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Моделирование рынков жилой недвижимости крупнейших городов 
России 1

Существующие математические модели массовой оценки и прогнозирования рыночной стоимо-
сти жилых объектов обладают рядом недостатков: разработанные для какого-либо одного региона 
модели не годятся для других регионов. Все они быстро устаревают и требуют постоянной актуали-
зации, поскольку не учитывают постоянно меняющуюся экономическую обстановку. Они не пригодны 
для оптимизации строительного бизнеса. Целью исследования является создание системы оценки не-
движимости городов России, применимой к любым ее регионам, причем независимо от постоянно ме-
няющейся экономической ситуации. Эта цель была достигнута благодаря тому, что в качестве вход-
ных параметров нейронной сети помимо строительно-эксплуатационных факторов были учтены 
географические параметры, фактор времени, а также ряд параметров, характеризующих экономи-
ческую ситуацию в конкретных регионах, в России и в мире. Статистические данные о рынках недви-
жимости РФ, необходимые для обучения нейронной сети, были собраны за длительный период с 2006 г. 
по 2020 г., что обусловило ее динамические свойства. В качестве примера применения системы были 
проведены виртуальные компьютерные эксперименты, которые, например, показали, что в Москве 
самую высокую удельную стоимость квадратного метра имеют однокомнатные квартиры мини-
мальных размеров — 16 м2. Максимальная стоимость двухкомнатных квартир достигается при их 
площади 90 м2, трехкомнатных — 100 м2, четырехкомнатных — 110 м2, пятикомнатных — 120 м2. 
Для условий Екатеринбурга среди двухкомнатных квартир наибольшую стоимость квадратного ме-
тра имеют квартиры общей площадью 30 м2, трехкомнатных — 110 м2, четырехкомнатных — 130 м2, 
пятикомнатных — 150 м2. Таким образом, система может быть использована для оптимизации стро-
ительного бизнеса. Она может быть полезна государственным структурам, занимающимся вопро-
сами управления рынком городской недвижимости, вопросами имущественного налогообложения, во-
просами повышения эффективности жилищного рынка.

Ключевые слова: массовая оценка, рыночная стоимость, рынок недвижимости, жилая недвижимость, на-
логообложение, прогнозирование, строительный бизнес, нейронная сеть, сценарное прогнозирование, цено-
вые зоны
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Simulation of Residential Real Estate Markets in the Largest Russian Cities

The existing mass appraisal models and mathematical tools for predicting the market value of residential 
property have a number of disadvantages, as they are developed for individual regions. Without considering the 
constantly changing economic environment, these models quickly become outdated and require constant updat-
ing. Thus, they are not suitable for construction business optimisation. The study aims to create a universally 
applicable real estate appraisal system for Russian cities, regardless of the constantly changing economic sit-
uation. This goal was achieved through the creation of a neural network, whose input parameters include con-
struction and operational data, geographical factors, time effect, as well as a number of indicators character-
ising the economic situation in specific regions, Russia and the world. In order to examine the dynamics of real 
estate markets in the Russian Federation, statistical data for neural network training were collected over a long 
period from 2006 to 2020. Virtual computer experiments were performed for testing the developed system. They 
showed that minimum size one-room apartments of 16 square meters have the highest unit cost per square me-
ter in Moscow. Two-room apartments with an area of   90 square meters have the maximum price, as well as 
100 sq. m. three-room, 110 sq. m. four-room and 120 sq. m. five-room apartments. In Ekaterinburg, two-room 
apartments with a total area of   30 square meters have the highest cost per square meter; the same applies for 
110 sq. m. three-room, 130 sq. m. four-room and 150 sq. m. five-room apartment. Thus, the proposed system 
can be used to optimise the construction business. It can be also be useful for government institutions concerned 
with urban real estate market management, property taxation, and housing market improvement.

Keywords: mass appraisal, market value, real estate market, residential property, taxation, forecasting, construc-
tion business, neural network, scenario forecasting, price zones
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Введение
Результаты разработки математических 

моделей рынков недвижимости отражены 
в исследованиях многих зарубежных и отече-
ственных ученых. Актуальность данных иссле-
дований обусловлена использованием систем 
поддержки принятия решений в задачах адми-
нистрирования имущественного налогообло-
жения (Davis, 2012; Manganelli, 2014; Oshodi, 
2019), планирования территориальных преоб-
разований (Manganelli, 2014), планирования 
строительства жилых объектов (Ćetković, 2018), 
что необходимо для инвесторов, финансовых 
институтов, покупателей, так как информа-

ция о рыночной стоимости городской недви-
жимости является аналитической поддержкой 
для принятия решений (Oshodi, 2019) и обеспе-
чивает смягчение последствий отрицательных 
рыночных явлений.

До 1990 г. для оценки объектов недвижи-
мости применялись пять основных методов: 
сравнительный метод (comparation method), за-
тратный метод (costmethod), остаточный метод 
(development method), доходный метод (accounts 
method) и метод капитализации (capitalization / 
incomemethod) (Xiao, 2017).

Начиная с 1990-х гг. и по настоящее время 
наблюдается повышенный интерес к приме-
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нению методов искусственного интеллекта. 
Наряду с искусственными нейронными сетями 
обсуждаются возможности применения мето-
дов нечеткой логики. Однако последние пока 
не нашли широкого распространения. В каче-
стве причин некоторые авторы (Родина, 2009; 
Дьяков, 2016) отмечают субъективизм нечетких 
логических моделей, являющийся следствием 
неопределенности выбора функций принад-
лежности и формирования правил нечеткого 
выбора. Поэтому там, где это возможно, реко-
мендуется пользоваться методами, основан-
ными на количественных статистических дан-
ных, которые объективны по своей природе. 
И действительно, в литературе имеются при-
меры (Malaman, 2017), где на конкретных при-
мерах показано, что в городских условиях, 
когда объекты недвижимости могут быть оха-
рактеризованы четкими количественными па-
раметрами, модели, полученные путем приме-
нения математического аппарата нечеткой ло-
гии, имеют более высокую погрешность, чем 
обычные регрессионные модели.

Есть мнение (Renigier-Biłozor, 2019), что ме-
тод нечеткой логики имеет смысл применять 
для оценки недвижимости в условиях сель-
ской местности, для которой обычно не име-
ется достаточного количества количественных 
статистических данных. Для оценки же город-
ской недвижимости в настоящее время наибо-
лее широкое распространение получили искус-
ственные нейронные сети.

Первой работой на эту тему, по-видимому, 
можно назвать статью (Borst, 1991), опублико-
ванную в 1991 г. R. A. Borst рассматривал ней-
ронную сеть как черный ящик, на вход кото-
рого подавал строительно-эксплуатационные 
параметры объектов недвижимости (площадь, 
тип дома, этаж и т. д.), а на выходе получал ры-
ночную стоимость объектов. Обучение ней-
ронной сети на статистической информа-
ции сделок продажи недвижимости на дан-
ных Нью-Йорка показало, что модель способна 
прогнозировать цену объектов недвижимости 
с точностью до 90 %.

В 1991 году D. P. Tay и D. K. Ho в статье (Tay, 
Но, 1992) опубликовали результаты примене-
ния аналогичного подхода для оценки недви-
жимости Тайваня, а A. Evans в (Evans, 1991) 
— Великобритании.

В 1992 г. A. Q. Do и G. Grudnitski (Do, 
Grudnitski, 1992) применили нейронную сеть 
для оценки недвижимости Сан-Диего (США).

Начиная с 1992 г. и по настоящее время в за-
рубежной литературе появляется множество 
публикаций (Borst,1995; Guan, 2008; Manganelli, 

2014; Abidoye, 2017; Oshodi, 2019; Бочко, 2020), 
посвященных применению нейронных се-
тей для оценки стоимости жилых объектов. 
Во многих работах отмечаются преимуще-
ства использования математического аппа-
рата нейронных сетей по сравнению регресси-
онным анализом и другими методами оценки 
недвижимости. В обзорной работе (Abidoye, 
2017), опубликованной в 2017 г., дан анализ 80 
публикаций, посвященных применению ней-
ронных сетей для оценки недвижимости. В ка-
честве входных параметров нейросетевых мо-
делей исследователями были использованы 
строительно-эксплуатационные параметры 
с небольшими модификациями. Причем каж-
дая из нейронных сетей обучалась на данных 
только одного какого-либо региона. Вопросами 
применения метода нейросетевого модели-
рования для выявления и исследования зако-
номерностей региональных рынков недвижи-
мости, тем более, сравнения их между собой, 
указанные авторы не занимались. В заключе-
нии обзорной работы (Abidoye, 2017) было от-
мечено, что четверть всех 80 проанализиро-
ванных статей была написана в США, осталь-
ные исследования были проведены учеными 
преимущественно развитых стран.

В России первая нейросетевая система мас-
совой оценки объектов недвижимости была 
создана в 2008 г. Л. Н. Ясницким с соавторами 
(Ясницкий, 2008). Система показала погреш-
ность в прогнозировании стоимости квартир 
16,4 %. В отличие от своих предшественни-
ков, автор применил разработанную модель 
для выявления закономерностей моделиру-
емого жилищного рынка, выявил зависимо-
сти стоимости квартир от удаленности дома 
от центра города, типа дома и его техниче-
ского состояния, исследовал на основании этих 
зависимостей эффективность инвестицион-
ных вложений и их влияние на рыночную сто-
имость недвижимости, представил практиче-
ские рекомендации.

В 2009 г. К. К. Борусяк, И. В. Мунерман 
и С. С. Чижов (Борусяк, Мунерман, Чижов, 2009) 
разработали для Департамента имущества 
г. Москвы нейронную сеть, предназначенную 
для оценки нежилой недвижимости. Средняя 
относительная погрешность нейросетевой 
оценки имущества составила 20,0 %. В 2011 г. 
эта методика получила дальнейшее развитие 
и применение в диссертации И. В. Мунермана 
(Мунерман, 2011).

Подводя итог выполненному аналитиче-
скому обзору, можно обратить внимание на не-
достатки существующих моделей.



612  

Ekonomika Regiona [Economy of Regions], 18(2), 2022  www.economyofregions.org

1. Все существующие модели быстро уста-
ревают и требуют систематической актуализа-
ции, поскольку не учитывают меняющиеся ре-
гиональные и внешнеэкономические условия. 
Такие модели будем называть статическими. 
Отмеченный недостаток статических моделей 
наиболее характерен при моделировании жи-
лищных рынков развивающихся стран, вклю-
чая Россию. Жилищные рынки развивающихся 
стран довольно существенно зависят от изме-
няющихся во времени цен на энергоресурсы, 
валютные курсы, фондовые индексы и др.

2. Разработанные для какого-либо одного 
региона, статические модели непригодны 
для применения в условиях других регионов, 
так как не учитывают их мезоэкономические 
параметры. 

3. Статические модели не годятся для вы-
полнения сравнительного анализа рынков не-
движимости различных регионов и не позво-
ляют выявлять их системные закономерности.

Вместе с тем, можно заметить, что имеются 
модели, которые можно назвать динамиче-
скими, так как они учитывают некоторые ма-
кроэкономические критерии и предназна-
чены для исследования рынка недвижимости 
в целом (Abidoye, 2019; Abidoye, 2017; Ćetković, 
2018; Davis, 2012; Анимица, 2010; Стерник, 
2009; Молчанова, 2015). Но указанные дина-
мические модели плохо подходят для массо-
вой оценки недвижимости, поскольку не учи-
тывают индивидуальные (статических) харак-
теристик жилых объектов. 

В связи с этим авторами настоящей ра-
боты была опубликована статья (Yasnitsky, 
2016), в которой предложены методики созда-
ния нейросетевых комплексных экономико-
математических моделей, обладающих обо-
ими свойствами описанных выше статических 
и динамических моделей. Предложенные ав-
торские модели учитывают как строительно-
эксплуатационные характеристики объектов 
недвижимости, так и экономические параме-
тры. Благодаря этому модели приобрели свой-
ство самоадаптируемости ко времени, то есть 
сохраняют свои прогностические способно-
сти независимо от меняющейся со временем 
внешней экономической среды.

Таким образом, был устранен первый 
недостаток.

Однако по-прежнему остаются неустра-
ненными второй и третий недостатки, то есть 
разработанные для какого-либо одного ре-
гиона, комплексные нейросетевые модели 
не могут быть применены для других регио-
нов и, как следствие, с помощью таких моде-

лей нельзя выполнять сравнительный ана-
лиз рынков недвижимости различных регио-
нов, нельзя выявлять специфические особен-
ности закономерностей рынков недвижимости 
регионов.

Между тем, как отмечают некоторые совре-
менные исследователи (например (Yasnitsky, 
2020)) при планировании развития горо-
дов, а также при стратегическом планирова-
нии деятельности строительных организаций, 
при разработке мер государственного регули-
рования региональных рынков недвижимости, 
политики ипотечного кредитования, политики 
налогообложения необходим индивидуализи-
рованный подход, учитывающий особенности 
и закономерности поведения рынков недви-
жимости отдельных регионов.

В связи с этим цель настоящего исследова-
ния состоит в дальнейшем развитии резуль-
татов предыдущих разработок и создании ма-
тематических моделей, обладающих свой-
ством самоадаптирования не только ко вре-
мени, но и к пространству. Другими словами, 
цель исследования состоит в том, чтобы нау-
читься создавать самоадаптирующиеся к ме-
няющейся экономической ситуации интеллек-
туальные системы сценарного прогнозирова-
ния рынков жилой недвижимости, пригодные 
для применения одновременно ко многим го-
родам, позволяющие моделировать и выявлять 
особенности, выполнять сравнительный ана-
лиз и изучать закономерности поведения ло-
кальных рынков недвижимости в различных 
регионах.

Гипотеза настоящего исследования состоит 
в предположении, что достичь указанных целей 
можно, если обучать нейронные сети на при-
мерах поведения рынка недвижимости не од-
ного отдельно взятого города, а сразу несколь-
ких городов, причем, помимо всей учитывае-
мой в предшествующей работе (Yasnitsky, 2016) 
информации, сообщать нейронной сети сведе-
ния о географическом положении регионов, 
а также самих объектов недвижимости и свя-
занный с этими данными уровень престиж-
ности и удобства места расположения объекта 
на географической карте города. Кроме того, 
предполагается проектировать нейронную 
сеть с учетом информации об экономическом 
состоянии каждого региона, к которому отно-
сится оцениваемый объект недвижимости.

Методы

При построении математической модели 
региональных рынков недвижимости в каче-
стве входных параметров были введены гео-
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графические, строительно-эксплуатацион-
ные, макроэкономические параметры и фак-
тор времени.

Географические параметры: код города (1 — 
Москва, 2 — Санкт-Петербург, 3 — Екатеринбург, 
4 — Новосибирск и т. д., всего 10 городов), гео-
графические координаты дома (широта, дол-
гота), определяемые с помощью сервиса геоко-
дирования «Яндекс.Карты», показатель каче-
ства расположения дома.

Помимо кода города и географических ко-
ординат, осуществляющих привязку объекта 
недвижимости к конкретному городу и ме-
сту на географической карте, авторами вве-
ден новый параметр, который назван показа-
телем качества расположения дома. Этот па-
раметр, по авторскому замыслу, должен сооб-
щать нейронной сети информацию о степени 
престижности и удобства места положения 
дома в городе.

Надо отметить, что в практике профессио-
нальной оценки качество расположения объ-
ектов недвижимости обычно характеризуется 
расстоянием до цента города, транспортной 
доступностью, доступностью инфраструктуры 
(метро, парковок, городских скверов, деловых 
и культурных центров, промышленных инду-
стриальных зон и т. д.). Однако, по мнению ав-
торов, эти традиционно применяемые параме-
тры имеют серьезный недостаток, заключаю-
щийся в том, что они зависят от субъективного 
мнения отдельных оценщиков. Например, 
встречаются города без ярко выраженного 
центра или с несколькими центрами, а скверы, 
культурные и деловые центры, парковки раз-
личаются удобствами, объективно оценить ко-
торые часто не представляется возможным. 
То же самое можно сказать о возможностях 
учета негативного влияния на стоимость жи-
лья близко расположенных промышленных 
предприятий, ночных клубов, ресторанов, мест 
сбора и накопления отходов и т. д.

Для расчета предлагаемого показателя ка-
чества расположения дома используем так на-
зываемые статистические тепловые карты, по-
строение которых осуществляется следующим 
образом.

На карту города наносятся координаты од-
нотипных (близких по своим строительно-экс-
плуатационным характеристикам) объектов 
недвижимости, а их рыночная стоимость изо-
бражается на карте цветами. Зоны расположе-
ния наиболее дорогих объектов изображаются 
красным цветом, который по мере снижения 
стоимости объекта переходит в более холодные 
цветовые оттенки. Пример построенной таким 

способом статистической тепловой карты го-
рода Екатеринбурга приведен на рисунке 1. 

Как видно на рисунке, Екатеринбург по со-
стоянию на зиму 2019 г. имеет четыре ярко вы-
раженных ценовых центра, расположенных 
в разных частях города.

Далее строится математическая функция, 
приближенно аппроксимирующая значения 
цен квартир, изображенных на тепловой карте. 
Данная функция зависит от двух аргументов 
— географической широты и долготы места 
расположения дома. В нашем случае аппрок-
симирующая функция строится с помощью 
специально создаваемой для каждого города 
вспомогательной нейронной сети. Значение 
аппроксимирующей функции, выстраивае-
мой вспомогательной нейронной сетью, при-
веденное к интервалу от 0 до 1, задает пара-
метр, названный авторами показателем каче-
ства расположения жилого дома. В ходе иссле-
дования доказано, что использование данного 
параметра повышает точность оценки квартир 
на 3–7 %.

Строительно-эксплуатационные факторы: 
тип стен дома (1 — блочные, 2 — шлакоблоч-
ные, 3 — деревянные, 4 — монолитные, 5 — га-
зобетонные, 6 — панельные, 7 — кирпичные), 
количество комнат, этаж, количество этажей 
в доме, общая площадь квартиры, жилая пло-
щадь и площадь кухни.

Фактор времени: год и сезон (1 — зима, 2 — 
весна, 3 — лето, 4 — осень) на дату оценки сто-
имости квартиры.

Макроэкономические параметры: в качестве 
параметров, учитывающих внешнеэкономиче-
скую ситуацию в мире, стране и регионе, были 
выбраны: валютный курс доллара США по от-
ношению к рублю; цена нефти марки Brent, ин-
декс валового внутреннего дохода ВВП, объем 

Рис. 1. Тепловая карта ценовых зон города 
Екатеринбурга

Fig. 1. Heat map of the Ekaterinburg’s price zones
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городского жилищного строительства в пред-
шествовавшем году дате оценки, объем ипо-
течных кредитов, выданных в предшество-
вавшем году. Выбор этих параметров обу-
словлен тем, что они соответствуют нижнему 
уровню иерархии некоррелированных факто-
ров укрупненной структуры ценообразующих 
факторов спроса и предложения рынка недви-
жимости [20]. Следует заметить, что в ходе по-
строения нейросетевых моделей авторами ис-
следовался вопрос использования большего 
числа параметров, таких как численность на-
селения города, уровень доходов, индекс ин-
фляции и др. Вычислительные эксперименты 
показали, что увеличение числа входных па-
раметров приводило к эффекту автокорреля-
ции и практически не приводило к росту ее 
точности. Другими словами, выбранные авто-
рами макроэкономические параметры явля-
ются наиболее существенными и значимыми 
для моделирования рыночной стоимости.

Выходным параметром модели явля-
ется заявленная рыночная цена объекта 
недвижимости.

Статистические данные о рынках недвижи-
мости РФ, необходимые для обучения и тести-
рования нейронной сети, были собраны за пе-
риод с 2006 г. по 2020 г., который охватывает 
как экономически спокойные для России годы, 
так и периоды экономического роста, кризис-
ный и переломный этап российской и миро-
вой экономики, период восстановления по-
сле кризиса и падение состояния экономики 
на фоне ввода санкций, резкого падения цен 
на нефть, финансовой блокады и закрытия до-
ступа к международному капиталу.

В информационный базис вошли данные 
городов — административных центров феде-
ральных округов РФ: Москва, Санкт-Петербург, 
Екатеринбург, Нижний Новгород, Новосибирск, 
Владивосток, Ростов-на-Дону, Пятигорск, 
и трех городов с населением выше миллиона — 
Хабаровск, Казань, Пермь. В дальнейшем пла-
нируется расширить область применения раз-
работанной интеллектуальной системы на все 
города РФ и всего мира.

Очистка обучающего множества от случай-
ных выбросов статистической информации 
произведена с применением авторской ней-
росетевой технологии, описанной в работе 
(Yasnitsky, 2020), позволившей отсечь 3,2 % не-
качественной собранной информации. Далее 
база была разделена на обучающее, валиди-
рующее и тестирующее множества в пропор-
ции: 70:20:10. Создание и обучение нейрон-
ных сетей производилось с помощью автор-

ского программного обеспечения Nsim 5.0 1, 
(доступ www.LbAi.ru). Для обучения нейронной 
сети и ее оптимизации использовалось соот-
ветственно обучающее и тестовое множество, 
а валидирующее — для проверки обобщающих 
свойств. Для оценки погрешности использова-
лась формула:
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( ) ( )
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N
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            (1)

где N — количество элементов выборки; dn — за-
явленная стоимость n-й квартиры; yn — ее стои-
мость, оцененная с помощью нейронной сети. 
В окончательном варианте оптимальная струк-
тура нейронной сети представляла собой трех-
слойный персептрон с линейными входными 
и выходными нейронами. Первый скрытый 
слой содержал четыре нейрона, второй скры-
тый слой — три нейрона. Активационными 
функциями скрытых нейронов являлись функ-
ции гиперболического тангенса.

Погрешность нейронной сети, рассчитанная 
по формуле (1) на обучающем множестве со-
ставила 5,2 %, на тестовом множестве — 6,2 %, 
на валидирующем множестве — 6,3 %. Это яв-
ляется подтверждением того, что нейронная 
сеть усвоила закономерности рынков недви-
жимости выбранных российских городов. Это 
значит, что нейронная сеть ведет себя так же, 
как вели бы себя моделируемые рынки недви-
жимости. Поэтому нейронную сеть можно ис-
пользовать для изучения закономерностей 
рынков недвижимости городов РФ путем вы-
полнения виртуальных компьютерных экспе-
риментов, поочередно изменяя входные пара-
метры и наблюдая за результатами вычисле-
ний — выходным параметром.

Результаты

Моделирование рынков городской недви-
жимости проводилось путем проведения вир-
туальных компьютерных экспериментов 
на пяти типовых квартирах, различающихся 
количеством комнат и площадью, как указано 
в таблице 1. 

Задаем строительно-эксплуатационные па-
раметры дома, а также время оценки и соот-
ветствующую этому времени экономическую 
ситуацию в мире, стране и регионе (табл. 2). 

1 Нейросимулятор 5.0 : Свидетельство о государствен-
ной регистрации программы для ЭВМ № 2014618208 
от 12.07.2014 г. / Черепанов Ф. М., Ясницкий Л. Н. (РФ).
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лял 63,62 руб., цена нефти марки Brent — 3530 
руб. за баррель,ВВП России — 109 361 млрд руб. 
Указанный набор параметров с соответствую-
щими им значениями (или кодировкой) при-
ведены в таблице 2.

На первом этапе моделирования зада-
ется исследуемый объект с реальными ко-
ординатами и характеристиками типового 
дома и квартиры (табл. 3). Пусть выбранный 
для экспериментов дом находится в централь-
ном районе города Москвы и имеет географи-
ческие координаты: широта 55,75211 , долгота 
37,59398 . Показатель качества расположе-
ния дома в указанном районе Москвы, вычис-
ленный с помощью вспомогательной нейрон-
ной сети, составил 0,95. В году, предшествовав-
шем оценке, объем жилищного строительства 
в Москве составил 5025 тыс. м2, а объем ипотеч-
ного кредитования — 389 842 млрд руб.

Результаты оценки квартир, полученные 
с помощью нейронной сети, представлены гра-
фически в виде группы из пяти столбцов, рас-
положенной слева на рисунке 2. На том же ри-
сунке правее приведены результаты оценки 
тех же квартир в предположении, что они рас-
положены в таком же доме при виртуальном 
перемещении этого дома в центральную часть 
Санкт-Петербурга, а затем в центральную часть 
Екатеринбурга. 

В вычислительном эксперименте вир-
туальное перемещение дома осуществля-
ется путем замены значений входных па-
раметров модели, приведенных в таблице 3, 
на значения входных параметров, приведен-
ных в таблице 4, а затем — в таблице 5, отно-
сящихся соответственно к Санкт-Петербургу 
и Екатеринбургу.

Таблица 1 
Параметры, характеризующие рассматриваемые 

типовые квартиры
Table 1

Parameters characterizing the considered standard 
apartments

Номер 
квартиры

Количество 
комнат

Площадь помещений, м2

общая жилая кухня
1 1 30 18 6
2 2 55 32 9
3 3 80 50 12
4 4 106 70 14
5 5 145 75 16

Таблица 2
Фиксированные параметры, характеризующие 

время оценки и соответствующую экономическую 
ситуацию в России

Table 2
Fixed parameters characterising evaluation time and the 

corresponding economic situation in Russia
Параметр Значение

Тип стен дома 7
Этаж 10
Количество этажей в доме 16
Год 2019
Сезон 1
Курс доллара США 63,62 руб.
Цена нефти марки Brent 3530 руб.
ВВП России 109 361 млрд руб.
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Рис. 2. Результаты компьютерных экспериментов по оценке стоимости пяти квартир при виртуальном перемеще-
нии типового шестнадцатиэтажного дома из Москвы в Санкт-Петербург и в Екатеринбург

Fig. 2. Results of computer experiments on appraisal of the market value of five apartments during the virtual movement of a 
typical sixteen-story building from Moscow to Saints Petersburg and to Ekaterinburg

Предполагаем, что это типовой шестнад-
цатиэтажный дом с кирпичными стенами 
и что квартиры расположены на 10-м этаже 
этого дома. Предполагаем также, что квартиры 
оценивались в начале 2019 г., зимой. На этот 
момент курс американского доллара состав-



616  

Ekonomika Regiona [Economy of Regions], 18(2), 2022  www.economyofregions.org

Как видно на рисунке 2, во всех трех городах 
цены квартир снижаются с уменьшением ко-
личества комнат и, соответственно, площади. 
Стоимость пятикомнатной квартиры в Москве 
больше стоимости аналогичной квартиры 
в Екатеринбурге в 2,48 раза, четырехкомнат-
ной — в 2,83 раза, трехкомнатной — в 2,81 раза, 
двухкомнатной — в 2,65 раза, однокомнатной 
— в 2,57 раза.

Результаты проведенного сценарного про-
гноза, представленные на рисунке 2, демон-
стрируют адекватность в отражении специ-
фики выбранных для исследований регио-
нов. Москва, имея статус столицы, по своему 
благосостоянию, доходам населения, объе-
мам инвестиций и другим показателям значи-
тельно превосходит остальные города. Санкт-
Петербург — второй по величине город 
в России. Екатеринбург является менее круп-
ным административным и торгово-промыш-
ленным центром, поэтому стоимости модели-
руемых квартир убывают по мере виртуального 
перемещения выбранного дома из Москвы 
в Санкт-Петербург и в Екатеринбург, что про-
демонстрировано на рисунке.

Следующая серия компьютерных экспери-
ментов представлена на рисунках 3–5.

На рисунке 3 показано изменение стоимо-
сти пяти московских квартир при виртуальном 
увеличении их общих площадей и одновре-
менном пропорциональном увеличении жи-
лой площади и площади кухни. Снизу на том 
же рисунке показано изменение удельной сто-
имости квадратного метра площади рассма-
триваемых квартир. Как видно на рисунке, по-
казатели стоимости всех пяти квартир равно-
мерно возрастают с увеличением их площадей. 
Однако удельные стоимости одного квадрат-
ного метра площади квартир подчиняются 
иным закономерностям. Как видно на нижней 
части рисунка 3, самую высокую удельную сто-
имость квадратного метра в Москве имеет од-
нокомнатная квартира минимальных разме-
ров — 16 м2. Также видно, что максимальная 
стоимость двухкомнатной квартиры достига-
ется при ее площади 90 м2, трехкомнатной — 
100 м2, четырехкомнатной — 110 м2, пятиком-
натной — 120 м2. Этот интересный экспери-
ментальный факт, по-видимому, имеет смысл 
принимать во внимание при планировании 
строительства жилых объектов г. Москвы.

Далее, анализируя рисунки 4 и 5, на кото-
рых изображены результаты аналогичных вы-
числительных экспериментов, относящихся 
к Санкт-Петербургу (табл. 3) и Екатеринбургу 
(табл. 4), можно заметить, что для этих городов 

Таблица 3
Параметры, характеризующие выбранный для экс-
периментов типовой дом в Москве, его географиче-

ское положение и соответствующую экономическую 
ситуацию в регионе

Table 3
Parameters characterising a typical building in Moscow 
chosen for experiments, its geographic location and the 

corresponding economic situation in the region
Параметр Значение

Код города 1
Широта 55,75211°
Долгота 37,59398°
Показатель качества расположения 
дома 0,95

Жилищное строительство в регионе 
в предшествовавшем оценке году 5025 тыс. м2

Ипотечные кредиты в регионе пред-
шествовавшем оценке году

389,842  
млрд руб.

Таблица 4
Параметры, характеризующие выбранный 

для экспериментов типовой дом в Санкт-Петербурге, 
его географическое положение и соответствующую 

экономическую ситуацию в регионе
Table 4

Parameters characterising a typical building in Saint-
Petersburg chosen for experiments, its geographic location 

and the corresponding economic situation in the region
Параметр Значение

Код города 2
Широта 59,936927°
Долгота 30,315257°
Показатель качества расположения 
дома 0,95

Жилищное строительство в регионе 
в предшествовавшем оценке году 3471,2 тыс. м2

Ипотечные кредиты в регионе пред-
шествовавшем оценке году

193,359  
млрд руб.

Таблица 5
Параметры, характеризующие выбранный для экс-
периментов типовой дом в Екатеринбурге, его гео-

графическое положение и соответствующую эконо-
мическую ситуацию в регионе

Table 5
Parameters characterising a typical building in 

Ekaterinburg chosen for experiments, its geographic 
location and the corresponding economic situation in the 

region
Параметр Значение

Код города 3
Широта 56,839114°
Долгота 60,606952°
Показатель качества расположения 
дома 0,95

Жилищное строительство в регионе 
в предшествовавшем оценке году 2391,1 тыс. м2

Ипотечные кредиты в регионе пред-
шествовавшем оценке году

89,816  
млрд руб.
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однокомнатная квартира площадью 16 м2 по-
прежнему остается в выигрыше с точки зрения 
застройщика. Стоимость квадратного метра ее 
площади по-прежнему максимальна. 

Можно также заметить, что для Санкт-
Петербурга стоимости одного квадратного ме-
тра двух-, трех-, четырех- и пятикомнатных 
квартир мало зависят от их общей площади 
и отличаются между собой не более чем в 1,20 
раза, тогда как для Москвы это соотношение 
составляет 1,42 раза, а для Екатеринбурга — 
1,31 раза. Для Екатеринбурга среди двухком-
натных квартир наибольшую стоимость ква-
дратного метра имеют квартиры общей пло-
щадью 30 м2, среди трехкомнатных — 110 м2, 
среди четырехкомнатных — 130 м2, среди пя-
тикомнатных — 150 м2.

Выявленный результат представляет 
практический интерес для застройщиков 
Екатеринбурга.

Заключение
Предложен подход к созданию экономико-

математических моделей массовой оценки 
жилых объектов, обладающих свойством са-
моадаптации к пространству и времени, при-
годных для сравнительного анализа и выяв-
ления закономерностей и особенностей реги-
ональных рынков. Разработана комплексная 
экономико-математическая модель и компью-
терная программа массовой оценки жилой 
недвижимости десяти городов РФ, учиты-
вающая их географическое положение, уро-
вень престижности и удобства места располо-
жения квартиры в городе, строительно-экс-
плуатационные параметры дома и квартиры, 
а также текущее состояние экономики в реги-
оне, в стране и в мире. Методом сценарного 
прогнозирования на примере пяти типовых 
квартир выполнены сценарные прогнозы и ис-
следования рынков Москвы, Санкт-Петербурга 
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Рис. 3. Зависимости стоимости квартир г. Москва (сверху) и удельной стоимости одного квадратного метра пло-
щади (снизу) от их общей площади

Fig. 3. Dependence of the Moscow apartment’s market value (top) and the market value of one square meter (bottom) from their 
total area
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тра (снизу) от их площади

Fig. 4. Dependences of the Saint-Petersburg apartment’s market value (top) and the market value of one square meter (bottom) 
from their total area

и Екатеринбурга. Показано, что рыночная 
стоимость различных квартир, расположен-
ных в различных городах, по-разному реаги-
рует на виртуальные изменения их площади. 
Получены зависимости изменения рыночной 
стоимости от ряда эксплуатационных показа-
телей. Установлены особенности ценообразо-
вания удельной стоимости квадратного метра 
для объектов различных регионов при их раз-
личной площади.

Отличительной особенностью разработан-
ной модели является свойство самоадаптиру-
емости к постоянно меняющейся с течением 
времени экономической обстановке, а также 
возможность ее применения сразу ко многим 
городам. Именно в этом состоят научная но-
визна и конкурентное преимущество развива-
емого авторами подхода, реализация которого 
стала возможной благодаря предложенному 
в настоящей статье параметру, названному по-

казателем качества расположения дома, и ме-
тодике его расчета, а также благодаря приме-
нению авторской методики выявления и устра-
нения выбросов статистической информации.

Учитывая низкую погрешность результатов 
моделирования, можно с некоторыми оговор-
ками утверждать, что в настоящем исследова-
нии удалось экспериментально доказать воз-
можность построения единой математической 
модели, способной оценивать рыночную стои-
мость жилой недвижимости различных горо-
дов. Этот результат открывает путь другим ис-
следователям для построения моделей отдель-
ных регионов и всей страны в целом. 

Полученные результаты имеют практиче-
скую значимость для строительной отрасли, 
в частности, разработанная модель и реализую-
щая ее компьютерная программа востребованы 
государственными структурами, занимающи-
мися вопросами управления рынком город-
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ской недвижимости, вопросами имуществен-
ного налогообложения, вопросами повышения 
эффективности рынка, а также строительными 
организациями в решении стратегических за-
дач рыночного прогнозирования.

Разработанная интеллектуальная система 
доступна по ссылке https://projects.permai.ru/
Nedv.

С помощью этого сервиса можно полу-
чить оценку стоимости любых квартир, рас-
положенных в указанных десяти городах РФ, 
а также выполнить сценарные прогнозы и ис-
следования рынков недвижимости этих горо-
дов, в частности, исследовать влияние на ре-
гиональные рынки недвижимости ипотечных 
программ и макроиндексов.
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