронные сети [11–15], метод 
опорных векторов [16], сравниваются результаты 
применения таких методов, как деревья решений, 
наивный байесовский классификатор и ансам-
блевый алгоритм AdaBoost [17]. Настоящая статья 
посвящена обсуждению смещений предсказаний, 
возникающих при применении методов, основан-
ных на деревьях решений, в оценке недвижимого 
имущества и предлагает алгоритм устранения этих 
смещений. Интерес к этой группе методов под-
тверждается такими работами как [18–21]. Иссле-
дователи обращаются к методам машинного обуче-
ния, в частности методам, основанным на деревьях 
решений, в условиях, когда имеется обширный 
набор исходных данных, при этом нет априорных 
предположений о виде функции F(), описывающей 
зависимость V = F (x1, x2, …, xn) между выходной или 
зависимой переменной V, как правило являющейся 
ценой, и предикторами x1, x2, …, xn, являющимися 
ценообразующими факторами.

Преимуществом методов, основанных на дере-
вьях решений, является то, что знание вида функ-
ции F() не требуется. Это, однако, не означает, что 
специфические особенности распределений цен 
на объекты недвижимого имущества не оказывают 
влияния на результаты работы таких алгоритмов. 
Метод построения одного решающего дерева за-
ключается в последовательном разбиении всей об-
ласти определения предикторов на подмножества 
меньшего размера. Каждому элементу такого под-
множества присваивается значение среднего ариф-
метического значений зависимой переменной на 
таком подмножестве. Это итеративная процедура, 
известна как рекурсивное разбиение:

1. На каждом шаге проводится разбиение на под-
множества.

2. Каждое из полученных на предыдущем шаге 
подмножеств, в свою очередь, разбивается. В це-
лом будет построено разбиение пространства неза-
висимых переменных (предикторов) x1, x2, …, xn на 
какое-то количество (например, m) непересекаю-
щихся областей R1, R2, …, Rm.

3. Для всех наблюдений, попавших в область Rj,  
j = 1, 2, …, m,  устанавливается одинаковое предска-
зание значения зависимой переменной V, которое 
равно среднему значению всех откликов, попав-
ших в Rj. Основное правило разбиения на каждом 
шаге, это разбиение, обеспечивающее минимум 
среднеквадратичных отклонений RSS (residual sum 
of squares)

                  ,

где  – среднее значение отклика у обучающих  
наблюдений из множества Rj.

С вычислительной точки зрения рассмотреть 
все комбинации разбиений на возможно большую 
глубину не представляется осуществимым. Поэто-
му используется основной принцип «жадных» ал-
горитмов: оптимальное разбиение (с точки зрения 
минимума RSS) определяется только на текущем 
шаге. Глубина разбиения может быть настолько 
большой, насколько позволяет объем данных. Воз-
можные правила остановки: по количеству шагов, 
по количеству элементов в подмножествах (листьях 
дерева), по достижении заранее заданного улуч-
шения результата на последующем шаге. Интерес 
представляет такое разбиение, при котором полу-
чаемые множества R1, R2, …, Rm содержат «доста-
точно много» элементов и стандартное отклонение 
значений отклика в каждом множестве от своего 
среднего значения не слишком велико и находится 
в пределах заранее заданной точности.

1. Методика проведения исследования

В задачах оценки объектов недвижимости при-
менение метода дерева решений порождает допол-
нительную возможность – он позволяет разбить 
множество объектов на подмножества с меньшей 
дисперсией с более однородными объектами вну-
три каждого множества, которые можно исследо-
вать отдельно. 

Преимуществами применения деревьев реше-
ний являются:
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1. Простая интерпретируемость модели.
2. Считается, что такой алгоритм отражает процесс 

принятия решений людьми.
3. Для одного дерева решений существует нагляд-

ное графическое представление.
4. Решающие деревья легко справляются с фактор-

ными и ранговыми переменными.
Недостатком таких алгоритмов, является невы-

сокая точность прогноза (не достаточно мала дис-
персия внутри каждого множества разбиения – на 
листьях). Этот недостаток можно устранить, при-
менив ансамблевые методы, основанные на дере-
вьях решений, например, случайный лес, градиент-
ный или стохастический бустинг. Такие алгоритмы 
не позволяют получить интерпретируемый резуль-
тат, однако позволяют проанализировать важность 
предикторов для предсказания отклика и позволя-
ют работать с факторными переменными. В данной 
работе рассматривается метод случайный лес.

В задачах оценки недвижимого имущества алго-
ритмы, основанные на деревьях решений, следует 
применять с учетом особенностей выходной пере-
менной V, поскольку существуют основания пред-
полагать ее случайной величиной, распределенной 
логарифмически нормально. По-видимому, впервые 
на этот факт обратили внимание Айчинсон и Браун 
[22], и впоследствии это наблюдение было подтверж-
дено в современных работах, как, например, [4]. В 
работах [23, 24] дано теоретическое обоснование 
причин появления такого вида распределения.

Случайная величина V называется распределен-
ной логарифмически нормально с параметрами 

 и , если случайная величина ln(V) распределе-
на нормально с теми же параметрами. При этом 

математическое ожидание , медиана 
, мода  .

Доля значений эмпирического распределения, 
находящихся слева от E(V) (меньше математиче-
ского ожидания) может быть оценена как 

                                    , 

где  – функция Лапласа. Доля таких значений 
зависит от стандартного отклонения и увеличива-
ется с его ростом.

Таким образом, если рассмотреть гипотезу о том, 
что результаты предсказаний алгоритмов, основан-
ных на деревьях решений, также подчиняются лога-
рифмически нормальному распределению, и, более 
того, образуют с наблюденными значениями со-

вместное логарифмически нормальное распределе-
ние в смысле двумерного нормального распределе-
ния логарифмов, то становится понятно, что методы, 
основанные на деревьях решений, лучше применять 
не к ценам объектов недвижимости, а к их логариф-
мам. Поскольку на каждом шаге минимизируются 
среднеквадратичные отклонения RSS, от средних 
значений в подмножествах R1, R2, …, Rm, внутри ко-
торых может сохраняться принцип логарифмически 
нормального распределения зависимой переменной 
V, то в случае применения ансамблевых алгоритмов, 
основанных на деревьях решений, предсказание 
результатов на тестовом множестве будет довольно 
точным только в области значений близких к сред-
ним значениям откликов. В области значений ниже 
среднего предсказания такими алгоритмами будут 
завышаться, выше среднего – занижаться, откло-
нение будет увеличиваться по мере приближения к 
границам эмпирических распределений. На соот-
ветствующей диаграмме, отражающей зависимость 
между истинными и предсказанными значениями, 
при приемлемой точности предсказаний будут на-
блюдаться облака рассеяния, вытянутые вдоль неко-
торой прямой линии, несколько смещенной отно-
сительно биссектрисы первого координатного угла 
путем поворота вокруг точки, с координатами сред-
него значения отклика и среднего значения пред-
сказания. При этом большая часть результатов бу-
дет завышена, т.к. при логарифмически нормальном 
распределении большая часть возможных значений 
находится слева от среднего (меньше среднего). При 
этом для величины ln(V), имеющей нормальное рас-
пределение, области завышения и занижения пред-
сказаний будут примерно одинаковыми по количе-
ству элементов. При описанном подходе результаты 
предсказания остаются смещенными относительно 
истинных значений. Это наблюдается, например, в 
работе [20].

В данной работе предлагается применять адап-
тивный метод, основанный на корректировке ре-
зультатов предсказания ансамблевого алгоритма 
случайный лес. Адаптация состоит в следующей 
процедуре. Множество исходных данных разбива-
ется на три части: обучающая, валидационная и те-
стовая. На первом множестве проводится процедура 
обучения (подбора параметров) алгоритма случай-
ный лес. Далее анализируется зависимость предска-
занных значений для валидационного множества от 
их истинных значений. Проводится корректировка 
предсказания путем поворота облака рассеяния в 
координатах (значение отклика – предсказание) на 
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некоторый угол, устраняющий смещение от бис-
сектрисы первого координатного угла, и пересчета 
предсказанных значений. На третьем шаге качество 
предсказаний алгоритма случайный лес с учетом 
корректировки проверяется на тестовом множестве.  

Следует отметить, что в любом случае будет опре-
делена оценка рыночной стоимости (РС) не как наи-
более вероятная цена, а как средняя цена (если ал-
горитм применялся к исходным ценам) или средняя 
геометрическая цена (если алгоритм применялся к 
логарифмам цен).

2. Применение методики  
к реальным рыночным данным

Апробируем описанную процедуру на следую-
щем примере. Рассмотрим цены на вторичную жи-
лую недвижимость в секторе масс-маркета в Санкт-
Петербурге в феврале 2017 года, взятые из открытого 
источника (рекламное издание Бюллетень недви-
жимости №1765, февраль 2017 г., в наукометриче-
ских базах не индексируется), общее число записей 
в наборе данных после удаления некорректных объ-
явлений – 4294. Построим предсказательную мо-
дель методом случайный лес. Зависимой (целевой) 
переменной является цена за 1 кв.м. вторичной жи-
лой недвижимости в секторе масс-маркет в Санкт-
Петербурге в феврале 2017 года или ее логарифм. 
Предикторами являются:

	♦ количество комнат в квартире – количественная 
переменная,

	♦ административный район места положения – 
факторная переменная,

	♦ этаж – факторная переменная,
	♦ количество этажей в доме – факторная перемен-
ная,

	♦ жилая площадь – количественная переменная,
	♦ общая площадь – количественная переменная,
	♦ доступность метро – бинарная переменная,
	♦ тип дома – факторная переменная,
	♦ количество санузлов, их тип – факторная пере-
менная.

Расчеты проводились в свободно распространяе-
мом программном продукте R. Прежде всего, обра-
тим внимание на несимметричность распределения 
цен (рис. 1).

Проверка нулевой гипотезы о следовании эмпи-
рического распределения цен за 1 кв.м. логарифми-
чески нормальному распределению связана с опре-
деленными трудностями. Объем выборки – 4294. 
Как справедливо отмечалось в [25], большинство 
распространенных и часто используемых критериев 
оказываются неработающими для выборок поряд-
ка даже одной тысячи наблюдений, так как их ста-
тистики существенно зависят от объема выборки. 
Поэтому возникает вопрос о поиске, помимо визу-
ального соответствия, показанного на рисунке 1, до-
полнительных аргументов в пользу того или иного 
вида распределения. В этом контексте отметим ра-
боту [26], в которой предлагается для выдвижения 
нулевой гипотезы о том или ином виде распределе-
ния изучение соотношений между коэффициентом 
асимметрии и эксцесса наблюдаемой выборки. В 
данной работе для проверки соответствующих ги-
потез использовался метод, предложенный в работе 
[27]. Полученные значений p-value дают основания 
предполагать, что наблюдаемая выборка следует 
логарифмически нормальному закону, следова-
тельно, есть основания решать предсказательную 
задачу в логарифмах.

Рис.1. Распределение цен (слева) и их логарифмов (справа) вторичной жилой недвижимости  
в Санкт-Петербурге в феврале 2017 года. 

а)                                                                                                                             б)
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Последовательно рассмотрим, какими получают-
ся предсказания по одному дереву решений, по ал-
горитму случайный лес, затем проведем процедуру 
корректировки получаемого предсказания. С этой 
целью из исходной выборки (объем 4294 записей) 
методом случайного отбора формируется обучаю-
щее множество объемом 2000 записей, валидацион-
ное множество объемом 1000 записей, оставшиеся 
1294 записи образуют тестовое множество, на кото-
ром проводится оценка качества модели.

Обученная на случайной выборке, состоящей из 
2000 записей, модель дерева, дает диаграмму пред-
сказаний цен (дерево решений, обрезано до 11 ли-
стов), показанную на рисунке 2. 

Подобное разбиение в задачах оценки не лише-
но смыла, т.к. позволяет формировать группы с раз-
ным набором ценообразующих факторов, в которых 
ожидается свое, характерное для группы среднее 
значение и стандартное отклонение наблюденных 
значений от группового среднего. Предикторами, 
оказавшими существенное влияние на формирова-
ние дерева (по мере убывания влияния), оказались:

	♦ административный район,
	♦ тип дома,
	♦ количество этажей в доме,
	♦ количество санузлов, их тип,
	♦ общая площадь,
	♦ жилая площадь,
	♦ доступность метро,
	♦ этаж.
Качество предсказаний, показанных на рисунке 2, 

неудовлетворительное – слишком большим диапа-
зонам значений предсказывается одинаковая цена 
(идеальными были бы предсказания, находящиеся 
на рисунке 2 вблизи биссектрисы первого координат-
ного угла). Эффективным средством борьбы с одина-
ковыми предсказаниями является алгоритм случай-
ный лес – построение большого количества деревьев 
и усреднение результатов по каждому объекту. На 
рисунке 3 показан результат работы алгоритма слу-
чайный лес для предсказания цены за 1 кв.м. вторич-
ной жилой недвижимости для тестового множества. 
Каждое дерево в алгоритме строилось на основе 4-х 
предикторов, общее количество деревьев – 200.

Аналогичный рисунок, с характерным смещени-
ем предсказаний, можно увидеть в статье [20], по-
священной алгоритмам, основанным на решающих 
деревьях при анализе рынка недвижимости в Ан-
каре. На рисунке 3 виден характерный для совмест-

Рис. 3. Диаграмма предсказаний  
на тестовом множестве по алгоритму «случайный лес».

ного логарифмически нормального распределения, 
увеличивающийся с ростом цены разброс предска-
заний, а также тот факт, что большая часть предска-
заний (выше биссектрисы первого координатного 
угла, отмеченной черной линией) оказывается завы-
шенной, что и следовало ожидать, учитывая несим-

Рис. 2. Диаграмма предсказаний  
на тестовом множестве по одному дереву решений. 
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Рис. 4. Диаграмма предсказаний на валидационном множестве  
по алгоритму «случайный лес».

Рис. 5. Диаграмма предсказаний на валидационном множестве  
по алгоритму «случайный лес».

метричность распределения цен в исходном множе-
стве. Также отметим, что полученные таким образом 
предсказания являются предсказаниями средних 
значений (математических ожиданий в подмноже-
ствах R1, R2, ..., R21), а не рыночной стоимости, как 
наиболее вероятной цены. Оценка рыночной стои-
мости, в действительности, несколько ниже.

Применим адаптивный метод случайного леса к 
логарифмам цен. 

На рисунке 4 показан результат работы алгоритма 
случайный лес для предсказания логарифма цены 
за 1 кв.м. вторичной жилой недвижимости (коли-
чество деревьев – 200, случайный отбор по 4 пре-
диктора на каждом дереве, обучающая случайная 
выборка из 2000 записей).

На рисунке 4 видно, что области завышения и 
занижения предсказаний приблизительно одина-
ковы, однако ось облака рассеяния имеет харак-
терный тренд, несовпадающий с биссектрисой пер-
вого координатного угла. Следует также отметить, 
что полученные при потенцировании результатов 
предсказания величины являются предсказания-
ми медианных значений (средних геометрических 
в подмножествах R1, R2, ..., R21), а не рыночной сто-
имости, как наиболее вероятной цены. Оценка ры-
ночной стоимости и в этом случае находится не-
сколько ниже. 

Результаты предсказаний алгоритма случайный 
лес можно поправить следующими преобразовани-
ями результатов. С помощью метода линейной ре-
грессии определим линейный тренд облака рассе-
яния, показанного на рисунке 4. Результат показан 
на рисунке 5.
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В данном примере уравнением линии тренда 
является 

                  ,	 (1)

где ln(V) – наблюденное значение логарифма цены;
ln( ) – предсказанное значение логарифма цены. 

Статистические характеристики полученной ли-
нии тренда: p-value теста Стьюдента для коэффи-
циентов модели и критерия Фишера для модели в 
целом – машинный ноль. Стандартная ошибка –  
0,086, т.е. разброс значений с вероятностью 0,99 
находится в интервале ~ +/–26%. Относительно 
невысокое значение R2 = 0,5053 не портит карти-
ны, т.к. в данном случае нет строгого следования 
линейной зависимости между ln( ) и ln(V), наши 
ожидания связаны с совместным нормальным рас-
пределением величин ln( ) и ln(V), для которого 
линейный тренд совпадает с главной осью эллипса 
рассеяния, подробнее о многомерном логарифми-



БИЗНЕС-ИНФОРМАТИКА   Т. 16  № 4 – 2022

13

чески нормальном распределении см. [27]. Уравне-
ние (1) соответствует линии, показанной на рисунке 
5 жирным черным цветом. 

Для показанного на рисунке 5 облака рассеяния 
получено значение среднеквадратического откло-
нения наблюденных значений от предсказанных 
равно 0,168. Остается откорректировать предсказа-
ния, показанные на рисунках 3, 4 и 5. Для этого все 
значения центрируются (вычитаются средние зна-
чения по горизонтальной и вертикальной осям), в 
новой системе координат, выполняется поворот об-
лака рассеяния против часовой стрелки на угол, со-
ставляющий разницу между линией, заданной урав-
нением (1) (рис. 5, жирная линия) и биссектрисой 
первого координатного угла. Такой угол  равен

.

Результат поворота показан на рисунке 6.

Для показанного на рисунке 6 облака рассеяния 
получено значение среднеквадратического откло-
нения наблюденных значений от предсказанных 
равно 0,118. Таким образом, проведенная коррек-
тировка дает лучшее качество предсказания.

Теперь мы имеем два вектора значений: вектор 
предсказаний центрированных логарифмов цен 
на валидационном множестве (обозначим его y*) и 
вектор скорректированных предсказаний центри-
рованных логарифмов цен (обозначим его y+). 

Рис. 6. Скорректированные предсказания  
на валидационном множестве по алгоритму «случайный лес».
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Рис. 7. Соотношение предсказанных  
и скорректированных значений. 

предсказания центрированных логарифмов цен  
на валидационном множестве

 значения центрированных логарифмов цен  
из исходного тестового множества

скорректированные предсказания 
центрированных логарифмов цен

На рисунке 7 по горизонтальной оси отмечены 
значения компонент вектора y*, по вертикальной – 
значения компонент вектора y+.

Показанное на рисунке 7 множество имеет ха-
рактерный линейный тренд вида y+ =   y*, кото-
рый легко определяется применением библиотеч-
ной функции lm статистического пакета R, что дает 
в этом примере y+ = 1,388  y*. Теперь применим 
последовательно уже полученную на обучающей 
выборке модель случайного леса и корректиров-
ку предсказания, полученную на валидационном 
множестве к тестовому множеству (1294 записи).

На рисунке 8 показаны предсказания центриро-
ванных логарифмов цен на тестовом множестве 
(применена модель случайного леса, полученная на 
обучающем множестве). 

На рисунке 9 показаны скорректированные пред-
сказания центрированных логарифмов цен на тесто-
вом множестве (применена модель случайного леса, 
полученная на обучающем множестве и корректи-
ровка, полученной на валидационном множестве).

Приведем необходимые формулы и последова-
тельность действий:
1. Пусть  – на-

блюденные значения логарифмов цен со средним  

,  – предска-

скорректированные предсказания 
центрированных логарифмов цен
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Рис. 8. Соотношение значений  
наблюденных центрированных логарифмов цен  

и их предсказанных значений алгоритмом «случайный лес».

Рис. 9. Соотношение значений наблюденных  
центрированных логарифмов цен и их предсказанных значений 

алгоритмом «случайный лес» и скорректированных по формуле,  
полученной на валидационном множестве.

                    ,  и  

                   ,

где угол поворота  (под зна-
ком арктангенса – тангенс угла наклона линейного
тренда облака рассеяния). См. рис. 4, 5, 6.

2. Сравниваем предсказанные и скорректированные 
на валидационной выборке значения центрирован-
ных логарифмов (рис. 7), определяем угловой коэф-
фициент  тренда y+ =   y*.

3. Предсказанное и скорректированное значение  
y+ на тестовой выборке сравниваем с наблюденны-
ми значениями центрированных логарифмов цен x* 
(рис. 8, 9).

Для исследуемого набора данных наиболее зна-
чимыми (при проведении оценки относительной 
значимости с помощью метода перестановки при-
знаков) оказались такие предикторы как район го-
рода, тип дома, количество этажей в доме и общая 
площадь помещения. Наименее важными оказа-
лись: этаж расположения помещения, близость ме-
тро, количество комнат в помещении.

Выводы

1. Алгоритмы, основанные на деревьях решений, 
предсказывают средние значения (при построении 
для цен) и медианные значения (при построении 
для логарифмов цен), а не наиболее вероятные. 
Предсказанная по ним оценка рыночной стоимо-
сти несколько выше, чем оценка рыночной стои-
мости по наиболее вероятному значению. 

2. В силу логарифмически нормальных распреде-
лений цен в исходных множествах, предсказания, 
построенные с использованием методов, основан-
ных на деревьях решений, требуют корректировки. 
Предложенная в работе процедура позволяет про-
вести такую корректировку с помощью двойной 
кросс-валидации, когда выделяется промежуточ-
ное подмножество исходного набора данных, на 
котором проводится адаптация алгоритма. Затем 
проводится оценка результатов на тестовом множе-
стве. Проведенная апробация показала эффектив-
ность предложенного подхода. 
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Abstract

The increasing flow of available market information, the development of methods of machine learning, artificial 
intelligence and the limited capabilities of traditional methods of real estate valuation are leading to a significant 
increase of researchers’ interest in real estate valuation by applying methods based on decision trees. At the same time, 
the distribution of real estate prices is well approximated by a lognormal distribution. Therefore, traditional methods 
overestimate the predicted values in the region below the average of the available data set and underestimate the predicted 
values in the region above the average. This article shows the reasons for these features and proposes an adaptive random 
forest algorithm which corrects the results of the basic algorithm prediction by revising the bias of these predicted values. 
The results were tested on the real estate offer prices in St. Petersburg.
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