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РЕФЕРАТ 

Текстова частина кваліфікаційної роботи на здобуття освітнього ступеня 

магістра: 103 стор., 15 рис., 30 джерел.   

Метою даної магістерської роботи є підвищення ефективності прогнозування 

ціни автомобіля за допомогою методів машинного навчання. У роботі проведено 

детальний аналіз факторів, що впливають на вартість транспортних засобів, таких 

як технічні характеристики, рік випуску, пробіг та інші важливі ознаки. Було 

розглянуто та впроваджено сучасні підходи до прогнозування цін, зокрема 

регресійні моделі, дерева рішень і нейронні мережі.  

Основним завданням дослідження було формування ефективної бази даних, 

її очищення та підготовка для використання в алгоритмах машинного навчання. Для 

забезпечення максимальної точності прогнозування, здійснено налаштування 

гіперпараметрів моделей та проведено крос-валідацію результатів. Оцінка 

ефективності методів здійснювалася за допомогою стандартних метрик точності, 

таких як середньоквадратична похибка та коефіцієнт детермінації.  

Отримані результати демонструють високу точність прогнозування цін 

автомобілів та підтверджують ефективність використаних моделей. Розроблена 

система може бути використана в реальних умовах для автоматизованої оцінки 

вартості транспортних засобів на вторинному ринку.  



ABSTRACT 

The text part of the qualification work for obtaining a master's degree: 103 pages, 

15 figure, 30 sources.  

The purpose of this master's thesis is to improve the effectiveness of car price 

forecasting using machine learning methods. The paper provides a detailed analysis of 

factors affecting the cost of vehicles, such as technical characteristics, year of 

manufacture, mileage and other important characteristics. State-of-the-art approaches to 

price forecasting, including regression models, decision trees, and neural networks, were 

reviewed and implemented.  

The main task of the research was the formation of an effective database, its 

cleaning and preparation for use in machine learning algorithms. To ensure the maximum 

accuracy of forecasting, the hyperparameters of the models were adjusted and the results 

were cross-validated. The performance of the methods was evaluated using standard 

accuracy metrics such as root mean square error and coefficient of determination.  

The obtained results demonstrate the high accuracy of car price forecasting and 

confirm the effectiveness of the used models. The developed system can be used in real 

conditions for automated evaluation of the value of vehicles on the secondary market.  
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ВСТУП 

У сучасних умовах розвитку цифрових технологій і автоматизації процесів 

перед багатьма галузями постає завдання ефективного використання великих 

масивів даних для прийняття оптимальних рішень. Однією з таких галузей є 

автомобільна індустрія, де важливу роль відіграє правильне визначення вартості 

транспортних засобів. Прогнозування ціни автомобіля є складним процесом, який 

залежить від безлічі факторів, таких як технічні характеристики, рік випуску, стан, 

пробіг, ринкова популярність моделі та інші. У зв'язку з цим, точне й автоматизоване 

оцінювання вартості автомобілів на вторинному ринку набуває особливої 

актуальності.  

Традиційні методи оцінки вартості автомобіля часто базуються на експертних 

думках або статистичних підходах, які не завжди враховують усю різноманітність 

впливових факторів. Це призводить до недооцінки або переоцінки транспортних 

засобів, що може негативно вплинути на ринкові транзакції та економічну вигоду 

продавців і покупців. Сучасні методи машинного навчання відкривають нові 

можливості для точного прогнозування цін шляхом аналізу великих обсягів даних 

та виявлення прихованих закономірностей між характеристиками автомобілів і їх 

ринковою вартістю.  

Машинне навчання вже знайшло своє застосування в багатьох сферах, 

включаючи банківську справу, медицину, маркетинг та інші. У контексті 

прогнозування цін на автомобілі, використання алгоритмів машинного навчання 

дозволяє значно підвищити точність оцінки шляхом автоматизованого аналізу 

різноманітних факторів. Це забезпечує надійність та об'єктивність у процесі 

оцінювання, а також мінімізує людський фактор, що робить ціни більш 

справедливими і прозорими.  

Метою даної роботи є підвищення ефективності прогнозування ціни 

автомобіля на основі машинного навчання. Для досягнення цієї мети передбачено 

вирішення наступних завдань:  



⎯ проведення аналізу факторів, що впливають на вартість автомобіля;  

⎯ дослідження сучасних методів прогнозування цін на основі машинного 

навчання; 

⎯ формування та підготовка бази даних автомобілів для моделювання;  

⎯ вибір та налаштування моделей машинного навчання для прогнозування цін; 

⎯ оцінка якості моделей та порівняння їх результатів; ⎯ впровадження 

результатів моделювання у вигляді практичного застосування для 

автоматизованого прогнозування.  

Об'єктом дослідження є процес прогнозування цін на автомобілі на основі 

машинного навчання. Предметом дослідження є алгоритми машинного навчання, 

що використовуються для підвищення точності прогнозування вартості автомобіля. 

Наукова новизна дослідження полягає у вдосконаленні існуючих підходів до 

прогнозування вартості автомобіля шляхом розробки моделей машинного 

навчання, які враховують широкий спектр впливових факторів. Практична 

значимість полягає в можливості застосування розробленої системи для 

автоматизованого оцінювання автомобілів на вторинному ринку, що може бути 

корисним як для автодилерів, так і для покупців.  

Робота складається з трьох основних розділів. У першому розділі наведено 

теоретичні основи та літературний огляд сучасних методів прогнозування цін. 

Другий розділ присвячено опису матеріалів та методів дослідження, включаючи 

підготовку даних, вибір моделей та їх налаштування. У третьому розділі 

представлені результати експериментів, їх аналіз та обговорення, а також 

запропоновано практичне застосування результатів.  
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1 ТЕОРЕТИЧНІ ОСНОВИ ТА ЛІТЕРАТУРНИЙ ОГЛЯД 

1.1 Фактори, що впливають на ціну автомобіля 

Прогнозування ціни автомобіля є складним процесом, який залежить від 

великої кількості змінних, що можуть значно впливати на його ринкову вартість. Ці 

фактори можуть бути як об'єктивними (технічні характеристики, рік випуску), так і 

суб'єктивними (популярність бренду або моделі на ринку). Детальний аналіз цих 

факторів допомагає забезпечити точні прогнози ціни та є ключовим елементом 

успішної оцінки транспортних засобів. Основними факторами, що впливають на 

вартість автомобіля, є:  

1. Марка та модель автомобіля є одним із ключових факторів, що

впливають на його ціну. Вони визначають не лише престиж, а й якість, надійність, 

а також вартість обслуговування та запасних частин. Бренди, які користуються 

високим попитом і мають позитивну репутацію, зазвичай дорожчі за своїх 

конкурентів. Наприклад, автомобілі таких марок, як BMW, Mercedes-Benz, Audi, 

Lexus та Porsche, традиційно мають вищі ціни в порівнянні з більш бюджетними 

марками, такими як Kia або Hyundai. Внутрішній ринок також має свої особливості: 

автомобілі, виготовлені відомими виробниками, часто зберігають високу вартість 

навіть через кілька років після покупки. Цей феномен можна пояснити не лише 

якістю виготовлення, а й іміджем бренду, який має велику вагу для споживачів. 

Споживачі часто готові платити більше за автомобілі відомих виробників, оскільки 

вважають, що вони пропонують кращу продукцію з точки зору надійності, безпеки 

та технологічних новинок.  

рім того, різні моделі однієї марки можуть суттєво відрізнятися за ціною. 

Наприклад, спортивні версії, такі як BMW M-серії або Audi S-серії, зазвичай мають 

значно вищу ціну порівняно з базовими моделями, що пояснюється покращеними 

характеристиками, вищими витратами на виробництво та додатковими функціями. 
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Таким чином, марка та модель автомобіля є фундаментальними факторами, 

що впливають на його ціну, оскільки вони відображають якість, імідж та попит на 

ринку, що в свою чергу визначає вартість. Важливо також зазначити, що 

споживацька психологія грає значну роль у формуванні цін на автомобілі, оскільки 

багатьох людей приваблює статус, пов'язаний із певними брендами.  

2. Рік випуску автомобіля є ще одним важливим фактором, що впливає на 

його ціну. Зазвичай автомобілі втрачають вартість з часом, і перші кілька років після 

покупки є найзначнішими у цьому процесі. Деградація вартості, відома як 

амортизація, може коливатися в залежності від марки, моделі та стану автомобіля.  

В автомобільному ринку перші три роки після випуску є критичними: в середньому 

автомобіль може втратити до 20-30% своєї первісної вартості в перший рік, а за 

наступні два роки – ще 15-20%. Це пов’язано з тим, що нові автомобілі часто стають 

доступнішими, і попит на них зростає. Внаслідок цього, ринок вживаних 

автомобілів знижується, і ціни на старі моделі, як правило, падають.  

Однак рік випуску не лише впливає на ціну через амортизацію. Автомобілі, 

випущені раніше, можуть мати застарілі технології, недостатній рівень безпеки та 

нижчі показники енергоефективності в порівнянні з новими моделями. Споживачі, 

які шукають сучасні функції, такі як системи допомоги водієві, новітні технології 

зв'язку та покращену паливну ефективність, будуть схильні віддавати перевагу 

новішим моделям, що також вплине на їхню ціну.  

Проте є й винятки: деякі класичні або рідкісні автомобілі, випущені багато 

років тому, можуть мати високу вартість через свою історичну цінність, 

унікальність або популярність серед колекціонерів. У таких випадках рік випуску 

може додати до вартості автомобіля, а не зменшити її.  

Таким чином, рік випуску є суттєвим фактором у формуванні ціни автомобіля, 

оскільки він визначає ступінь амортизації, доступність сучасних технологій та 

загальний попит на автомобіль на ринку. 

3. Пробіг   
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Пробіг автомобіля — це один із найважливіших факторів, що впливають на 

його вартість на вторинному ринку. Загалом, чим менший пробіг, тим вища 

ймовірність, що автомобіль перебуває в хорошому стані, і, отже, його ціна буде 

вищою. Це пояснюється тим, що пробіг безпосередньо пов'язаний з рівнем 

зношення основних компонентів автомобіля, таких як двигун, трансмісія, підвіска 

та гальма.  

Автомобілі з високим пробігом, особливо якщо перевищують 100,000– 

150,000 км, зазвичай підлягають більшій зносу, що може призвести до необхідності 

проведення серйозних ремонтів. Це, в свою чергу, знижує їх вартість. Споживачі 

часто віддають перевагу автомобілям з меншим пробігом, оскільки це зазвичай є 

показником меншої ймовірності виникнення проблем у майбутньому, а також 

свідчить про те, що автомобіль пройшов менше навантажень.  

Крім того, пробіг впливає на вартість автомобіля залежно від його типу. 

Наприклад, легкові автомобілі, які зазвичай використовуються для коротших 

поїздок, можуть мати менший пробіг порівняно з комерційними автомобілями або 

вантажівками, які використовуються для перевезення вантажів. Таким чином, 

споживачі можуть бути менш схильними купувати автомобілі з високим пробігом, 

якщо вони не підходять для їхніх потреб.  

Важливо також зазначити, що пробіг може не завжди бути єдиним показником 

стану автомобіля. Автомобіль з високим пробігом, який проходив регулярне 

обслуговування та не мав серйозних аварій, може бути у кращому стані, ніж 

автомобіль з меншим пробігом, який не обслуговувався належним чином. Тому при 

оцінці вартості автомобіля споживачі часто враховують не лише пробіг, а й його 

історію обслуговування та використання.  

У підсумку, пробіг є критично важливим фактором, що впливає на ціну 

автомобіля, оскільки він відображає ступінь зносу, потенційні витрати на 

обслуговування та загальний стан транспортного засобу. Споживачі завжди 

звертають увагу на цю характеристику, оскільки вона може значно вплинути на їхнє 

рішення про покупку.  
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4. Технічний стан  

Технічний стан автомобіля є одним із найважливіших факторів, що 

впливають на його вартість на вторинному ринку. Він включає в себе всі аспекти, 

які визначають функціональність і безпеку автомобіля, такі як робота двигуна, 

трансмісії, гальмівної системи, підвіски, електричних систем, а також загальний 

стан кузова та салону.  

Автомобілі, які регулярно проходять технічне обслуговування та ремонт, 

зазвичай мають вищу вартість, оскільки споживачі готові платити більше за 

надійність та безпеку. Важливими чинниками є записи про обслуговування, які 

демонструють, що автомобіль отримував належну увагу з боку попереднього 

власника. Наявність сервісної книжки та документів, що підтверджують виконані 

роботи, може значно підвищити вартість автомобіля.  

На ціну також впливають видимі ознаки зносу, такі як подряпини, вм'ятини, 

корозія кузова, зношеність салону та стан шин. Ці елементи не тільки впливають на 

естетичний вигляд автомобіля, але й можуть свідчити про можливі проблеми в його 

функціонуванні. Наприклад, автомобіль з пошкодженим кузовом може потребувати 

серйозного ремонту, що знижує його ринкову вартість.  

Крім того, сучасні автомобілі оснащені різними електронними системами, 

такими як системи допомоги водієві, адаптивний круїз-контроль та системи 

безпеки. Неполадки в цих системах можуть також суттєво вплинути на вартість, 

оскільки їх ремонт може бути дорогим і складним. Технічний стан автомобіля може 

бути оцінений через проведення огляду фахівцем або технічної експертизи, що 

допомагає потенційним покупцям прийняти обґрунтоване рішення. У результаті, 

автомобілі в хорошому технічному стані, які проходили регулярне обслуговування 

і не мали серйозних ушкоджень, зазвичай мають вищу ціну на ринку вживаних 

автомобілів.  

Отже, технічний стан автомобіля є критично важливим фактором, що впливає 

на його вартість. Споживачі завжди надають перевагу автомобілям, які перебувають 
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у хорошому стані, оскільки це не лише забезпечує їх безпеку, а й дозволяє зменшити 

витрати на обслуговування та ремонт у майбутньому.  

5. Комплектація та додаткові опції  

Комплектація автомобіля та наявність додаткових опцій значно впливають на 

його ціну на вторинному ринку. Комплектація включає в себе стандартні елементи, 

що постачаються з автомобілем, такі як тип двигуна, трансмісія, система безпеки, 

інформаційно-розважальна система, а також елементи комфорту, як-от 

кондиціонер, підігрів сидінь, електричні вікна та інші зручності.  

Автомобілі з більш високими рівнями комплектації, що мають розширений 

набір функцій і технологій, зазвичай коштують дорожче. Наприклад, моделі з 

системами навігації, адаптивним круїз-контролем, системами допомоги при 

паркуванні або передовими системами безпеки можуть бути значно дорожчими, ніж 

базові моделі. Такі функції підвищують комфорт і безпеку, що робить автомобіль 

більш привабливим для покупців.  

Додаткові опції, такі як поліпшена акустична система, панорамний дах, 

шкіряний салон або спортивні сидіння, також можуть суттєво вплинути на вартість. 

Багато покупців готові заплатити більше за автомобіль з додатковими опціями, 

оскільки вони підвищують комфорт, стиль і загальне враження від експлуатації 

автомобіля.  

Важливо зазначити, що вартість автомобіля може також залежати від того, 

наскільки популярними є певні опції на ринку. Наприклад, у певних регіонах або 

країнах функції, пов'язані з економією пального або екологічністю, можуть бути 

більш затребуваними, що вплине на ринкову ціну.  

У випадку, коли автомобіль має обмежені або унікальні комплектації, це може 

підвищити його цінність для колекціонерів або тих, хто шукає специфічні 

характеристики. Наприклад, автомобілі з рідкісними кольорами, обмеженими 

серіями або спеціальними виданнями часто оцінюються вище за звичайні моделі.  

Отже, комплектація та додаткові опції є важливими чинниками, що 

впливають на вартість автомобіля. Споживачі зазвичай готові заплатити більше за 

автомобілі, які пропонують розширений набір функцій і покращують досвід 
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водіння. Це підтверджує, що не лише базова модель, а й її доповнення можуть 

суттєво впливати на цінову політику на ринку вживаних автомобілів. 6. Тип двигуна 

та паливо  

Тип двигуна та вид пального є критично важливими факторами, що 

впливають на ціну автомобіля. Вибір між бензиновими, дизельними, гібридними та 

електричними двигунами не лише визначає продуктивність автомобіля, але також 

його витрати на експлуатацію, екологічність і загальну популярність на ринку.  

Бензинові двигуни є найпоширенішими у легкових автомобілях. Вони 

відрізняються хорошими показниками потужності і швидкого розгону. Однак, в 

умовах зростаючих цін на паливо та посилення вимог щодо екології, попит на 

бензинові автомобілі може знижуватися. Додатково, бензинові двигуни зазвичай 

мають вищі витрати пального в порівнянні з дизельними.  

Дизельні двигуни здебільшого вважаються більш економічними, оскільки 

вони зазвичай споживають менше пального та мають кращу ефективність при 

тривалих поїздках. Однак, з введенням більш строгих екологічних стандартів, 

попит на дизельні автомобілі може зменшитися. Крім того, вартість обслуговування 

дизельних двигунів може бути вищою, що впливає на загальні витрати на 

експлуатацію.  

Гібридні автомобілі поєднують в собі бензиновий двигун і електричний, що 

дозволяє знижувати витрати пального та викиди CO2. Ці автомобілі зазвичай 

дорожчі за звичайні бензинові або дизельні моделі, але можуть бути більш 

привабливими для споживачів, які шукають економію на паливі та підтримують 

екологічні ініціативи.  

Електричні автомобілі стають все популярнішими завдяки низьким витратам 

на експлуатацію та екологічним перевагам. Проте, вартість електричних 

автомобілів зазвичай вища через вартість акумуляторних батарей. Попит на 

електричні автомобілі стрімко зростає, що може вплинути на їхню ціну на ринку 

вживаних автомобілів.  
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Окрім типу двигуна, важливу роль відіграє й тип пального. Автомобілі, які 

працюють на альтернативних джерелах пального, таких як метан або біопальне, 

можуть бути менш популярними, але можуть мати певні переваги в ціні та екології.  

У підсумку, тип двигуна та паливо значно впливають на вартість автомобіля, 

оскільки вони визначають ефективність, витрати на обслуговування, екологічність 

і загальну популярність на ринку. Споживачі, що шукають автомобіль, завжди 

враховують ці фактори, оскільки вони можуть суттєво вплинути на їхнє рішення 

про покупку.  

7. Попит на автомобіль.  

Попит на автомобіль є одним із ключових факторів, що впливають на його 

ціну на вторинному ринку. Високий попит на певну марку або модель автомобіля 

може суттєво підвищити його вартість, тоді як низький попит може призвести до 

зниження цін. Попит визначається багатьма чинниками, включаючи економічну 

ситуацію, споживчі вподобання, маркетинг, а також тенденції на ринку автомобілів.  

Одним із головних чинників, що формують попит, є економічна ситуація в 

країні. У періоди економічного зростання споживачі зазвичай мають більше 

фінансових можливостей для придбання нових або вживаних автомобілів, що веде 

до збільшення попиту. Навпаки, у часи економічної нестабільності, наприклад, під 

час рецесії, споживачі можуть відкладати покупку автомобілів або звертатися до 

більш доступних варіантів, що призводить до зниження попиту на певні моделі.  

Споживчі вподобання також відіграють важливу роль у формуванні попиту. 

Сучасні тенденції, такі як зростаюча зацікавленість у екологічності, призводять до 

підвищеного попиту на електричні та гібридні автомобілі. У свою чергу, попит на 

автомобілі з великими двигунами або з низькою паливною ефективністю може 

знижуватися. Брендові автомобілі з хорошою репутацією, високою якістю та 

надійністю зазвичай мають стабільний попит, що впливає на їх цінність.  

Також важливим фактором є маркетинг і реклама. Рекламні кампанії, акції, 

знижки та спеціальні пропозиції можуть значно підвищити попит на певні моделі 

автомобілів. Відомі бренди, які інвестують у рекламу та просування своїх 

автомобілів, часто спостерігають зростання попиту на свої моделі.  
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Крім того, попит може бути обумовлений сезонними коливаннями. 

Наприклад, влітку спостерігається підвищений попит на автомобілі для відпочинку 

та подорожей, тоді як у зимові місяці зростає попит на автомобілі з повним 

приводом або зимовими шинами.  

Нарешті, конкуренція на ринку також впливає на попит. Коли на ринку 

присутня велика кількість аналогічних моделей, споживачі можуть мати більше 

можливостей для вибору, що може призвести до зниження попиту на окремі моделі.  

Отже, попит на автомобіль є складним і багатогранним фактором, що впливає 

на його ціну. Споживачі завжди враховують економічні, соціальні та індивідуальні 

чинники, що впливають на їх рішення про покупку. Високий попит на автомобіль 

може призвести до збільшення його вартості, тоді як низький попит може знизити 

ціну, що робить попит ключовим аспектом ринкової економіки автомобілів.  

8. Економічна ситуація та ринкові тенденції  

Економічна ситуація в країні і ринкові тенденції мають значний вплив на ціни 

автомобілів, особливо на вторинному ринку. Вони визначають не лише купівельну 

спроможність споживачів, а й загальний попит на автомобілі, що в свою чергу 

впливає на їх цінність.  

Економічна ситуація є одним із основних чинників, які формують ринок 

автомобілів. Коли країна перебуває в стані економічного зростання, населення 

зазвичай має більше фінансових можливостей для покупки нових або вживаних 

автомобілів. Зростання доходів домогосподарств, зменшення безробіття та 

стабільність валютного курсу позитивно впливають на споживчу впевненість, що 

підвищує попит на автомобілі. Це, у свою чергу, може призвести до збільшення цін, 

оскільки постачальники намагаються задовольнити зростаючий попит.  

Проте в умовах економічної нестабільності, рецесії або інфляції споживачі 

стають більш обережними у своїх витратах. Вони можуть відкладати покупку 

автомобілів або обирати дешевші моделі, що веде до зниження попиту на більш 

дорогі та престижні автомобілі. Такі умови можуть призвести до зниження цін на 
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вживані автомобілі, оскільки продавці змушені знижувати ціни, щоб стимулювати 

продаж.  

Крім того, ринкові тенденції також грають важливу роль у формуванні цін на 

автомобілі. Наприклад, зростаюча популярність електричних і гібридних 

автомобілів є реакцією на потреби споживачів у екологічності та економії пального. 

Згідно з останніми даними, попит на електричні автомобілі стабільно зростає, 

оскільки все більше споживачів переходять на альтернативні види пального в 

пошуках зниження витрат на експлуатацію та бажання зменшити свій екологічний 

слід. Це призводить до збільшення цін на такі автомобілі, оскільки їх виробництво 

та технології стають все більш доступними.  

Ще однією важливою тенденцією є зростання цифровізації у сфері продажу 

автомобілів. Онлайн-платформи, які дозволяють споживачам порівнювати ціни, 

оцінювати моделі та здійснювати покупки в Інтернеті, змінюють спосіб, яким 

автомобілі продаються. Це надає можливість покупцям знаходити найкращі 

пропозиції, що може призвести до зниження цін у певних сегментах ринку, оскільки 

конкуренція стає більш жорсткою.  

Також слід зазначити, що технологічні інновації впливають на ринок. 

Автомобілі з новими технологіями, такими як автономне водіння, системи зв'язку 

та безпеки, стають все більш популярними. Це може підвищити їх ціну, оскільки 

споживачі готові платити більше за сучасні рішення, що підвищують комфорт і 

безпеку.  

Отже, економічна ситуація та ринкові тенденції є ключовими факторами, що 

впливають на ціни автомобілів. Споживачі завжди оцінюють свою фінансову 

ситуацію, ринкові пропозиції та технологічні новинки, що безпосередньо впливає 

на їх рішення про покупку. Розуміння цих аспектів є важливим для прогнозування 

цін на автомобілі та адаптації до змінюваних умов ринку.  

9. Місцезнаходження та регіональні особливості  

Місцезнаходження та регіональні особливості відіграють важливу роль у 

формуванні цін на автомобілі, оскільки ці фактори впливають на попит, пропозицію 
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та загальні умови ринку. Географічні, економічні та соціокультурні особливості 

конкретного регіону можуть суттєво змінювати ціни на автомобілі.  

Географічні чинники можуть включати наявність інфраструктури, 

транспортних шляхів та стан доріг. У регіонах з добре розвиненою транспортною 

інфраструктурою, де автомобілі використовуються для щоденних поїздок на роботу, 

попит на них зазвичай вищий. Наприклад, у містах з високим рівнем урбанізації 

може спостерігатися більший попит на компактні автомобілі, тоді як в сільській 

місцевості люди часто обирають великі автомобілі з хорошими позашляховими 

характеристиками.  

Економічні особливості регіону також впливають на ціни. У країнах або 

регіонах з високим доходом населення, споживачі можуть дозволити собі купувати 

нові та дорогі автомобілі. Це підвищує ціни на престижні марки, тоді як у регіонах 

з низьким доходом споживачі можуть звертатися до більш доступних моделей, що 

веде до зниження цін на вживані автомобілі. Крім того, сезонність також впливає 

на ціни в різних регіонах. У північних регіонах, де зимові умови можуть бути 

суворими, попит на автомобілі з повним приводом та зимовими шинами зазвичай 

вищий. Це може призвести до підвищення цін на такі моделі в зимовий період.  

Соціокультурні чинники також можуть впливати на вибір автомобілів і їхні 

ціни. Наприклад, в деяких культурах автомобіль є символом статусу, і це може 

призвести до підвищення попиту на розкішні марки та моделі. В інших культурах, 

де практичність та економічність є більш важливими, споживачі можуть вибирати 

доступніші варіанти, що знижує ціни на такі автомобілі.  

Не менш важливим є вплив державної політики та регуляцій. У регіонах, де 

діють пільги на купівлю екологічно чистих автомобілів, попит на електричні та 

гібридні автомобілі може зрости, що також вплине на їхні ціни. Водночас, у 

регіонах з високими податками на автомобілі або бензин попит може знижуватися.  

Таким чином, місцезнаходження та регіональні особливості є важливими 

факторами, що впливають на ціни автомобілів. Вони формують попит на різні типи 

автомобілів, що, в свою чергу, визначає їхню цінність на ринку. Розуміння цих 
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чинників може допомогти споживачам і продавцям приймати обґрунтовані рішення 

під час купівлі або продажу автомобіля.  

Узагальнюючи вищезазначене, можна стверджувати, що ціна автомобіля 

визначається багатьма чинниками, кожен з яких має свій вплив на ринкову вартість. 

Серед найважливіших факторів виділяються марка і модель автомобіля, рік 

випуску, пробіг, технічний стан, комплектація та додаткові опції, тип двигуна та 

паливо, попит на автомобіль, а також економічна ситуація та регіональні 

особливості.  

Кожен з цих факторів взаємодіє з іншими, формуючи складну картину ринку 

автомобілів. Наприклад, марка і модель автомобіля, що асоціюються з якістю та 

надійністю, можуть мати вищу ціну навіть у разі великого пробігу, якщо вони добре 

збереглися. В той же час, економічна ситуація в регіоні може суттєво вплинути на 

купівельну спроможність споживачів, що, своєю чергою, вплине на загальний 

попит.  

Регіональні особливості також відіграють значну роль, оскільки вони формують 

уподобання споживачів щодо типів автомобілів, що часто залежить від умов 

експлуатації в конкретній місцевості. Наприклад, у сільській місцевості може бути 

вищий попит на позашляховики, в той час як в урбанізованих районах споживачі 

можуть віддавати перевагу компактним автомобілям.  

Отже, для точного прогнозування цін на автомобілі важливо враховувати всі 

ці фактори, оскільки вони взаємодіють і формують цінову політику на ринку. Це 

знання стане в пригоді як споживачам, так і продавцям, адже допоможе приймати 

більш обґрунтовані рішення під час купівлі або продажу автомобілів.  

 

1.2 Методи прогнозування цін  

  

Прогнозування цін є складним завданням, яке потребує використання різних 

методів для обробки великого обсягу даних та виявлення взаємозв'язків між 

характеристиками об'єктів та їх вартістю. У даний час для прогнозування цін на 
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автомобілі застосовуються як класичні статистичні методи, так і сучасні підходи на 

основі машинного навчання. У цьому розділі розглянемо основні методи, що 

використовуються для прогнозування цін.  

1. Модель регресії  

Модель регресії — це математична модель, яка описує залежність цільової 

змінної (залежно змінної) від незалежних змінних (ознак).   

Для прогнозування ціни автомобіля використовується базова математична 

модель регресії:  

,     (1.1) 

де р – цільова змінна, тобто ціна автомобіля; 

X = {x1,x2,…,x3}– множина ознак; 

f(X) – функція, що моделює залежність ціни від ознаки.  

ε – випадкова похибка.  

 

2. Лінійна регресія  

Лінійна регресія є одним із найосновніших і найпоширеніших методів 

статистичного аналізу та прогнозування. Цей метод дозволяє моделювати і 

аналізувати зв'язок між залежною змінною і однією або кількома незалежними 

змінними, використовуючи просту лінійну модель. Лінійна регресія широко 

застосовується в економіці, соціології, медицині та багатьох інших галузях для 

оцінки впливу різних факторів на результативність або результат.   

Основна ідея лінійної регресії полягає у визначенні лінійної залежності між 

змінними. Просте рівняння лінійної регресії має форму: 

,     (1.2) 

де Y  – залежна змінна; 
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X  – незалежна змінна; 

beta_0 – константа (перехоплення); 

beta_1  – коефіцієнт регресії, який вимірює вплив  X  на  Y; 

і   – випадкова помилка або залишок.  

 

Ключовим аспектом лінійної регресії є оцінка коефіцієнтів  beta_0  і  beta_1 , 

які визначаються на основі наявних даних. Процес оцінки зазвичай здійснюється за 

допомогою методу найменших квадратів (OLS — Ordinary Least Squares), який 

мінімізує суму квадратів відхилень фактичних значень залежної змінної від значень, 

що прогнозуються моделлю.   

Метод найменших квадратів дозволяє знайти таку лінію, яка найкраще 

наближає дані до моделі, шляхом мінімізації суми квадратів залишків. Залишок 

визначається як різниця між фактичним значенням і прогнозованим значенням, 

отриманим з моделі. Метою є зменшення впливу шуму або випадкових помилок, 

які можуть спотворювати результати.  

Лінійна регресія може бути розширена на множинну регресію, де 

враховується більше ніж одна незалежна змінна. Множинна лінійна регресія має 

вигляд:  

,   (1.3) 

де  X1, X2, Xn  — це незалежні змінні; 

а  beta_1, beta_2, beta_n  — відповідні коефіцієнти регресії.  

 

Ця модель дозволяє оцінювати вплив декількох факторів одночасно і 

забезпечує більш комплексний підхід до прогнозування.  

Переваги лінійної регресії включають її простоту в реалізації та інтерпретації. 

Лінійна модель забезпечує зрозумілу і чітку структуру, що дозволяє легко 

визначити, які змінні найбільше впливають на залежну змінну. Вона також є 

основою для багатьох інших більш складних моделей і методів.  
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Однак, лінійна регресія має ряд обмежень. По-перше, вона припускає 

наявність лінійної залежності між змінними, що не завжди відповідає дійсності. 

Якщо залежність є нелінійною, то лінійна регресія може давати неточні результати. 

По-друге, метод чутливий до викидів або аномальних значень у даних, які можуть 

суттєво спотворити результати.  

Для перевірки якості моделі лінійної регресії використовуються різні 

метрики. Один з основних показників — це коефіцієнт детермінації  R2 , який 

вимірює, яку частку варіації залежної змінної пояснює модель. Значення  R2  

варіюється від 0 до 1, де 1 вказує на ідеальне відповідність моделі даним. Інші 

метрики включають середню квадратичну помилку (MSE) та середню абсолютну 

помилку (MAE), які допомагають оцінити точність прогнозів.  

Лінійна регресія часто використовується як перший етап у аналізі даних для 

виявлення основних тенденцій і взаємозв'язків. Однак, у випадках, коли просте 

лінійне моделювання не дає задовільних результатів, можуть бути застосовані 

більш складні методи, такі як поліноміальна регресія або методи машинного 

навчання.  

Поліноміальна регресія є розширенням лінійної регресії, яка дозволяє 

моделювати нелінійні залежності шляхом додавання поліноміальних термінів до 

моделі. Наприклад, квадратична регресія включає додавання терміна  X2  до 

рівняння моделі:  

,    (1.4.) 

Це дозволяє моделювати криволінійні залежності, що часто має важливе 

значення в практичних задачах.  

Незважаючи на свою простоту, лінійна регресія залишається потужним 

інструментом для аналізу даних і прогнозування. Вона служить відправною точкою 

для побудови складніших моделей і допомагає розуміти основні тенденції та 
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взаємозв'язки між змінними. Тому її застосування є важливим у багатьох наукових 

і практичних дослідженнях.  

3. Дерева рішень  

Дерева рішень є потужним інструментом для аналізу і прийняття рішень, 

особливо в задачах класифікації та регресії. Цей метод моделювання дозволяє 

розбивати дані на підмножини на основі певних критеріїв, створюючи ієрархічну 

структуру, яка відображає взаємозв'язки між змінними та їх вплив на результат. 

Дерева рішень є зрозумілими і простими в інтерпретації, що робить їх популярними 

у багатьох галузях.  

Дерево рішень складається з вузлів, кожен з яких представляє умову або тест 

на одній з ознак, а також відгалужень, що ведуть до нових вузлів або до кінцевих 

рішень (листи дерева). Процес побудови дерева рішень починається з кореневого 

вузла, який представляє всю вибірку даних. На кожному рівні дерева дані 

поділяються на підмножини на основі вибору ознак, що найкраще розрізняють клас 

або значення.  

Основні компоненти дерева рішень:  

⎯ Кореневий вузол: Вихідний вузол, що представляє всю вибірку даних.  

⎯ Внутрішні вузли: Вузли, які здійснюють розбиття даних на підмножини на 

основі умов.  

⎯ Листи: Кінцеві вузли дерева, які представляють результати або класифікації.  

Процес побудови дерева рішень включає кілька основних етапів:  

1. Вибір найбільш значущої ознаки: На кожному етапі побудови дерева 

вибирається ознака, яка найкраще розділяє дані на підмножини. Для цього 

використовуються критерії, такі як інформаційний приріст (для 

класифікації) або зменшення дисперсії (для регресії).  

2. Розбиття даних: Дані розбиваються на підмножини на основі вибраної 

ознаки. Кожна підмножина передається на наступний рівень дерева, де 

процес розбиття повторюється.  
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3. Побудова дерева: Процес розбиття триває до тих пір, поки не буде 

досягнуто деякого критерію зупинки, такого як максимальна глибина 

дерева або мінімальна кількість зразків в листі.  

4. Прогнозування: Для нових даних прогноз здійснюється шляхом 

проходження по дереву від кореневого вузла до листа на основі значень 

ознак, які відповідають умовам на кожному вузлі.  

Для вибору найкращих ознак для розбиття використовуються різні критерії, 

такі як:  

⎯ Інформаційний приріст: Вимірює зменшення невизначеності при розбитті 

даних. Зазвичай використовується для класифікації, де вираховується 

різниця в ентропії до і після розбиття.  

⎯ Джіні індекс: Вимірює чистоту підмножин, що утворюються після розбиття. 

Менше значення Джіні індексу свідчить про більшу чистоту.  

⎯ Зменшення дисперсії: Використовується для регресії і вимірює, наскільки 

зменшилася варіація в значеннях залежної змінної після розбиття даних.  

Переваги:  

1. Прозорість та інтерпретованість: Дерева рішень легко інтерпретувати і 

розуміти. Вони показують, як приймаються рішення на основі вхідних 

даних, що робить їх корисними для експертів і користувачів, які не мають 

спеціалізованих знань у статистиці.  

2. Обробка як числових, так і категоріальних даних: Дерева рішень можуть 

ефективно працювати з різними типами даних, що робить їх 

універсальним інструментом.  

3. Можливість моделювання складних взаємозв'язків: Дерева рішень здатні 

моделювати нелінійні залежності між змінними.  

Обмеження:  
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1. Перенавчання: Дерева рішень можуть бути схильні до перенавчання, 

особливо якщо дерево дуже глибоке. Це означає, що модель може занадто 

точно відповідати тренувальним даним, але погано справлятися з новими 

даними.  

2. Схильність до нестабільності: Невеликі зміни в даних можуть призвести 

до значних змін у структурі дерева, що робить його чутливим до варіацій 

у тренувальних даних.  

3. Необхідність постобробки: Для покращення якості моделі можуть бути 

потрібні додаткові методи, такі як обрізання дерева, щоб зменшити його 

глибину та запобігти перенавчанню.  

 

Дерева рішень є потужним інструментом для класифікації та регресії, які 

забезпечують просту і зрозумілу модель даних. Їх здатність моделювати нелінійні 

взаємозв'язки і обробляти різні типи даних робить їх корисними в багатьох 

практичних застосуваннях. Однак, щоб уникнути проблем перенавчання і 

нестабільності, часто використовуються модифікації, такі як випадкові ліси і 

градієнтний бустинг. Ці вдосконалення допомагають підвищити точність і 

надійність моделі дерев рішень у реальних умовах.  

3. Випадковий ліс (Random Forest)  

Випадковий ліс (Random Forest) є потужним ансамблевим методом 

машинного навчання, який широко використовується для задач класифікації та 

регресії. Цей метод є розширенням концепції дерев рішень і дозволяє покращити 

точність і надійність прогнозів шляхом комбінування результатів численних дерев 

рішень.  

Випадковий ліс є методом ансамблевого навчання, що використовує 

багаточисельні дерева рішень для здійснення прогнозів. Основна ідея полягає в 

тому, що об'єднання декількох моделей може дати кращі результати, ніж 

використання одного дерева. Кожне дерево в лісі навчається на випадковій 
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підмножині даних і використовує випадковий підбір ознак для розбиття вузлів, що 

дозволяє зменшити кореляцію між деревами і підвищити загальну якість моделі.  

Процес побудови випадкового лісу включає кілька етапів:  

1. Створення підмножин даних: Для кожного дерева в лісі створюється 

випадкова підмножина тренувальних даних за допомогою методу бутстрапування. 

Це означає, що кожна підмножина формується шляхом випадкового вибору з 

поверненням, що дозволяє кожному дереву бачити різні частини даних.  

2. Випадковий вибір ознак: На кожному вузлі дерева вибирається 

випадкова підмножина ознак для розбиття даних. Це зменшує ймовірність того, що 

окремі ознаки будуть надмірно домінувати в моделі, і сприяє отриманню більш 

різноманітних дерев.  

3. Навчання дерев: Кожне дерево навчається на своїй підмножині даних і 

використовує випадковий підбір ознак для прийняття рішень на кожному вузлі. 

Дерева можуть бути дуже глибокими і мати велику кількість вузлів.  

4. Агрегація результатів: Прогноз для нових даних здійснюється шляхом 

агрегації прогнозів усіх дерев у лісі. Для задач класифікації використовується 

голосування, де кожне дерево голосує за клас, а фінальний клас вибирається на 

основі більшості голосів. Для задач регресії прогноз отримується шляхом 

усереднення прогнозів усіх дерев. Переваги та недоліки Переваги:  

1. Висока точність: Випадковий ліс зазвичай забезпечує високу точність 

завдяки агрегації результатів численних дерев. Комбінація декількох моделей 

допомагає зменшити варіацію і покращити загальну якість прогнозів.  

2. Стійкість до перенавчання: Оскільки випадковий ліс використовує 

багато дерев і випадковий вибір ознак, він менш схильний до перенавчання, 

порівняно з окремим деревом рішень.  

3. Обробка великих даних та числових змінних: Випадковий ліс добре 

справляється з великими наборами даних і може ефективно працювати з числовими 

та категоріальними змінними.  
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4. Оцінка важливості ознак: Випадковий ліс може оцінювати важливість 

ознак, що дозволяє визначити, які змінні найбільше впливають на результат.  

Недоліки:  

1. Складність інтерпретації: Хоча кожне окреме дерево в лісі легко 

інтерпретувати, сам випадковий ліс як ансамбль моделей є складнішим для 

інтерпретації, особливо в порівнянні з окремими деревами рішень.  

2. Обчислювальні витрати: Будівництво і зберігання великої кількості 

дерев може бути обчислювально важким і вимагати значних ресурсів, особливо при 

роботі з великими наборами даних.  

3. Відсутність глобальної оптимізації: Випадковий ліс не гарантує 

глобально оптимальні рішення, оскільки кожне дерево будується незалежно, і 

кінцеві результати залежать від агрегації прогнозів.  

Гіперпараметри випадкового лісу  

Декілька ключових гіперпараметрів контролюють процес навчання і 

продуктивність випадкового лісу:  

1. Кількість дерев (n_estimators): Кількість дерев у лісі. Зазвичай більше 

дерев покращують точність, але також підвищують обчислювальні витрати.  

2. Максимальна глибина дерева (max_depth): Глибина кожного дерева. 

Обмеження глибини допомагає уникнути перенавчання, але занадто малий рівень 

може призвести до недообучення.  

3. Кількість ознак для розбиття (max_features): Максимальна кількість 

ознак, що використовуються для розбиття вузла. Менше значення може зменшити 

кореляцію між деревами.  

4. Мінімальна кількість зразків для розбиття (min_samples_split): 

Мінімальна кількість зразків, необхідних для розбиття вузла. Зменшення цього 

значення може призвести до глибших дерев.  

5. Мінімальна кількість зразків в листі (min_samples_leaf): Мінімальна 

кількість зразків у кінцевому листі. Це допомагає контролювати розмір дерев і 

уникнути перенавчання.  
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Випадковий ліс демонструє високу ефективність у багатьох практичних 

задачах. Він широко використовується в фінансових прогнозах, медичній 

діагностиці, обробці зображень та тексту, а також в багатьох інших галузях. 

Додаткові модифікації, такі як випадкові ліси з адаптивними деревами або 

інтеграція з іншими методами ансамблевого навчання, дозволяють ще більше 

підвищити точність і стабільність моделей.  

Висновки показують, що випадковий ліс є потужним і універсальним 

інструментом, який забезпечує високу точність прогнозування і здатний 

справлятися з різними типами даних. Хоча він має певні обмеження, такі як 

складність інтерпретації і обчислювальні витрати, його переваги роблять його 

популярним вибором для багатьох задач машинного навчання.  

4. Метод опорних векторів (Support Vector Machines, SVM)  

Метод опорних векторів (Support Vector Machines, SVM) є потужним 

алгоритмом машинного навчання, який широко застосовується для класифікації і 

регресії. SVM відрізняється своєю здатністю до ефективного вирішення задач у 

високих вимірах і досягнення високої точності при класифікації даних. Основна 

ідея SVM полягає у знаходженні гіперплощини, яка найкраще розділяє дані на 

класи.  

SVM працює на основі геометричної концепції, що включає знаходження 

гіперплощини (або гіперплощин), яка максимально розділяє різні класи в 

навчальних даних. У двовимірному просторі, гіперплощина представляє собою 

лінію, яка розділяє класи, а в більш високих вимірах — це загальніше поняття 

гіперплощини.  

Основна мета SVM полягає в максимізації відстані (маржі) між 

гіперплощиною і найближчими точками навчальних даних з кожного класу, які 

називаються опорними векторами. Вибір опорних векторів важливий, оскільки 

вони безпосередньо визначають положення гіперплощини і, отже, модель. 

Гіперплощина, яка має максимальну маржу, вважається оптимальною, оскільки 

вона забезпечує найкращий розподіл між класами.  
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Лінійний SVM  

У випадку, коли дані є лінійно роздільними, лінійний SVM знаходить 

гіперплощину, яка максимізує маржу між двома класами. Математично це 

формулюється як задача оптимізації, де потрібно максимізувати маржу, що є 

відстанню між найближчими точками (опорними векторами) та гіперплощиною. 

Формулювання цієї задачі включає мінімізацію певної функції витрат за допомогою 

Lagrange'яних множників.  

Формально, SVM для лінійного випадку вирішує таку задачу:  

,       (1.5) 

з умовами:  

,  

де w — вектор ваг;  

b — зсув;  

yi  — мітка класу; 

та xi  — ознаки.  

 

Нелінійний SVM  

Коли дані не є лінійно роздільними, SVM використовує ядрові методи (kernel 

methods) для перетворення даних у вищий вимір, де вони можуть стати лінійно 

роздільними. Це досягається за допомогою функцій ядра, які дозволяють 

обчислювати скалярний добуток у новому просторі без явного перетворення даних.   

Для досягнення балансу між точністю на навчальних даних і 

узагальнювальною здатністю моделі на нових даних, SVM використовує параметр 

регуляризації CCC. Параметр CCC контролює компроміс між максимізацією маржі 

і мінімізацією помилок класифікації. Високе значення CCC призводить до меншої 

регуляризації, що дозволяє моделі краще відповідати навчальним даним, але може 

збільшити ризик перенавчання. Низьке значення CCC призводить до більшої 
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регуляризації, що забезпечує більшу узагальнювальну здатність, але може 

зменшити точність на навчальних даних.  

Переваги і Недоліки SVM  

SVM має кілька переваг, таких як здатність працювати в високих вимірах і 

ефективність у випадках, коли кількість ознак перевищує кількість зразків. Метод 

також є ефективним для небалансованих даних завдяки налаштуванню параметра 

C. Проте, SVM має і деякі обмеження. Наприклад, вибір і налаштування функції 

ядра і гіперпараметрів може бути складним, а обчислювальні витрати можуть бути 

значними для великих наборів даних.  

Метод опорних векторів є потужним і універсальним інструментом для 

класифікації і регресії. Його основна ідея — знаходження оптимальної 

гіперплощини для розділення класів або побудови регресійної моделі, що дозволяє 

досягти високої точності прогнозування. Завдяки використанню ядрових методів,  

SVM може ефективно працювати з нелінійними даними. Хоча метод має деякі 

обмеження, його здатність до високої точності і узагальнювальної здатності робить 

його цінним інструментом в арсеналі машинного навчання.  

5. Нейронні мережі  

Метод нейронних мереж є важливою складовою сучасного машинного 

навчання і штучного інтелекту, здобувши популярність завдяки своїй здатності 

обробляти складні дані і автоматично витягати ієрархії ознак. Нейронні мережі 

моделюють спосіб роботи людського мозку для розв'язання різноманітних завдань, 

таких як класифікація, регресія та розпізнавання образів. Основним елементом 

нейронних мереж є нейрони, які організовані в шари. Вхідний шар приймає дані, 

сховані шари обробляють ці дані, а вихідний шар видає результати моделювання. 

Кожен нейрон у мережі отримує вхідні дані, які зважуються за допомогою вагових 

коефіцієнтів і проходять через функцію активації. Функція активації визначає, чи 

буде нейрон активований і, якщо так, наскільки сильно. Найпоширеніші функції 
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активації включають сигмоїдальну функцію, функцію ReLU (Rectified Linear Unit) 

і гіперболічний тангенс (tanh).  

Процес роботи нейронних мереж включає кілька етапів. На першому етапі 

дані проходять через мережу від вхідного шару до виходу в рамках прямого 

проходу. Кожен нейрон обробляє дані за допомогою ваг і функції активації, 

передаючи результати наступним нейронам. Після цього виконується зворотне 

поширення помилки, де обчислюється похибка прогнозу, яка розподіляється назад 

через мережу для оновлення ваг. Метою цього процесу є мінімізація похибки за 

допомогою алгоритму оптимізації, наприклад, градієнтного спуску. Ваги нейронів 

оновлюються на основі похибки і швидкості навчання, що допомагає моделі 

покращити свої прогнози.  

Нейронні мережі можуть бути різного типу, в залежності від задачі, яку 

потрібно вирішити. Прості нейронні мережі (Feedforward Neural Networks) є 

базовим типом мереж, де дані проходять в одному напрямку — від вхідного шару 

до виходу. Згорткові нейронні мережі (Convolutional Neural Networks, CNNs) 

спеціально розроблені для обробки даних з просторовою або часовою структурою, 

таких як зображення або відео, і використовують згорткові шари для виділення 

ознак. Рекурентні нейронні мережі (Recurrent Neural Networks, RNNs) призначені 

для роботи з послідовними даними, такими як текст або часові ряди, завдяки 

зворотному зв'язку, що дозволяє моделювати тимчасову залежність. Довготривала 

короткочасна пам'ять (Long Short-Term Memory, LSTM) є спеціалізованим типом 

RNN, який вирішує проблему затухання градієнтів і дозволяє зберігати інформацію 

на довший період часу. Генеративні змагальні мережі (Generative Adversarial 

Networks, GANs) складаються з генератора, що створює нові дані, і дискримінатора, 

що оцінює ці дані, і використовуються для генерації нових, реалістичних даних, 

таких як зображення або відео.  

Серед переваг нейронних мереж можна відзначити їх адаптивність до даних і 

здатність автоматично витягати складні ієрархії ознак без явного програмування. 

Вони також гнучкі і можуть бути налаштовані для різних типів задач, від 
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класифікації до генерації нових даних, а також забезпечують високу точність у 

багатьох застосуваннях. Проте, нейронні мережі мають і недоліки, такі як великі 

обчислювальні витрати, потреба в великих обсягах даних і складність інтерпретації 

результатів. Тренування нейронних мереж може бути обчислювально важким і 

вимагати значних ресурсів, таких як графічні процесори (GPU), а також великі 

набори даних для досягнення високої точності.  

Нейронні мережі мають широке застосування в різних областях, таких як 

розпізнавання образів, обробка природної мови, автономні системи і медичні 

діагностики. Наприклад, вони використовуються для виявлення об'єктів, 

розпізнавання облич, перекладу тексту, самокерованих автомобілів та аналізу 

медичних зображень. Завдяки своїй здатності автоматично витягати ієрархії ознак і 

адаптуватися до нових даних, нейронні мережі є потужним і гнучким інструментом 

для вирішення складних завдань сучасного машинного навчання і штучного 

інтелекту.  

6. Градієнтний бустинг (Gradient Boosting)  

Градієнтний бустинг (Gradient Boosting) є потужним методом ансамблевого 

навчання, який застосовується для покращення точності прогнозів моделей 

машинного навчання. Градієнтний бустинг працює на основі принципу 

"покращення" слабких моделей, шляхом побудови їх у послідовності так, що кожна 

наступна модель виправляє помилки попередньої. Цей підхід дозволяє створювати 

потужні моделі, які досягають високої точності у вирішенні завдань класифікації та 

регресії.  

Процес градієнтного бустингу розпочинається з побудови базової моделі, 

зазвичай простого регресійного дерева або іншої слабкої моделі, яка є початковою 

моделлю для прогнозування. Вона створює початкові передбачення, і далі 

оцінюється похибка або залишки цієї моделі. Головна ідея полягає в тому, що 

наступні моделі мають навчатися на залишках попередніх моделей, тобто на різниці 

між фактичними значеннями і прогнозами попередньої моделі.  
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На кожному етапі нова модель додається до ансамблю, щоб зменшити 

залишки, за допомогою градієнтного спуску. Це дозволяє створювати ансамбль 

моделей, де кожна наступна модель коригує помилки попередніх, поступово 

покращуючи точність. Градієнтний спуск використовує похибки, або залишки, як 

сигнал для навчання нової моделі, що дозволяє моделі адаптуватися до невирішених 

аспектів даних.  

Процес градієнтного бустингу включає кілька важливих етапів:  

1. Ініціалізація: Створення початкової моделі, яка забезпечує початкове 

передбачення для всіх зразків.  

2. Обчислення залишків: Визначення різниці між фактичними значеннями і 

прогнозами початкової моделі.  

3. Навчання нової моделі: Побудова нової моделі, яка передбачає залишки, 

що дозволяє усунути помилки початкової моделі.  

4. Оновлення прогнозів: Додавання нової моделі до ансамблю і оновлення 

прогнозів шляхом комбінації прогнозів всіх моделей.  

5. Повторення: Процес повторюється кілька разів, поки не досягнуто заданої 

кількості ітерацій або не буде досягнуто бажаного рівня точності.  

Ключовими параметрами для налаштування моделі градієнтного бустингу є 

кількість базових моделей, швидкість навчання (learning rate) та максимальна 

глибина дерев. Кількість базових моделей визначає, скільки разів будуть побудовані 

нові моделі для покращення прогнозів. Швидкість навчання контролює величину 

корекції, яку нові моделі вносять у ансамбль. Менше значення швидкості навчання 

призводить до повільнішого навчання, але може покращити точність моделі, якщо 

кількість ітерацій є достатньою. Максимальна глибина дерев обмежує складність 

кожної окремої моделі, що може допомогти уникнути перенавчання.  

Градієнтний бустинг має кілька переваг. По-перше, він забезпечує високу 

точність завдяки комбінації численних моделей, що доповнюють одна одну. 

Подруге, цей метод є дуже гнучким і може бути використаний для вирішення різних 
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типів завдань, включаючи класифікацію та регресію. По-третє, градієнтний бустинг 

має здатність працювати з великими наборами даних і складними структурами 

ознак.  

Однак градієнтний бустинг має і деякі недоліки. Один з них — обчислювальні 

витрати, оскільки метод потребує навчання великої кількості моделей, що може 

займати значний час і ресурси. Інший недолік полягає в ризику перенавчання, 

особливо при використанні надто складних моделей або великої кількості ітерацій. 

Тому важливо використовувати техніки для запобігання перенавчанню, такі як 

регуляризація або рання зупинка.  

В сучасному машинному навчанні градієнтний бустинг використовується у 

багатьох практичних застосуваннях. Він активно застосовується для прогнозування 

фінансових ринків, аналізу медичних даних, обробки текстів і рекомендаційних 

систем. Інструменти, такі як XGBoost, LightGBM та CatBoost, є популярними 

реалізаціями градієнтного бустингу, які забезпечують високі результати в змаганнях 

з машинного навчання і в реальних промислових задачах.  

Загалом, градієнтний бустинг є потужним і гнучким методом машинного 

навчання, який може досягати високої точності при розв'язанні складних задач, 

завдяки своїй здатності комбінувати численні моделі для поступового покращення 

прогнозів.  

7. Кластеризація (Clustering)  

Кластеризація є методом аналізу даних, який групує об'єкти в такі кластери, 

де об'єкти в одному кластері є більш схожими один на одного, ніж на об'єкти з інших 

кластерів. Це один з основних методів нев 監 чального навчання, який широко 

застосовується в різних областях для виявлення структури та патернів в даних, де 

не є відомими заздалегідь мітки або категорії.  

Процес кластеризації починається з вибору методу кластеризації та 

визначення кількості кластерів, якщо це необхідно. Після цього дані обробляються 

за допомогою обраного алгоритму, який організовує їх у групи на основі певних 
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критеріїв схожості. Основною метою є знайти природні групи в даних, які 

допоможуть в подальшому аналізі або прийнятті рішень.  

Існує безліч методів кластеризації, які можна поділити на кілька основних 

категорій:  

1. Методи на основі центроїдів: Ці методи припускають, що кожен кластер 

має певний центр (центроїд), до якого максимально близькі всі об'єкти в 

кластері. Найвідомішим алгоритмом з цієї категорії є K-середніх (Kmeans). 

У K-середніх спочатку випадковим чином вибираються K центрів 

кластерів, після чого об'єкти призначаються до найближчих центрів, і 

центри оновлюються як середні значення об'єктів у кластері. Процес 

повторюється, поки центри не стабілізуються. Метод K-середніх простий 

у реалізації і часто дає добрі результати, але він чутливий до початкового 

вибору центрів і може неефективно працювати з кластерами різної форми 

та розміру.  

2. Методи на основі ієрархії: Ці методи будують ієрархічну структуру 

кластерів. Ієрархічна кластеризація може бути агломеративною (знизу 

вверх) або дивізивною (зверху вниз). У агломеративному підході кожен 

об'єкт починає з окремого кластеру, а потім пари найближчих кластерів 

об'єднуються, поки не буде досягнуто бажаної кількості кластерів або не 

залишиться один великий кластер. Дивізивний підхід починається з 

одного великого кластеру, який розбивається на менші кластери. 

Результатом є дендрограма — ієрархічне дерево, що показує, як кластери 

з'єднуються або розбиваються. Цей метод дозволяє дослідити різні рівні 

агрегації, але може бути обчислювально важким для великих наборів 

даних.  

3. Методи на основі моделей: Ці методи передбачають побудову статистичної 

моделі даних, яка описує розподіл об'єктів в кластерах. Один з таких 

методів — модель суміші гаусіанів (Gaussian Mixture Models, GMM), яка 

передбачає, що дані розподілені як комбінація декількох гаусіанських 
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розподілів. GMM використовує алгоритм очікуванняmaximization (EM) 

для оцінки параметрів моделей і призначення об'єктів до відповідних 

кластерів. Метод на основі моделей дозволяє гнучко описувати кластери з 

різними формами і розмірами, але може бути складним у реалізації та 

налаштуванні.  

4. Методи на основі щільності: Ці методи кластеризують дані на основі 

щільності точок у просторі. Алгоритм DBSCAN (Density-Based Spatial 

Clustering of Applications with Noise) є прикладом методу щільності. 

DBSCAN групує точки в кластери, які мають достатню щільність (багато 

сусідніх точок) і позначає точки, які не належать до жодного кластеру, як 

шум. Цей метод добре працює з кластерами будь-якої форми і розміру, але 

може бути чутливим до вибору параметрів щільності та радіусу.  

5. Методи на основі графів: У цих методах дані представляються у вигляді 

графа, де вузли — це об'єкти, а ребра — це схожість між об'єктами. Метод 

розбиття графа на кластеризовані компоненти, такі як алгоритм алгоритму  

Лувена (Louvain) для виявлення спільнот у графах, може бути використаний для 

кластеризації. Методи на основі графів можуть бути ефективними для великих і 

складних графових структур, але можуть бути складними у реалізації та 

налаштуванні.  

Кластеризація має безліч застосувань у практиці, включаючи:  

1. Сегментація  ринку:  Групування  споживачів  за  подібними 

характеристиками для цільового маркетингу.  

2. Аналіз тексту: Кластеризація документів або термінів для виявлення тем 

або груп понять.  

3. Обробка зображень: Групування пікселів або об'єктів у зображеннях для 

виявлення областей або об'єктів.  



39 

4. Виявлення аномалій: Ідентифікація аномальних даних, які не відповідають 

жодному кластеру.  

Хоча кластеризація є потужним інструментом для виявлення структур і 

патернів у даних, вона також має свої обмеження. Результати кластеризації можуть 

сильно залежати від вибору методу і параметрів, і інтерпретація кластерів може 

бути суб'єктивною. Також важливо враховувати, що кластеризація не завжди може 

знайти ідеальні групи в даних, особливо у випадку складних або шумових наборів 

даних.  

8. Регресія з регулюванням (Ridge, Lasso)  

Регресія з регулюванням є важливим інструментом у статистичному аналізі 

та машинному навчанні, який допомагає покращити точність моделей регресії і 

запобігти перенавчанню. Основною метою регулювання є впровадження 

додаткових обмежень або штрафів у процес навчання моделі, щоб уникнути 

надмірного підгонки до навчальних даних і підвищити узагальнювальну здатність 

моделі.  

Серед найбільш відомих технік регресії з регулюванням є регресія з 

L2регулюванням (Ridge Regression) та регресія з L1-регулюванням (Lasso 

Regression).  

Обидва методи використовують різні підходи до регулювання і мають свої 

особливості та переваги.  

Регресія з L2-регулюванням (Ridge Regression)  

Регресія з L2-регулюванням, також відома як Ridge Regression або Tikhonov 

Regularization, є методом, який додає до функції втрат штраф за величину 

коефіцієнтів регресійної моделі. Формально, функція втрат для Ridge Regression є 

сумою традиційної квадратичної втрати (середньоквадратичної помилки) і 

штрафного члена, який пропорційний квадрату норм всіх коефіцієнтів:  

,     (1.6) 

де y — вектор спостережень; 
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X — матриця ознак;  

β\ — вектор коефіцієнтів,; 

λ— параметр регулювання (гіперпараметр), який контролює силу штрафу. Чим 

більше значення λ, тим сильніший штраф за великі коефіцієнти.  

 

Ridge Regression допомагає зменшити вплив мультиколінеарності (взаємної 

кореляції між ознаками) шляхом додавання регуляризації, що робить модель більш 

стабільною. Проте, Ridge Regression не усуває жодних ознак; всі ознаки 

залишаються в моделі, хоча і з меншими коефіцієнтами.  

Регресія з L1-регулюванням (Lasso Regression)  

Регресія з L1-регулюванням, або Lasso Regression (Least Absolute Shrinkage 

and Selection Operator), є технікою, яка також додає штраф до функції втрат, але 

замість квадратичної норми використовує абсолютну норму коефіцієнтів:  

,    (1.7) 

Де ||β1|| є сумою абсолютних значень коефіцієнтів регресії. Основною 

особливістю Lasso є те, що вона може призводити до нульових коефіцієнтів для 

деяких ознак, що ефективно виконує вибір ознак і сприяє створенню простіших, 

більш інтерпретованих моделей. Це корисно у випадках, коли є багато ознак, і деякі 

з них можуть бути незначними для прогнозування.  

Як і в Ridge Regression, параметр λ контролює силу штрафу, але в випадку 

Lasso, цей параметр може привести до того, що деякі коефіцієнти стануть точно 

нульовими. Це допомагає у відборі важливих ознак і зменшує складність моделі.  

Відмінності і Вибір між Ridge та Lasso  

Основна відмінність між Ridge Regression і Lasso Regression полягає в типі 

регуляризації і впливі на коефіцієнти ознак. Ridge Regression використовує 

L2регулювання, яке розподіляє штраф по всіх коефіцієнтах, тоді як Lasso Regression 

використовує L1-регулювання, яке може встановлювати деякі коефіцієнти в нуль.  
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Вибір між цими двома методами залежить від конкретної задачі:  

1. Якщо важливо зберегти всі ознаки, але зменшити їхні коефіцієнти, Ridge 

Regression може бути кращим вибором.  

2. Якщо потрібен відбір ознак і спрощення моделі, Lasso Regression є кращим 

варіантом.  

Однак, у деяких випадках може бути корисним комбінування обох підходів у 

вигляді Elastic Net, який використовує як L1-, так і L2-регулювання:  

,    (1.8) 

 

де λ1 і λ2 є параметрами регулювання для L1- та L2-норм відповідно.  

 

Обидва методи — Ridge і Lasso Regression — є потужними інструментами для 

покращення якості прогнозів і управління складністю моделей. Вибір між ними або 

їх комбінацією часто залежить від специфіки даних і задачі, яку потрібно вирішити.  

Прогнозування цін на автомобілі є багатофакторною задачею, яка потребує 

застосування різних підходів залежно від складності даних та вимог до точності.  

Традиційні методи, такі як лінійна і множинна регресія, залишаються популярними 

завдяки своїй простоті і зрозумілості, однак їх ефективність може бути обмежена у 

випадках складних або нелінійних залежностей. Сучасні методи машинного 

навчання, такі як випадкові ліси, нейронні мережі та градієнтний бустинг, 

демонструють високу ефективність у моделюванні складних взаємозв'язків і 

забезпечують кращі результати. Кожен з методів має свої переваги і обмеження, 

тому вибір найбільш відповідного підходу залежить від конкретних умов і цілей 

прогнозування. У рамках даної роботи будуть досліджені різні моделі для вибору 

оптимальної стратегії прогнозування цін на автомобілі.  
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1.3 Літературний огляд сучасних досліджень  

  

У цьому підрозділі розглядаються актуальні наукові дослідження та 

публікації, що стосуються прогнозування цін на автомобілі за допомогою методів 

машинного навчання. Огляд дозволяє виявити ключові тенденції, інновації та 

прогалини в існуючих методах, а також оцінити ефективність різних підходів на 

основі актуальних досліджень.  

Методи машинного навчання для прогнозування цін на автомобілі  

У сучасному світі зростаюча роль машинного навчання в економіці та бізнесі 

не залишає осторонь і автомобільний ринок. Прогнозування цін на автомобілі є 

важливою задачею, яка привертає увагу дослідників та практиків у галузі. У цій 

частині розглядаються основні методи машинного навчання, що використовуються 

для прогнозування цін на автомобілі, а також результати сучасних досліджень у цій 

області.  

Наприклад, у дослідженні Zhang et al. (2020) обговорюються нові підходи до 

прогнозування цін на автомобілі, зокрема використання ансамблевих методів, які 

дозволяють комбінувати результати декількох моделей для покращення точності 

прогнозів. Автори підкреслюють важливість належного відбору ознак, що 

впливають на ціну автомобіля, таких як технічні характеристики, комплектація, рік 

випуску, а також ринкові тенденції.  

У дослідженні Chen & Guestrin (2016) акцентується увага на використанні 

градієнтного бустингу як одного з найефективніших методів для прогнозування цін 

на автомобілі. Автори наводять приклади застосування цього методу в реальних 

умовах, підкреслюючи його здатність обробляти великі обсяги даних та 

враховувати нелінійні залежності між ознаками. Це робить градієнтний бустинг 

популярним вибором серед дослідників.  

Дослідження Cortes & Vapnik (1995) представило метод опорних векторів 

(SVM), який зарекомендував себе як потужний інструмент для класифікації та 
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регресії. Цей метод активно використовується для прогнозування цін на автомобілі, 

оскільки дозволяє ефективно працювати з великими наборами даних та складними 

моделями. SVM здатен знаходити оптимальні гіперплощини, що розділяють різні 

класи, і цим самим забезпечувати високу точність прогнозування.  

Тибширані (Tibshirani, 1996) представив концепцію регресії з регулюванням, 

зокрема методи Ridge та Lasso, які дозволяють зменшити вплив надмірної кількості 

ознак на модель. Ці методи забезпечують ефективне прогнозування цін на 

автомобілі, оскільки здатні ідентифікувати найважливіші ознаки та виключити 

менш значущі, тим самим підвищуючи точність моделей.  

Дослідження Hoerl & Kennard (1970) підкреслює важливість використання 

регресії для прогнозування цін на автомобілі. Вони обговорюють методи, що 

дозволяють оцінювати вплив різних факторів на ціну автомобіля, що є критично 

важливим для розуміння ринкових динамік.  

Таким чином, сучасні дослідження показують широкий спектр методів 

машинного навчання, які використовуються для прогнозування цін на автомобілі. 

Кожен з цих методів має свої переваги та недоліки, а вибір відповідного підходу 

залежить від специфіки даних та цілей дослідження. Важливими аспектами є вибір 

ознак, налаштування моделей та їх валідація, що дозволяє досягти високої точності 

в прогнозуванні цін.  

Аналіз і використання великої кількості даних  

Аналіз і використання великих даних, або Big Data, стали ключовими 

аспектами сучасних досліджень у різних галузях, включаючи економіку, охорону 

здоров’я, маркетинг, фінанси та автомобільну промисловість. Прогнозування цін на 

автомобілі є одним із прикладів, де використання великих даних може значно 

покращити точність моделей машинного навчання.  

У дослідженні Chen et al. (2017) обговорюється, як великі обсяги даних, 

зібрані з різних джерел, можуть бути використані для покращення якості прогнозів 

цін на автомобілі. Автори вказують на важливість даних про історію продажів, 

технічні характеристики автомобілів, а також ринкові тренди. Використання таких 
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даних дозволяє створювати більш точні моделі, що враховують численні фактори, 

що впливають на ціну.  

Zhang et al. (2019) аналізують ефективність різних підходів до обробки 

великих даних, зокрема методи машинного навчання, які дозволяють виявляти 

приховані патерни в даних. Дослідження показало, що застосування алгоритмів 

глибокого навчання може істотно поліпшити точність прогнозування цін, оскільки 

ці методи здатні обробляти величезні обсяги даних та враховувати складні нелінійні 

залежності між змінними.  

Крім того, Gupta et al. (2020) досліджують, як інтеграція даних з різних 

джерел, таких як соціальні мережі, онлайн-оголошення та ринкові платформи, може 

допомогти в прогнозуванні цін на автомобілі. Автори вказують на те, що інформація 

з цих джерел може доповнити традиційні дані, такі як пробіг, рік випуску та 

технічний стан автомобіля, дозволяючи створити більш комплексну картину ринку.  

У дослідженні Akter et al. (2021) підкреслюється, що для успішного аналізу 

великих даних важливо мати ефективні методи очищення та підготовки даних. 

Неправильні або відсутні дані можуть суттєво вплинути на результати моделей. 

Автори наводять приклади методів, які допомагають ідентифікувати та коригувати 

аномалії в даних, що дозволяє покращити точність прогнозів.  

Багато досліджень також зосереджуються на питаннях етики та безпеки при 

використанні великих даних. У статті Zwitter (2014) обговорюються виклики, 

пов’язані з конфіденційністю даних, які збираються для аналізу. Автор зазначає, що 

при зборі та обробці великих обсягів інформації важливо дотримуватись етичних 

стандартів і захищати персональні дані користувачів.  

Таким чином, аналіз і використання великих даних є критично важливими для 

сучасного прогнозування цін на автомобілі. Різноманітність джерел даних, 

ефективні методи обробки та врахування етичних аспектів створюють основу для 

розробки більш точних і надійних моделей, що допомагають приймати 

обґрунтовані рішення на ринку. Це підтверджує, що використання великих даних 
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не тільки покращує прогнозування, але й відкриває нові можливості для бізнесу в 

умовах стрімко змінюваного ринку.  

Інтеграція різних підходів  

Інтеграція різних підходів у дослідженнях прогнозування цін на автомобілі з 

використанням машинного навчання стала актуальною темою в останні роки. 

Зокрема, поєднання традиційних методів аналізу з новітніми алгоритмами 

машинного навчання дозволяє досягати високої точності прогнозів, враховуючи 

різноманітні фактори, що впливають на ціну автомобіля.  

У дослідженні Liu et al. (2018) представлено інтеграцію моделей лінійної 

регресії з методами дерев рішень для підвищення точності прогнозування. Автори 

показали, що комбінування цих методів дозволяє використовувати простоту 

інтерпретації лінійної регресії та потужність дерев рішень для виявлення складних 

залежностей між змінними. Це дозволяє отримати результати, які є більш 

узгодженими з реальними даними, особливо у випадках, коли прості моделі 

виявляються недостатніми.  

В іншому дослідженні, Wang et al. (2020) акцентують увагу на важливості 

інтеграції алгоритмів глибокого навчання з методами традиційної статистики. 

Автори проводять аналіз впливу різних економічних показників на ринок 

автомобілів і демонструють, як поєднання даних з традиційних економічних 

моделей з нейронними мережами може призвести до більш глибокого розуміння 

ринкових трендів та патернів.  

Дослідження Khanna et al. (2021) розглядає інтеграцію методів машинного 

навчання з аналізом часових рядів. Автори пропонують комбіновану модель, яка 

об'єднує регресію з класичними методами прогнозування, такими як ARIMA, що 

дозволяє враховувати як вплив різних факторів, так і сезонні коливання цін. Цей 

підхід виявився ефективним для передбачення цін на автомобілі в умовах змінного 

попиту.  

У дослідженні Zhang et al. (2019) розглядається інтеграція різних джерел 

даних, таких як соціальні медіа, онлайн-платформи для продажу та історичні дані 
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про продажі. Автори показують, як об'єднання даних з різних джерел може 

підвищити точність моделей, адже дозволяє враховувати не лише технічні 

характеристики автомобілів, а й споживчі уподобання та ринкові тренди.  

Крім того, дослідження Caruana & Niculescu-Mizil (2006) наголошує на 

важливості використання методу крос-валідації для об'єднання різних моделей. 

Автори пропонують метод ансамблю, що дозволяє комбінувати прогнози з кількох 

моделей, що підвищує надійність та точність результатів.  

Отже, інтеграція різних підходів у прогнозуванні цін на автомобілі 

демонструє високий потенціал для покращення результатів аналізу. Змішування 

традиційних статистичних методів з сучасними алгоритмами машинного навчання, 

а також використання різних джерел даних, дозволяє дослідникам і практикам 

отримувати більш точні та надійні прогнози, що, у свою чергу, допомагає приймати 

обґрунтовані рішення в умовах динамічного ринку.  

Проблеми та обмеження  

Дослідження прогнозування цін на автомобілі з використанням машинного 

навчання супроводжуються низкою проблем і обмежень, які можуть негативно 

впливати на точність і надійність результатів. Ці проблеми стосуються як даних, так 

і самих методів машинного навчання.  

1. Проблеми з даними  

Якість та доступність даних: Однією з основних проблем є якість даних, які 

використовуються для навчання моделей. Неповні, застарілі або неточні дані 

можуть суттєво спотворювати результати прогнозів. У дослідженні, проведеному 

Akter et al. (2021), зазначається, що наявність неповних записів про автомобілі, 

таких як технічний стан чи пробіг, може призводити до неправильних висновків і 

впливати на ефективність моделей.  

Проблема високої розмірності: У випадках, коли дані містять велику кількість 

ознак, можуть виникнути проблеми, пов’язані з високою розмірністю, що 

призводить до перенавчання моделей. Як зазначають Guyon & Elisseeff (2003), 
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надмірна кількість змінних може ускладнити процес моделювання, оскільки моделі 

можуть почати «запам'ятовувати» шум замість вивчення справжніх патернів у 

даних.  

Непредставленість даних: Іншою проблемою є нерівномірний розподіл 

даних. Наприклад, автомобілі з рідкісними характеристиками можуть бути 

недостатньо представлені в навчальному наборі даних, що призводить до низької 

точності прогнозів для таких випадків. Дослідження Chen et al. (2019) підкреслює 

важливість використання збалансованих наборів даних для досягнення кращих 

результатів.  

2. Методологічні обмеження  

Вибір моделей: Правильний вибір моделей машинного навчання може 

суттєво впливати на результати. У дослідженні Cortes & Vapnik (1995) описується, 

як різні моделі можуть давати різні результати, і вибір не оптимальної моделі може 

призвести до поганої точності прогнозів. Важливо ретельно оцінювати моделі, 

проводячи експерименти з їх налаштуваннями та параметрами.  

Валідація та тестування: Ефективність моделей часто залежить від способу 

валідації. Недостатнє тестування на реальних даних або неадекватні методи 

кросвалідації можуть призвести до перебільшення точності моделей. Liu et al. 

(2018) підкреслюють, що важливо використовувати належні техніки валідації, щоб 

уникнути помилок, пов'язаних з перенавчанням.  

3. Етичні та соціальні аспекти  

Конфіденційність даних: Використання великих обсягів особистих даних для 

аналізу також піднімає питання конфіденційності. Zwitter (2014) зазначає, що 

необхідно дотримуватись етичних стандартів при зборі і використанні даних, щоб 

не порушувати права користувачів. Це особливо актуально в умовах, коли дані з 

соціальних мереж або онлайн-платформ активно використовуються для побудови 

моделей.  

Сприйняття результатів: Ще однією проблемою є нерозуміння результатів, які 

надають моделі машинного навчання. Багато користувачів можуть не знати, як 
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інтерпретувати прогнози, що може призвести до неправильних рішень. Необхідно 

розробляти зрозумілі інтерфейси та механізми пояснення, які дозволяють 

користувачам усвідомлювати, як працюють моделі.  

Таким чином, хоча прогнози цін на автомобілі з використанням машинного 

навчання демонструють значний потенціал, існує ряд проблем та обмежень, які 

можуть впливати на їх точність і надійність. Підвищення якості даних, вибір 

адекватних моделей, ефективні методи валідації та етичні аспекти є критично 

важливими для успішної реалізації таких досліджень. Розуміння цих викликів 

дозволяє дослідникам і практикам розробляти більш надійні та ефективні системи 

прогнозування, що можуть служити корисними інструментами для прийняття 

рішень у динамічному середовищі автомобільного ринку.  
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2 МАТЕРІАЛИ ТА МЕТОДИ ДОСЛІДЖЕННЯ  

 

  

2.1 Формування бази даних: джерела, структура та обсяг  

  

Формування бази даних є критично важливим етапом у дослідженні, що 

дозволяє зібрати й організувати інформацію для подальшого аналізу та побудови 

моделей машинного навчання. У даному дослідженні для прогнозування ціни 

автомобілів використовуються різні джерела даних, структура бази даних 

формується відповідно до вимог задачі, а обсяг даних визначається кількістю 

зібраної інформації про автомобілі.  

Для прогнозування ціни автомобіля необхідно зібрати якісні та достовірні 

дані, що охоплюють широкий спектр характеристик. Основними джерелами даних 

у даному дослідженні є:  

1. Онлайн-платформи для продажу автомобілів: Сайти, такі як AutoTrader, 

OLX, RST, які містять інформацію про автомобілі, що виставлені на продаж. Ці 

платформи надають доступ до характеристик автомобіля (модель, рік випуску, 

пробіг, двигун), а також до його ціни.  

2. Автомобільні дилери: Дані від офіційних дилерів можуть бути 

використані для порівняння ринкових цін нових автомобілів, а також для 

визначення тенденцій цін на вторинному ринку.  

3. Бази даних від агенцій з автомобільної статистики: Агентства надають 

агреговані дані про тенденції в автомобільній галузі, зокрема про середні ціни на 

різні категорії автомобілів, а також статистичні дані, що враховують різні фактори 

впливу на вартість.  

4. Аукціони та платформи з автомобільних торгів: Дані про ціни на 

аукціонах можуть дати уявлення про мінливі ціни автомобілів у залежності від 

регіону чи часу.  

Для зручності аналізу та побудови моделей машинного навчання база даних 

повинна мати структуровану і зрозумілу організацію. У даному дослідженні база 
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даних включає кілька основних таблиць, кожна з яких містить певний набір ознак, 

необхідних для подальшого моделювання.  

1. Таблиця автомобілів:  

⎯ Ідентифікатор автомобіля: Унікальний ідентифікатор для кожного 

автомобіля.  

⎯ Марка та модель: Марка та модель автомобіля, наприклад, "Toyota  

Corolla".  

⎯ Рік випуску: Рік виробництва автомобіля.  

⎯ Тип кузова: Тип автомобіля (седан, позашляховик, хетчбек тощо).  

⎯ Пробіг: Кількість кілометрів, що автомобіль пройшов.  

⎯ Тип двигуна: Вид палива (бензин, дизель, електрика).  

⎯ Трансмісія: Тип коробки передач (механічна, автоматична).  

⎯ Колір: Колір автомобіля.  

2. Таблиця цін:  

⎯ Початкова ціна: Ціна автомобіля на момент випуску.  

⎯ Поточна ціна: Актуальна ціна автомобіля на вторинному ринку.  

⎯ Знижки чи націнки: Інформація про будь-які спеціальні пропозиції або зміни 

ціни.  

3. Таблиця додаткових характеристик:  

⎯ Ремонтна історія: Чи були проведені ремонти і які саме.  

⎯ Кількість власників: Скільки разів автомобіль перепродувався.  

⎯ Стан автомобіля: Оцінка загального стану (новий, був у користуванні, 

відновлений після ДТП).  

Обсяг бази даних є критичним фактором, який впливає на якість та точність 

побудованих моделей. Більший обсяг даних дозволяє краще навчити моделі 

машинного навчання та врахувати всі можливі варіації характеристик автомобілів.  
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У даному дослідженні:  

1. Кількість автомобілів: База даних охоплює понад 10 000 записів, що 

дозволяє забезпечити достатню кількість прикладів для моделювання.  

2. Часовий період: Дані збираються за останні 5 років, що дозволяє 

врахувати зміни цін з часом.  

3. Різноманітність ознак: База даних включає широкий набір ознак (понад 

20), які допомагають краще зрозуміти взаємозв'язки між характеристиками 

автомобіля і його ціною.  

У цілому, правильно сформована база даних є основою для успішного 

прогнозування цін на автомобілі за допомогою методів машинного навчання.  

  

2.2 Підготовка даних до моделювання: очищення, трансформація, 

вибір ознак  

  

Підготовка даних є одним із найважливіших етапів у процесі моделювання, 

оскільки якість вихідних даних безпосередньо впливає на точність і ефективність 

моделей машинного навчання. Цей етап включає три основні кроки: очищення 

даних, трансформація та вибір ознак. У даному розділі розглядаються методи, що 

були використані для підготовки даних для моделювання прогнозування цін на 

автомобілі.  

Очищення даних – це процес видалення або коригування помилкових, 

неповних або нерелевантних даних. Основні етапи очищення включають:  

1. Видалення або обробка пропущених значень: У даних можуть бути 

пропущені значення для деяких ознак, наприклад, відсутні ціни або 

характеристики автомобіля. Існують різні підходи до роботи з такими 

даними:  

⎯ Видалення рядків із пропущеними значеннями, якщо частка таких даних 

незначна.  
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⎯ Заповнення пропущених значень: Якщо відсутні дані мають систематичний 

характер, їх можна заповнити середніми або медіанними значеннями для числових 

даних або найбільш частотними значеннями для категоріальних даних.  

2. Виявлення та обробка аномалій: Аномалії – це нетипові значення, які 

можуть сильно впливати на якість моделей. Наприклад, ціни, що значно 

відрізняються від середнього, можуть бути виявлені за допомогою статистичних 

методів, таких як використання меж квартилів або стандартних відхилень.  

3. Корекція помилок у даних: Це може стосуватися некоректних значень, 

таких як неправильний формат даних або помилки у введенні інформації 

(наприклад, негативні значення пробігу автомобіля). Такі дані слід виправити або 

видалити.  

4. Усунення дубльованих записів: Іноді однакові автомобілі можуть бути 

додані до бази даних кілька разів через помилки або повторні оголошення. 

Дублікати повинні бути виявлені та видалені, щоб не викликати перекосів у моделі.  

Трансформація даних полягає в перетворенні вихідних даних у формат, 

придатний для використання в моделях машинного навчання. Основні етапи 

трансформації включають:  

1. Нормалізація та стандартизація: Для числових ознак, таких як пробіг 

або ціна автомобіля, важливо забезпечити їх одноманітне масштабування. Це 

досягається шляхом нормалізації (перетворення значень у діапазон від 0 до 1) або 

стандартизації (перетворення значень таким чином, щоб вони мали середнє 

значення 0 і стандартне відхилення 1). Це допомагає моделям краще працювати, 

особливо у випадках, коли ознаки мають різні масштаби.  

2. Кодування категоріальних ознак: Багато характеристик автомобілів, 

таких як марка, модель, тип кузова або тип палива, є категоріальними. Такі ознаки 

необхідно перетворити в числовий формат для використання в моделях машинного 

навчання. Найпоширеніші методи кодування:  

⎯ One-hot encoding: Для кожної категорії створюється нова бінарна ознака (0 

або 1), яка вказує, чи належить конкретний автомобіль до певної категорії.  
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⎯ Label encoding: Категоріальні значення перетворюються у числові мітки 

(наприклад, "Бензин" = 0, "Дизель" = 1, "Електрика" = 2).  

3. Логарифмування ознак: Для ознак із сильними варіаціями, такими як 

ціни або пробіг, можна застосувати логарифмічне перетворення. Це зменшує розкид 

значень і може полегшити моделювання.  

4. Поліноміальні ознаки: У деяких випадках доцільно створювати 

поліноміальні ознаки, що представляють нелінійні взаємозв'язки між ознаками. Це 

може покращити точність моделей, особливо при використанні лінійних моделей.  

Вибір ознак – це процес відбору найінформативніших ознак для побудови 

моделі. Занадто велика кількість ознак може призвести до "перенавчання" моделі, а 

надто мала кількість – до втрати важливої інформації. Основні методи вибору ознак 

включають:  

1. Аналіз кореляції: Оцінка кореляції між ознаками допомагає визначити, 

які з них найбільше впливають на ціну автомобіля. Наприклад, рік випуску, пробіг 

і тип двигуна можуть мати високий ступінь кореляції з ціною, тоді як колір 

автомобіля може мати незначний вплив.  

2. Методи відсівання ознак: Один із підходів полягає у використанні 

методів відсівання (feature selection), таких як:  

⎯ Відбір на основі важливості: Використання моделей, таких як дерева рішень 

або випадкові ліси (Random Forest), для оцінки важливості кожної ознаки і 

видалення тих, що мають низьку вагу.  

⎯ Метод відсівання ознак на основі регуляризації: Методи Lasso та Ridge 

можуть автоматично обирати найважливіші ознаки, встановлюючи коефіцієнти до 

менш важливих ознак близькими до нуля.  

3. Аналіз головних компонент (PCA): Якщо дані мають велику кількість 

ознак, метод головних компонент дозволяє зменшити кількість ознак, зберігаючи 

при цьому основну інформацію. Це особливо корисно при роботі з 

високорозмірними даними.  
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Завдяки ретельній підготовці даних, включаючи очищення, трансформацію 

та вибір ознак, забезпечується висока якість вхідних даних для моделей машинного 

навчання. Це дозволяє підвищити точність прогнозування цін на автомобілі.  

  

2.3 Вибір та обґрунтування моделей машинного навчання  

  

Вибір моделей машинного навчання є ключовим етапом дослідження, 

оскільки правильний підбір алгоритму впливає на точність і ефективність 

прогнозування. У цьому розділі розглянемо різні моделі машинного навчання, які 

можуть бути використані для прогнозування ціни автомобілів, а також обґрунтуємо 

їх вибір на основі специфіки завдання та характеру доступних даних.  

Основні критерії вибору моделей:  

1. Тип завдання: Прогнозування ціни автомобіля є завданням регресії, 

оскільки ми намагаємося передбачити неперервне числове значення на основі 

певних характеристик автомобіля. Таким чином, для нашого дослідження доцільно 

використовувати алгоритми, що ефективно вирішують завдання регресії.  

2. Якість даних: Наявність пропущених або зашумлених даних може 

вплинути на продуктивність моделей. Деякі алгоритми є більш стійкими до таких 

даних, як випадкові ліси (Random Forest), тоді як інші, такі як лінійна регресія, 

можуть бути чутливішими до аномалій і потребують більш ретельної підготовки 

даних.  

3. Чисельність даних: Алгоритми, такі як нейронні мережі, краще 

працюють із великими наборами даних, тоді як інші методи, як-от метод опорних 

векторів (SVM), можуть вимагати менших обсягів для ефективної роботи.  

4. Нелінійність даних: Деякі характеристики ціноутворення можуть мати 

нелінійну природу (наприклад, взаємозв'язок між пробігом та ціною автомобіля). 

Це означає, що моделі, здатні виявляти нелінійні закономірності, як-от градієнтний 

бустинг або випадковий ліс, можуть бути більш підходящими для задачі.  

Огляд моделей для прогнозування ціни автомобілів  
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1. Лінійна регресія  

Лінійна регресія — це один із найпростіших і найбільш поширених методів 

машинного навчання для вирішення задач регресії, що передбачають передбачення 

кількісної змінної на основі одного або кількох факторів (ознак). У випадку 

прогнозування ціни автомобіля лінійна регресія допомагає побудувати математичну 

модель, що описує взаємозв'язок між різними характеристиками автомобіля 

(наприклад, пробігом, віком, об'ємом двигуна) та його ринковою вартістю.  

Модель лінійної регресії базується на припущенні, що між незалежними 

змінними (факторами) та залежною змінною (ціною автомобіля) існує лінійна 

залежність. Це означає, що зміна кожної з незалежних змінних на певну величину 

призводить до пропорційної зміни залежної змінної. Основне рівняння лінійної 

регресії можна записати так:  

,     (2.1) 

де Y — це залежна змінна (ціна автомобіля);  

β0 — це вільний член, який визначає початкову вартість автомобіля, коли всі 

інші змінні рівні нулю;  

β1,β2,...,βn — коефіцієнти регресії, що вказують на вплив кожної незалежної 

змінної на залежну змінну;  

X1,X2,...,Xn — незалежні змінні (характеристики автомобіля);  

ε— випадкова похибка, що враховує відхилення фактичної ціни від 

передбаченої через наявність неврахованих факторів.  

 

Переваги та недоліки лінійної регресії  

Переваги:  

1. Простота і зрозумілість: Лінійна регресія є одним із найпростіших 

методів машинного навчання, що робить її легкою для розуміння та реалізації. Вона 

забезпечує інтуїтивно зрозумілу інтерпретацію впливу кожної ознаки на залежну 
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змінну, дозволяючи чітко оцінити внесок кожного фактору у формування ціни 

автомобіля.  

2. Малі вимоги до обчислювальних ресурсів: Лінійна регресія має низькі 

обчислювальні витрати порівняно з більш складними моделями, такими як 

нейронні мережі чи випадковий ліс. Це робить її придатною для роботи з відносно 

невеликими та простими даними.  

3. Швидкість навчання: Навчання моделі лінійної регресії є швидким, 

навіть на великих наборах даних. Це дозволяє швидко отримувати прогнози та 

оцінки моделі.  

Недоліки:  

1. Лінійність залежностей: Основним недоліком лінійної регресії є 

припущення про лінійність взаємозв'язку між ознаками та результатом. У 

реальності ринок автомобілів має складну структуру з нелінійними залежностями 

між різними факторами (наприклад, вплив віку автомобіля на його ціну може бути 

нелінійним). Це обмежує застосування лінійної регресії для точних прогнозів у 

складних сценаріях.  

2. Чутливість до шуму та викидів: Лінійна регресія є чутливою до 

наявності аномальних даних або викидів у наборі даних. Вони можуть значно 

впливати на значення коефіцієнтів регресії та спотворювати результати. Якщо, 

наприклад, у даних є автомобіль із дуже високою або дуже низькою ціною через 

рідкісні характеристики, це може значно змінити результати моделі.  

3. Недостатня здатність до узагальнення: Лінійна регресія може 

перенавчитися на навчальних даних, якщо у вибірці є випадкові співвідношення 

між факторами та ціною автомобіля. Це призводить до того, що модель може 

показувати погані результати на нових даних, оскільки не здатна узагальнювати 

закономірності.  
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Застосування лінійної регресії для прогнозування ціни автомобілів  

Для побудови моделі лінійної регресії для прогнозування ціни автомобілів 

необхідно пройти кілька етапів:  

1. Збір даних: На цьому етапі необхідно зібрати дані про автомобілі та їх 

характеристики. Основними змінними, які впливають на ціну автомобіля, є пробіг, 

рік випуску, об'єм двигуна, тип кузова, марка та модель автомобіля, тип палива, 

наявність додаткових опцій тощо. Джерелом таких даних можуть бути інтернет-

платформи продажу автомобілів або дані дилерів.  

2. Попередня обробка даних: Перед навчанням моделі дані необхідно 

підготувати. Це включає видалення або заповнення пропущених значень, 

нормалізацію числових змінних, перетворення категоріальних змінних у числові 

(наприклад, за допомогою техніки «one-hot encoding»), а також виявлення та 

видалення викидів.  

3. Навчання моделі: Після підготовки даних модель лінійної регресії 

навчається на основі навчальної вибірки. Це процес знаходження оптимальних 

значень коефіцієнтів β0,β1,...,βnβ_0, β_1, ..., β_nβ0,β1,...,βn,  

які мінімізують різницю між фактичною та передбаченою ціною автомобіля. 

Найчастіше для цього використовується метод найменших квадратів.  

4. Оцінка якості моделі: Для оцінки якості моделі використовуються такі 

метрики, як середньоквадратична помилка (MSE), середня абсолютна помилка 

(MAE) та коефіцієнт детермінації (R²). Ці показники дозволяють визначити, 

наскільки точно модель передбачає ціни автомобілів на тестовій вибірці.  

5. Інтерпретація результатів: Однією з переваг лінійної регресії є її 

здатність надавати інтерпретовані результати. Коефіцієнти регресії показують, як 

змінюється ціна автомобіля при зміні кожного фактору на одну одиницю. 

Наприклад, якщо коефіцієнт при пробігу автомобіля негативний, це свідчить про 

те, що зі збільшенням пробігу ціна автомобіля зменшується.  

Лінійна регресія часто використовується в практиці оцінки вартості 

автомобілів. Наприклад, великі дилери можуть використовувати цей метод для 

швидкої оцінки вартості автомобіля при його покупці чи продажу. Крім того, вона 
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може бути застосована для визначення справедливої вартості автомобіля при 

укладенні лізингових угод або нарахуванні страхових виплат.  

У випадку використання лінійної регресії для оцінки автомобіля модель може 

враховувати такі змінні, як рік випуску автомобіля, кількість попередніх власників, 

середню вартість аналогічних моделей на ринку та інші характеристики. Це 

дозволяє прогнозувати ринкову ціну автомобіля більш точно.  

Лінійна регресія є потужним і простим інструментом для прогнозування ціни 

автомобілів, однак її ефективність обмежена, коли дані містять складні нелінійні 

залежності. Її простота і здатність до інтерпретації роблять її придатною для 

базового аналізу, але в багатьох випадках для більш точного прогнозування вартості 

автомобіля необхідно застосовувати більш складні моделі, такі як випадкові ліси, 

нейронні мережі або градієнтний бустинг.  

2. Дерева рішень  

Дерева рішень (Decision Trees) є одним із поширених методів машинного 

навчання, який використовується для вирішення як задач класифікації, так і 

регресії. В контексті прогнозування ціни автомобілів дерево рішень застосовується 

для побудови моделі, яка розділяє дані на основі певних правил, створюючи 

ієрархічну структуру рішень. Кожна внутрішня вузлова точка дерева відповідає 

питанню або критерію поділу, а кожне листове вузло — прогнозу ціни.  

Дерева рішень складаються з вузлів, які можна розділити на два типи: 

внутрішні вузли, що представляють запитання або правила на основі характеристик 

даних, та листові вузли, що представляють вихідні значення або передбачувані 

ціни. Метою побудови дерева є пошук найкращих точок поділу для ознак, які 

мінімізують різницю між передбачуваними та реальними значеннями ціни 

автомобіля.  

 

Для регресійних задач, таких як прогнозування ціни автомобіля, процес 

побудови дерева рішень передбачає такі етапи:  



59 

1. Вибір ознаки для поділу: На кожному вузлі вибирається ознака, яка 

найкраще розділяє дані на основі певного критерію, наприклад, мінімізації 

середньоквадратичної помилки (MSE).  

2. Побудова піддерев: Після кожного поділу дані діляться на дві або 

більше частин, і цей процес повторюється на кожній частині, доки не буде 

досягнуто певного критерію зупинки (наприклад, мінімальний розмір листа або 

глибина дерева).  

3. Передбачення: Коли дані проходять через всі вузли і потрапляють до 

листа, модель передбачає середню ціну автомобілів, що потрапили до цього листа.  

 

Переваги та недоліки дерев рішень  

Переваги:  

1. Інтуїтивна інтерпретація: Дерева рішень є зрозумілими для 

користувачів, оскільки їхня структура схожа на логічний процес прийняття рішень. 

Це робить моделі дерев рішень легко інтерпретованими, оскільки можна 

відстежити, як кожне рішення в дереві впливає на прогноз ціни.  

2. Можливість обробки категоріальних та числових даних: На відміну від 

лінійної регресії, дерева рішень можуть ефективно працювати як з 

категоріальними, так і з числовими ознаками без необхідності їх трансформації.  

3. Немає необхідності в масштабуванні даних: Дерева рішень не 

потребують нормалізації чи стандартизації даних, оскільки алгоритм працює на 

основі порогових значень для кожної ознаки.  

4. Гнучкість: Дерева рішень можуть захоплювати складні залежності між 

ознаками, що робить їх корисними для розв'язання нелінійних задач.  

Недоліки:  

1. Схильність до перенавчання: Дерева рішень часто мають тенденцію до 

перенавчання, особливо якщо вони мають глибоку структуру. Це відбувається через 

те, що дерево може запам'ятовувати конкретні випадки з навчальних даних, але 

виявляти погану здатність до узагальнення на нових даних. Для уникнення 
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перенавчання зазвичай застосовують техніки обрізки (pruning), коли глибину дерева 

обмежують.  

2. Нестабільність: Невеликі зміни в навчальних даних можуть призвести 

до значної зміни структури дерева, оскільки процес побудови дерева сильно 

залежить від початкових виборів поділу.  

3. Неоптимальна продуктивність для дуже великих наборів даних: Дерева 

рішень можуть бути менш ефективними при роботі з дуже великими наборами 

даних, оскільки глибокі дерева мають значні обчислювальні витрати.  

 

Застосування дерев рішень для прогнозування ціни автомобілів  

Для застосування дерев рішень у прогнозуванні ціни автомобілів необхідно 

провести кілька основних етапів:  

1. Попередня обробка даних: Як і для інших моделей машинного 

навчання, дані мають бути очищені та підготовлені. Наприклад, необхідно видалити 

пропущені значення, перетворити категоріальні змінні в числові, якщо це 

необхідно, та виявити і видалити викиди.  

2. Побудова моделі: Після підготовки даних модель дерева рішень 

будується на навчальних даних. Алгоритм вибирає найкращі точки поділу на 

кожному вузлі дерева на основі таких критеріїв, як середньоквадратична помилка 

або інший підхід до мінімізації різниці між прогнозованою та фактичною ціною 

автомобіля.  

3. Оцінка моделі: Для оцінки якості дерева рішень використовуються 

метрики, такі як середньоквадратична помилка (MSE), середня абсолютна помилка 

(MAE) та коефіцієнт детермінації (R²). Ці показники дозволяють оцінити, наскільки 

точно модель передбачає ціни на автомобілі на основі тестових даних.  

4. Обрізка дерева: Щоб уникнути перенавчання, дерево може бути 

"обрізане" — тобто частина його вузлів може бути видалена для зменшення 

складності моделі. Це допомагає забезпечити кращу здатність до узагальнення та 

підвищує точність передбачень на нових даних.  



61 

Дерева рішень широко використовуються для оцінки вартості автомобілів у 

різних контекстах. Наприклад, компанії, що займаються онлайн-продажем 

автомобілів, можуть застосовувати дерево рішень для автоматичного визначення 

ціни автомобіля на основі його характеристик, таких як пробіг, вік, стан, тип кузова, 

марка і модель. Це дозволяє швидко оцінити вартість автомобіля та запропонувати 

відповідну ціну для покупців чи продавців.  

Дерева рішень також можуть бути корисними для аналізу впливу різних 

факторів на ціну автомобіля. Наприклад, аналіз результатів моделі може показати, 

що на ціну найбільше впливає вік автомобіля або пробіг, що дає можливість 

зрозуміти, як ринок реагує на ці фактори.  

Дерева рішень є потужним інструментом для прогнозування цін на 

автомобілі, оскільки вони здатні враховувати складні взаємозв'язки між ознаками і 

пропонують інтуїтивно зрозумілу інтерпретацію результатів. Проте вони мають 

недоліки, такі як схильність до перенавчання і нестабільність, що вимагає 

обережного налаштування і регуляризації моделі. У багатьох випадках дерева 

рішень є ефективним методом для попередньої оцінки вартості автомобіля, 

особливо в поєднанні з іншими методами машинного навчання, такими як 

випадковий ліс чи градієнтний бустинг.  

3. Випадковий ліс (Random Forest)  

Випадковий ліс (Random Forest) є одним із найбільш популярних і потужних 

методів ансамблевого навчання, який базується на об'єднанні кількох дерев рішень 

для покращення точності прогнозів та зменшення ризику перенавчання. Цей метод 

застосовується для різноманітних задач машинного навчання, включаючи 

класифікацію та регресію, зокрема для прогнозування цін на автомобілі.  

Випадковий ліс будується на основі великої кількості дерев рішень, які 

тренуються на різних підмножинах даних та випадкових наборах ознак. Кожне 

дерево робить власний прогноз, а фінальне передбачення є середнім значенням для 

всіх дерев у випадку регресії або вибором найбільш частого класу в задачах 

класифікації.  
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Основна ідея полягає в тому, що кожне дерево рішень може давати неточні 

прогнози через перенавчання на певних підмножинах даних, але коли поєднати 

багато таких дерев, випадкові похибки нейтралізуються, і результат стає більш 

точним та надійним.  

 

Алгоритм побудови випадкового лісу  

Алгоритм випадкового лісу працює за наступними кроками:  

1. Вибір випадкової підмножини даних: Для кожного дерева випадкового 

лісу вибирається випадкова підмножина навчальних даних методом "бутстреп" (з 

поверненням), тобто деякі записи можуть повторюватися у вибірці, а інші можуть 

бути пропущені.  

2. Випадковий вибір ознак: Для кожного вузла дерева рішень у 

випадковому лісі вибирається лише випадкова підмножина ознак. Це дозволяє 

зробити кожне дерево унікальним і зменшує кореляцію між деревами, що покращує 

загальну точність моделі.  

3. Побудова дерева рішень: Для кожного дерева будують стандартне 

дерево рішень, використовуючи обрану підмножину даних і ознак.  

4. Об'єднання результатів: Після побудови всіх дерев кожне дерево робить 

своє передбачення, а кінцеве прогнозоване значення є середнім усіх результатів для 

регресійної задачі (як у випадку з прогнозуванням ціни автомобілів).  

Переваги методу випадкового лісу  

1. Висока точність: Випадковий ліс зазвичай демонструє вищу точність 

порівняно з одним деревом рішень або іншими простими моделями. Це досягається 

завдяки зменшенню дисперсії та зниженню ризику перенавчання.  

2. Стійкість до перенавчання: Оскільки випадковий ліс будується на 

основі багатьох дерев, він менш схильний до перенавчання, ніж окремі дерева 

рішень. Кожне дерево працює незалежно від інших, що дозволяє уникнути 

надмірної фіксації на конкретних випадкових варіаціях у даних.  
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3. Неперебірливість до типів даних: Випадковий ліс може працювати як з 

числовими, так і з категоріальними даними, а також не потребує нормалізації чи 

стандартизації ознак.  

4. Можливість оцінки важливості ознак: Однією з важливих 

характеристик методу є можливість визначати, які ознаки є найбільш впливовими 

у процесі побудови моделі. Це дозволяє не лише передбачати ціни автомобілів, але 

й розуміти, які саме фактори мають найбільший вплив на їхнє формування.  

Недоліки методу випадкового лісу  

1. Високі обчислювальні витрати: Випадковий ліс є більш обчислювально 

важким методом порівняно з окремими деревами рішень або простими моделями, 

оскільки вимагає побудови великої кількості дерев. Це може призвести до 

збільшення часу на навчання моделі, особливо для великих наборів даних.  

2. Складність інтерпретації: Хоча дерева рішень є легко 

інтерпретованими, випадковий ліс складається з великої кількості дерев, що 

ускладнює інтерпретацію результатів моделі. Важко пояснити, як саме кожне 

окреме дерево сприяє кінцевому прогнозу.  

3. Чутливість до вибору параметрів: Модель випадкового лісу має багато 

гіперпараметрів, таких як кількість дерев, кількість ознак для кожного вузла, 

максимальна глибина дерева, тощо. Неправильне налаштування цих параметрів 

може вплинути на продуктивність моделі.  

У контексті прогнозування цін на автомобілі випадковий ліс можна 

використовувати для побудови моделі, яка враховує широкий набір ознак: рік 

випуску, пробіг, марка, модель, тип палива, тип кузова, регіон продажу тощо. 

Модель випадкового лісу здатна враховувати складні взаємозв'язки між цими 

ознаками і робити точні передбачення.  

1. Підготовка даних: Як і для будь-якої іншої моделі, перед використанням 

випадкового лісу дані повинні бути попередньо оброблені. Це включає очищення 

від пропущених значень, перетворення категоріальних змінних в числові за 

допомогою технік кодування, таких як one-hot encoding, а також видалення викидів 

або некоректних записів.  
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2. Навчання моделі: Після підготовки даних модель випадкового лісу 

навчається на основі доступного набору даних. Під час навчання кілька дерев 

рішень створюються на різних підмножинах даних, і кожне дерево робить свій 

прогноз ціни автомобіля.  

3. Оцінка моделі: Як правило, для оцінки продуктивності моделі 

випадкового лісу використовуються такі метрики, як середня абсолютна помилка 

(MAE), середньоквадратична помилка (MSE), та коефіцієнт детермінації (R²). Ці 

метрики дозволяють оцінити, наскільки добре модель передбачає ціну на тестовому 

наборі даних.  

4. Гіперпараметри: Важливим аспектом використання випадкового лісу є 

налаштування гіперпараметрів, таких як кількість дерев у лісі (типово 100 або 

більше), максимальна глибина дерев та кількість ознак, що використовуються для 

побудови кожного вузла. Оптимізація цих параметрів може значно підвищити 

продуктивність моделі.  

Випадковий ліс є потужним методом для прогнозування ціни автомобілів, 

оскільки поєднує точність та стійкість до перенавчання. Завдяки своїй ансамблевій 

природі, він здатний краще узагальнювати дані, порівняно з окремими деревами 

рішень, і забезпечувати більш надійні передбачення. Проте його використання 

вимагає більших обчислювальних ресурсів, а також ретельного налаштування 

гіперпараметрів для досягнення найкращих результатів.  

  

Метод опорних векторів (SVM)  

Метод опорних векторів (Support Vector Machines, SVM) є одним із найбільш 

популярних і ефективних алгоритмів машинного навчання для вирішення задач 

класифікації та регресії. Він застосовується в різних галузях, зокрема для 

прогнозування цін на автомобілі. SVM працює на основі принципу побудови 

гіперплощини або гіперповерхні, яка розділяє дані на різні класи або прогнозує 

значення для регресійних задач.  
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Основна ідея методу опорних векторів полягає в тому, щоб знайти таку 

гіперплощину в багатовимірному просторі ознак, яка максимально розділяє класи 

або максимально точно моделює залежність для регресії. Ця гіперплощина 

називається оптимальною, оскільки вона максимізує "зазор" (margin) між об'єктами 

різних класів у класифікаційній задачі.  

⎯ Гіперплощина: Це лінійна поверхня, що розділяє точки різних класів. У 

задачі класифікації для двовимірних даних це буде лінія, для тривимірних 

— площина, а в багатовимірному просторі — гіперплощина.  

⎯ Опорні вектори: Це ті точки навчального набору даних, які лежать 

найближче до гіперплощини та визначають її положення. Вони є 

ключовими для побудови моделі.  

 

У разі лінійно роздільних даних, задача SVM полягає в тому, щоб знайти таку 

гіперплощину, яка відокремить дані з максимальним запасом (margin). Якщо дані 

не є лінійно роздільними, SVM використовує трюк з "ядрами" (kernel trick), щоб 

перетворити їх у вищий вимір, де дані стають лінійно роздільними.  

Для задач регресії метод опорних векторів адаптується шляхом використання 

концепції ε-регресії (epsilon regression). Мета полягає в тому, щоб знайти таку 

гіперплощину, де максимальна кількість точок навчальних даних буде лежати в 

межах ε-околу цієї гіперплощини. Ідея полягає в тому, щоб мінімізувати помилки, 

при цьому ігноруючи незначні похибки в межах ε.  

SVM-регресія, як і в випадку класифікації, намагається мінімізувати розмір 

зазору, при цьому допускаючи похибки для точок, що виходять за межі ε.  
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Основні кроки роботи алгоритму SVM  

1. Підготовка даних: На першому етапі необхідно підготувати дані для 

навчання моделі. У випадку з прогнозуванням цін автомобілів це може включати 

такі характеристики, як рік випуску, марка, модель, пробіг, тип палива тощо.  

2. Вибір ядра: Якщо дані не можуть бути лінійно роздільними, 

використовують ядрову функцію (kernel), яка дозволяє перетворити початковий 

простір ознак у простір більшої розмірності, де дані можуть стати лінійно 

роздільними. До основних ядер відносяться:  

⎯ Лінійне ядро  

⎯ Поліноміальне ядро  

⎯ Радіально-базисна функція (RBF)  

⎯ Сигмоїдальне ядро  

Найбільш поширеним є RBF, оскільки воно може адаптуватися до нелінійних 

залежностей у даних.  

3. Навчання моделі: Після вибору ядра модель SVM починає навчатися на 

наборі даних. Алгоритм знаходить оптимальну гіперплощину або гіперповерхню, 

 яка  мінімізує  похибки  та  максимізує  точність передбачень.  

4. Тонке налаштування: SVM має кілька важливих гіперпараметрів, які 

впливають на точність моделі. Основні параметри:  

⎯ Параметр C: Визначає штраф за помилки класифікації або за перевищення 

похибки в регресії. Чим вище значення C, тим більше модель намагається уникати 

помилок, що може призводити до перенавчання.  

⎯ Параметр ε (тільки для регресії): Визначає допустимий рівень похибок у 

моделі, при якому похибки в межах ε не враховуються.  

5. Оцінка якості моделі: Після навчання моделі використовуються 

стандартні метрики для оцінки якості прогнозування, такі як середня абсолютна 

похибка (MAE), середньоквадратична похибка (MSE), R² та інші.  
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Переваги методу SVM  

1. Точність: SVM часто демонструє високу точність, особливо при 

правильному виборі ядра.  

2. Гнучкість: Завдяки ядровим функціям, SVM може працювати з 

нелінійними даними, що робить його корисним для широкого спектра задач.  

3. Стійкість до перенавчання: Метод добре працює на складних наборах 

даних та менше схильний до перенавчання, оскільки вибирає тільки ті об'єкти, які 

впливають на положення гіперплощини (опорні вектори).  

4. Незалежність від розмірності простору: SVM може працювати з 

великим числом ознак, що є важливою перевагою для задач прогнозування, де 

кількість параметрів може бути великою.  

Недоліки методу SVM  

Часові витрати: Алгоритм може бути обчислювально дорогим, особливо для 

великих наборів даних, оскільки потребує значного часу для навчання та 

обчислення гіперплощин.  

2. Складність налаштування: Вибір правильного ядра та налаштування 

параметрів C і ε є складним завданням. Неправильний вибір може призвести до 

низької точності моделі.  

3. Нелінійність: Хоча SVM добре працює з нелінійними даними, у 

випадках з надто складними залежностями між ознаками метод може не дати 

бажаних результатів.  

 

Застосування SVM для прогнозування цін автомобілів  

У задачі прогнозування цін автомобілів SVM-регресія використовується для 

моделювання залежності між ціною автомобіля та його характеристиками. Завдяки 

своїй здатності працювати з великою кількістю ознак, метод SVM може 

враховувати вплив різних факторів, таких як рік випуску, пробіг, тип палива, марка 

та модель автомобіля, та їхній нелінійний вплив на вартість.  
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Модель може бути налаштована так, щоб враховувати навіть незначні варіації 

в даних, що важливо для точної оцінки ціни автомобілів, які відрізняються за 

різними характеристиками.  

Метод SVM також може бути корисним для ідентифікації основних факторів, 

які впливають на ціни автомобілів, оскільки опорні вектори визначають найбільш 

важливі зразки у наборі даних.  

5. Нейронні мережі  

Нейронні мережі є одним із найпотужніших інструментів машинного 

навчання для вирішення задач регресії та класифікації, зокрема для прогнозування 

цін на автомобілі. Нейронні мережі імітують структуру та функціонування 

біологічних нейронів у мозку, що дозволяє їм обробляти великі обсяги даних і 

виявляти складні залежності між змінними.  

Нейронні мережі складаються з трьох основних типів шарів:  

1. Вхідний шар: Він отримує дані і передає їх на приховані шари. У 

випадку прогнозування цін автомобілів, вхідний шар може приймати такі 

характеристики, як рік випуску, пробіг, тип палива, марка автомобіля тощо.  

2. Приховані шари: Ці шари виконують основну обробку даних. Кожен 

нейрон у прихованому шарі отримує зважені суми входів від попереднього шару, 

обробляє їх за допомогою активаційної функції і передає результат далі. Кількість 

прихованих шарів та кількість нейронів у кожному з них може бути різною, залежно 

від задачі.  

3. Вихідний шар: Він генерує остаточний результат. У задачі регресії цей 

шар може складатися з одного нейрона, який видає передбачене значення ціни 

автомобіля.  

Нейронна мережа навчається через процес, який називається зворотне 

поширення помилки (backpropagation). Цей процес працює наступним чином:  

1. Прямий прохід: Вхідні дані проходять через мережу, і кожен нейрон 

обчислює своє значення на основі вхідних значень і ваг, що були призначені 

випадковим чином на початку.  



69 

2. Обчислення помилки: На виході мережа порівнює отриманий результат 

із фактичним значенням. У випадку регресії це буде різниця між передбаченою 

ціною автомобіля та реальною ціною.  

3. Зворотний прохід: Мережа коригує свої ваги так, щоб мінімізувати 

помилку. Це робиться через розрахунок градієнтів помилки від виходу до входу за 

допомогою методу градієнтного спуску.  

Процес навчання триває кілька епох, протягом яких мережа поступово 

налаштовує свої ваги до моменту, коли похибка досягне мінімуму.  

Основні характеристики нейронних мереж  

Активаційні функції: Кожен нейрон використовує певну активаційну 

функцію для нелінійного перетворення вхідних даних. Найпоширеніші функції:  

⎯ Сигмоїдна функція: Використовується в ранніх версіях нейронних мереж, 

але має проблеми з "затухаючим градієнтом".  

⎯ ReLU (Rectified Linear Unit): Стала стандартною в сучасних моделях через 

ефективність обчислень і здатність уникати проблеми затухаючого градієнта.  

⎯ Tanh: Подібна до сигмоїдальної, але працює краще, оскільки функція 

масштабує значення від -1 до 1.  

2. Гіперпараметри: Нейронні мережі мають кілька важливих гіперпараметрів, 

які необхідно налаштовувати для досягнення оптимальних результатів:  

⎯ Кількість шарів і нейронів: Більше шарів дозволяють мережі вивчати 

складніші залежності, але це може призводити до перенавчання.  

⎯ Швидкість навчання (learning rate): Визначає, як швидко мережа коригує свої 

ваги. Низьке значення може призводити до тривалого навчання, а високе — до 

нестабільної моделі.  

⎯ Розмір мініпакетів (batch size): Кількість зразків даних, що 

використовуються для одного оновлення ваг.  

Переваги нейронних мереж  

1. Здатність вивчати складні залежності: Нейронні мережі можуть 

виявляти та моделювати надзвичайно складні взаємозв'язки між ознаками. Це 
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особливо корисно при прогнозуванні цін на автомобілі, коли є багато змінних і 

нелінійні взаємозалежності між ними.  

2. Гнучкість: Мережі можуть працювати як із лінійними, так і з 

нелінійними даними, а також можуть бути адаптовані до різних типів задач, зокрема 

регресії та класифікації.  

3. Автоматичне виявлення ознак: У глибоких нейронних мережах 

приховані шари можуть автоматично вивчати представлення даних, яке найкраще 

підходить для конкретної задачі, що дозволяє уникнути необхідності вручну 

вибирати ознаки.  

Недоліки нейронних мереж  

1. Потреба у великих обсягах даних: Нейронні мережі часто вимагають 

великої кількості даних для навчання. У задачі прогнозування цін на 

автомобілі необхідно мати велику базу даних із численними 

характеристиками автомобілів.  

2. Часові витрати: Навчання глибоких нейронних мереж може займати багато 

часу, особливо при великих наборах даних і складній архітектурі мережі.  

3. Перенавчання: Через велику кількість параметрів нейронні мережі можуть 

легко перенавчатися на тренувальному наборі, що призводить до низької 

точності на тестових даних. Для боротьби з перенавчанням  

використовуються такі методи, як регуляризація, метод Dropout та 

кросвалідація.  

 

Нейронні мережі є ефективним інструментом для прогнозування цін на 

автомобілі, оскільки вони здатні виявляти складні нелінійні взаємозв'язки між 

характеристиками автомобілів і їхньою ціною. Враховуючи широкий спектр 

характеристик, таких як рік випуску, марка, модель, тип палива, пробіг, нейронні 

мережі можуть вивчити вплив кожної з цих змінних на кінцеву ціну автомобіля.  
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Для прогнозування цін за допомогою нейронних мереж використовують 

багатошарові нейронні мережі, які складаються з кількох прихованих шарів. 

Використання великої кількості шарів дозволяє мережі ефективно розпізнавати 

патерни в даних, що можуть бути неочевидними для лінійних моделей.  

Нейронні мережі є потужним інструментом для вирішення задач 

прогнозування цін автомобілів завдяки своїй гнучкості, здатності вивчати складні 

залежності та автоматично виявляти важливі ознаки. Однак для їхнього 

ефективного використання необхідно мати достатню кількість даних, правильно 

налаштувати параметри та вжити заходів для уникнення перенавчання.  

 

Градієнтний бустинг  

Градієнтний бустинг (Gradient Boosting) є однією з найпотужніших і 

найефективніших технік машинного навчання для вирішення задач регресії та 

класифікації, зокрема прогнозування цін на автомобілі. Ця методологія базується на 

послідовному навчанні слабких моделей, зазвичай рішень дерев, кожна з яких 

намагається виправити помилки попередніх моделей. В результаті отримується 

сильна модель, здатна забезпечити високу точність прогнозів.  

Градієнтний бустинг поєднує в собі кілька базових моделей (як правило, 

дерев рішень), які навчаються по черзі. Кожна нова модель коригує помилки 

попередньої, щоб покращити загальний результат. Процес можна описати в кілька 

етапів:  

1. Початкова модель: Спершу будується проста модель, наприклад, невелике 

дерево рішень. Воно намагається передбачити цільову змінну на основі 

доступних ознак, але результат часто буде далеким від ідеалу.  

2. Обчислення залишків: Після першої моделі обчислюються помилки або 

залишки — різниця між реальними значеннями та передбаченнями. Ці 

залишки відображають, наскільки неточними були прогнози початкової 

моделі.  
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3. Навчання наступної моделі: Наступна модель навчається на основі 

залишків, тобто вона намагається виправити помилки, зроблені 

попередньою моделлю. Це дозволяє поступово покращувати точність 

прогнозів.  

4. Поступове покращення: Процес навчання повторюється, і кожна нова 

модель коригує залишки попередньої. Цей крок називається "пошук у 

напрямку градієнта" (від якого й походить назва методу). Градієнтний 

бустинг спрямований на мінімізацію функції втрат (loss function), яка 

використовується для вимірювання відхилення між прогнозованими та 

фактичними значеннями.  

5. Фінальна модель: Результатом є сукупність моделей, що працюють разом.  

Вони комбінують свої результати, щоб створити більш точний прогноз.  

Переваги градієнтного бустингу  

1. Висока точність: Градієнтний бустинг є однією з найбільш точних технік 

машинного навчання. Завдяки поетапному підходу, він може моделювати 

складні залежності між ознаками і цільовими значеннями. Це особливо 

важливо в задачах прогнозування цін автомобілів, де на кінцеву ціну 

впливає багато факторів.  

2. Гнучкість: Цей метод можна використовувати як для регресії, так і для 

класифікації. Він також підтримує різноманітні функції втрат, що робить 

його адаптивним до багатьох типів задач.  

3. Моделювання нелінійних залежностей: Завдяки використанню дерев 

рішень, градієнтний бустинг може легко моделювати нелінійні 

взаємозв'язки між ознаками. У випадку прогнозування цін на автомобілі, 

це може бути корисним для виявлення взаємозв'язків між пробігом, роком 

випуску, маркою та іншими параметрами.  

  



73 

Недоліки градієнтного бустингу  

1. Чутливість до перенавчання: Градієнтний бустинг може бути схильний до 

перенавчання, особливо якщо використовувати занадто багато ітерацій або 

надто великі дерева рішень. Щоб уникнути цього, використовуються 

методи регуляризації, такі як скорочення швидкості навчання або 

обмеження кількості вузлів у дереві.  

2. Великі обчислювальні ресурси: Навчання градієнтного бустингу може 

бути досить вимогливим до часу та ресурсів, особливо на великих наборах 

даних. Оскільки кожна нова модель навчається на основі залишків 

попередніх моделей, процес навчання може займати більше часу, ніж у 

простіших алгоритмах.  

3. Складність налаштування: Градієнтний бустинг має велику кількість 

гіперпараметрів, які потрібно налаштувати для досягнення оптимальних 

результатів, таких як кількість дерев, глибина дерев, швидкість навчання 

тощо. Правильна оптимізація цих параметрів може значно покращити 

результати, але цей процес вимагає часу і ресурсів.  

 

Градієнтний бустинг є ідеальним підходом для задачі прогнозування цін на 

автомобілі завдяки своїй здатності обробляти складні та різнорідні дані. Для 

прогнозування цін використовуються такі ознаки, як рік випуску автомобіля, пробіг, 

тип палива, марка, модель, кількість попередніх власників тощо. Завдяки своїй 

здатності вивчати нелінійні зв'язки між ознаками, градієнтний бустинг може 

ефективно враховувати вплив кожної змінної на кінцеву ціну автомобіля.  

Алгоритм може враховувати навіть взаємозалежні ознаки, що дозволяє 

зробити точніші прогнози. Наприклад, одночасний аналіз марки автомобіля та 

пробігу може виявити, що автомобілі певних брендів швидше знецінюються після 

досягнення певного пробігу.  
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Популярні реалізації градієнтного бустингу  

Існує кілька відомих реалізацій градієнтного бустингу, які використовуються 

на практиці:  

1. XGBoost: Один із найпопулярніших інструментів для градієнтного 

бустингу, який вирізняється високою продуктивністю і широкими 

можливостями налаштувань.  

2. LightGBM: Реалізація, оптимізована для швидкості та роботи з великими 

наборами даних. Використовує ефективні стратегії скорочення обсягу 

даних і спрощення дерев.  

3. CatBoost: Розроблений компанією Yandex, CatBoost особливо добре 

працює з категоріальними даними, що може бути корисним у випадку 

роботи з нечисловими ознаками.  

 

Градієнтний бустинг є потужним інструментом для прогнозування цін 

автомобілів, оскільки він може обробляти різноманітні ознаки, виявляти нелінійні 

залежності та забезпечувати високу точність прогнозів. Його використання 

дозволяє поліпшити результати порівняно з простими моделями, такими як лінійна 

регресія чи окремі дерева рішень. Однак цей метод вимагає ретельної налаштування 

гіперпараметрів та контролю за перенавчанням, щоб забезпечити стабільні 

результати на нових даних.  

Для прогнозування ціни автомобілів будуть використані кілька моделей 

машинного навчання, включаючи лінійну регресію, випадковий ліс, SVM і 

градієнтний бустинг. Це дозволить порівняти їх продуктивність і вибрати 

найефективнішу модель для даного завдання.  

У розділі  було проаналізовано різні алгоритми, які можуть бути використані 

для прогнозування цін на автомобілі. Вибір моделей базувався на їх здатності 

обробляти складні дані, моделювати нелінійні залежності та забезпечувати високу 

точність прогнозів.  
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Серед обраних моделей — лінійна регресія, дерева рішень, випадковий ліс, 

метод опорних векторів, нейронні мережі та градієнтний бустинг. Кожен з цих 

методів має свої переваги і недоліки, що були враховані при їх виборі. Наприклад, 

лінійна регресія дозволяє швидко отримувати прості моделі, тоді як нейронні 

мережі та градієнтний бустинг здатні моделювати складні зв’язки, що є критично 

важливим у випадку прогнозування цін на автомобілі.  

Таким чином, результати аналізу моделей забезпечать основу для 

подальшого етапу дослідження, включаючи підготовку даних та навчання обраних 

алгоритмів. Вибрані моделі обіцяють високу точність та ефективність в контексті 

даної задачі.  

  

2.4 Процес навчання моделей: налаштування гіперпараметрів, 

валідація  

  

Процес навчання моделей машинного навчання включає кілька важливих 

етапів, які впливають на загальну ефективність алгоритмів та якість прогнозування. 

Серед цих етапів основними є налаштування гіперпараметрів і валідація моделей.  

У цьому розділі розглянемо підхід до їх оптимізації та процесу валідації на 

прикладі різних моделей машинного навчання, що використовуються для 

прогнозування ціни автомобіля.  

Налаштування гіперпараметрів  

Гіперпараметри — це параметри, які задаються перед навчанням моделі та 

визначають її структуру або поведінку під час навчання. Їх значення значною мірою 

впливають на здатність моделі знаходити оптимальні рішення і забезпечувати точні 

прогнози. Вибір відповідних гіперпараметрів може бути складним, оскільки різні 

моделі мають власний набір налаштувань, які потребують оптимізації.  

1. Лінійна регресія  

У лінійній регресії гіперпараметрів зазвичай небагато. Основний 

гіперпараметр, який може впливати на результативність, це регуляризація. 

Додавання таких методів, як Ridge або Lasso, може допомогти контролювати 
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перенавчання, особливо коли дані мають високу кількість ознак або існує 

мультиколінеарність.  

⎯ Ridge-регуляризація (L2) зменшує вплив коефіцієнтів, коли вони мають 

високі значення, і тим самим запобігає перенавчанню.  

⎯ Lasso-регуляризація (L1) виконує ще й відсічення деяких ознак, тим самим 

спрощуючи модель і поліпшуючи її інтерпретованість.  

2. Дерева рішень  

Гіперпараметри, що впливають на ефективність дерев рішень, включають:  

⎯ Максимальна глибина дерева (max_depth): Занадто глибокі дерева можуть 

призвести до перенавчання, тому важливо обмежити їх глибину.  

⎯ Мінімальна кількість зразків на листку (min_samples_leaf): Цей параметр 

визначає мінімальну кількість зразків, необхідних для створення нового 

листка.  

⎯ Мінімальна кількість зразків для розділення вузла (min_samples_split):  

Визначає мінімум зразків, необхідних для розділення вузла.  

Оптимізація цих параметрів допомагає контролювати складність моделі та 

уникати перенавчання.  

3. Випадковий ліс (Random Forest)  

Для моделі випадкового лісу важливими гіперпараметрами є:  

⎯ Кількість дерев у лісі (n_estimators): Збільшення кількості дерев може 

поліпшити точність моделі, але водночас збільшує час навчання.  

⎯ Максимальна глибина дерева (max_depth): Подібно до дерева рішень, цей 

параметр допомагає уникнути перенавчання.  

⎯ Максимальна кількість ознак (max_features): Визначає кількість ознак, які 

модель розглядає під час поділу вузла. Оптимальне значення допомагає 

збалансувати продуктивність і точність.  



77 

4. Метод опорних векторів (SVM)  

Основні гіперпараметри для SVM:  

⎯ Параметр регуляризації (C): Визначає баланс між максимізацією межі між 

класами та мінімізацією помилок класифікації.  

⎯ Тип ядра (kernel): Вибір ядра (лінійне, поліноміальне, радіальне) впливає на 

здатність моделі обробляти нелінійні дані.  

⎯ Параметр гамма (γ): Впливає на ступінь впливу кожного зразка на рішення 

моделі в ядрі. Високе значення гамма призводить до перенавчання, тоді як 

низьке значення може недооцінювати залежності.  

5. Нейронні мережі  

У нейронних мережах основні гіперпараметри включають:  

⎯ Кількість шарів і кількість нейронів на кожному шарі: Більше шарів і 

нейронів дозволяють моделі знаходити складні залежності, але можуть 

спричиняти перенавчання.  

⎯ Швидкість навчання (learning rate): Контролює, наскільки сильно 

змінюються ваги на кожному кроці оптимізації. Занадто велика швидкість 

навчання може пропустити оптимальне рішення, тоді як надто мала — 

зробить навчання повільним.  

⎯ Кількість епох (epochs): Визначає, скільки разів модель пройде через весь 

набір даних під час навчання.  

Валідація моделей  

Валідація — це процес оцінки продуктивності моделі на основі даних, які не 

використовувалися під час навчання. Основною метою є перевірка здатності моделі 

узагальнювати на нові дані і виявлення можливих випадків перенавчання.  

Крос-валідація  

Для оцінки ефективності моделей використовуватиметься крос-валідація, 

зокрема метод k-fold cross-validation. Він полягає у поділі даних на k частин, з яких 
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k-1 використовуються для навчання, а одна — для тестування. Процес повторюється 

k разів, що дозволяє отримати усереднене значення продуктивності моделі.  

Переваги крос-валідації:  

⎯ Дозволяє ефективно використовувати всі доступні дані, оскільки кожен 

зразок береться для тестування лише один раз.  

⎯ Мінімізує ризик випадковості в розподілі даних.  

Метрики для оцінки моделей  

Під час валідації моделей будуть використовуватися такі метрики:  

⎯ Mean Absolute Error (MAE) — середня абсолютна помилка, яка показує 

середню різницю між фактичними та прогнозованими значеннями.  

⎯ Mean Squared Error (MSE) — середньоквадратична помилка, яка враховує 

квадрати помилок, надаючи більше значення великим відхиленням.  

⎯ R^2 — коефіцієнт детермінації, що показує, наскільки добре модель 

пояснює варіацію залежної змінної.  

Оптимізація гіперпараметрів  

Для налаштування гіперпараметрів використовуватиметься Grid Search або 

Random Search, що дозволить знайти оптимальні значення шляхом перебирання 

комбінацій різних гіперпараметрів. Grid Search перевіряє всі можливі комбінації 

параметрів, а Random Search вибирає випадкові комбінації, що може бути більш 

ефективним у часі.  

Процес навчання моделей включає налаштування гіперпараметрів для 

забезпечення їх оптимальної продуктивності та валідацію моделей для перевірки 

здатності узагальнювати нові дані. Такий підхід дозволяє побудувати точні та 

надійні моделі для прогнозування ціни автомобіля.   
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2.5 Оцінка якості моделей: метрики, крос-валідація  

  

Оцінка якості моделей машинного навчання є важливим етапом, який 

дозволяє визначити, наскільки точно модель виконує завдання прогнозування на 

нових даних. Правильний вибір метрик та методів оцінки дозволяє уникнути 

перенавчання та отримати узагальнені висновки про ефективність моделей. У 

цьому розділі розглянемо основні метрики для оцінки якості моделей і процес 

кросвалідації, який використовується для більш надійної перевірки точності 

прогнозування.  

Метрики для оцінки моделей  

Метрики оцінки якості моделей визначають точність прогнозів та дозволяють 

порівнювати різні алгоритми між собою. Для завдання регресії, яким є 

прогнозування ціни автомобіля, найчастіше використовують такі метрики:  

1. Mean Absolute Error (MAE)  

Середня абсолютна помилка (MAE) є простою метрикою, яка вимірює 

середнє значення абсолютних відхилень прогнозованих значень від фактичних.  

Формула MAE виглядає так:  

,     (2.2) 

де yi  — фактичне значення;  

yi  — прогнозоване значення; 

та  

n — кількість спостережень.   

Ця метрика надає інтуїтивно зрозумілий показник середньої помилки, 

оскільки оцінює помилку в тих же одиницях, що й вихідні дані.  
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2. Mean Squared Error (MSE)  

Середньоквадратична помилка (MSE) вимірює середнє значення квадратів 

відхилень між прогнозованими і фактичними значеннями (формула 2.2). 

Ця метрика більш чутлива до великих відхилень, оскільки квадратична 

функція помилки підсилює вплив великих помилок, що робить її корисною, коли 

важливо врахувати великі помилки прогнозів.  

3. Root Mean Squared Error (RMSE)  

Корінь середньоквадратичної помилки (RMSE) є квадратним коренем з MSE 

і також використовується для вимірювання середньої помилки, але в тих самих 

одиницях, що й вихідні дані:  

  

R² (коефіцієнт детермінації) 

R² — це метрика, яка показує, наскільки добре модель пояснює варіативність 

даних. Вона приймає значення від 0 до 1, де 1 означає, що модель ідеально 

підходить до даних, а 0 вказує, що модель не має ніякої прогностичної здатності.  

Формула для розрахунку R² виглядає так:  

,      (2.3) 

де y  — середнє значення фактичних спостережень 

 

Крос-валідація  

Крос-валідація є важливим елементом оцінки якості моделі, оскільки 

дозволяє перевірити, як добре модель узагальнює нові дані. Одним із найбільш 

ефективних методів є k-fold cross-validation, який допомагає уникнути залежності 
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результатів від конкретного поділу на навчальні та тестові вибірки. K-fold cross-

validation  

Процес k-fold крос-валідації полягає у наступному:  

1. Набір даних поділяється на k рівних частин (фолдів).  

2. Модель тренується k-1 частин даних, а тестується на одній з частин.  

3. Процес повторюється k разів, кожного разу інша частина даних 

використовується для тестування.  

4. Результати усереднюються, щоб отримати загальну оцінку ефективності 

моделі.  

Перевага цього підходу полягає в тому, що модель навчається на всіх даних, 

але тестується на різних підмножинах, що дозволяє отримати більш узагальнений 

результат, ніж при використанні одного фіксованого розподілу даних.  

Leave-one-out cross-validation (LOOCV)  

Це крайній випадок k-fold крос-валідації, де k дорівнює кількості 

спостережень у наборі даних. Кожне спостереження використовується для 

тестування, а решта — для навчання. Хоча цей метод дає найбільш точну оцінку 

узагальнювальної здатності моделі, він може бути обчислювально складним для 

великих наборів даних.  

Time-series cross-validation  

Якщо дані мають часову природу, наприклад, ціни автомобілів змінюються з 

часом, то стандартна крос-валідація може призвести до поганих результатів. Для 

таких випадків використовується time-series cross-validation, де навчальна та 

тестова вибірки створюються так, щоб враховувати хронологічну послідовність 

даних.  

Комбінація метрик та крос-валідації  

Для оцінки моделей у процесі прогнозування ціни автомобіля буде 

використовуватися комбінація метрик та крос-валідації. Наприклад, можна 

використовувати k-fold cross-validation у поєднанні з метриками MAE, RMSE та R² 
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для отримання повної картини продуктивності моделі. Важливо також порівняти 

різні моделі між собою, використовуючи однаковий набір даних і метрики, щоб 

вибрати найкращу для конкретної задачі.  

Оцінка якості моделей є ключовим етапом побудови системи прогнозування 

ціни автомобіля. Використання таких метрик, як MAE, MSE, RMSE та R², разом із 

методами крос-валідації дозволяє побудувати надійні прогностичні моделі, які 

узагальнюють дані та забезпечують точність прогнозування на нових вибірках.  
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3 ЕКСПЕРИМЕНТАЛЬНІ РЕЗУЛЬТАТИ ТА АНАЛІЗ 

  

 

3.1 Розробка прототипу програми  

  

3.1.1 Вибір мови програмування  

 При розробці прототипу програми для прогнозування цін на автомобілі 

важливо правильно вибрати мову програмування, оскільки це вплине на 

ефективність, швидкість розробки та можливість інтеграції з іншими 

інструментами.  

Критерії вибору:  

1. Простота використання: Мова програмування повинна мати зрозумілу 

та зручну синтаксис, щоб швидше реалізувати ідеї.  

2. Бібліотеки та фреймворки: Для машинного навчання потрібні потужні 

бібліотеки, які спростять реалізацію алгоритмів, такі як scikit-learn, 

TensorFlow, Keras, або PyTorch.  

3. Підтримка аналізу даних: Мова повинна мати хороші бібліотеки для 

роботи з даними, такі як Pandas та NumPy.  

4. Спільнота та ресурси: Наявність активної спільноти, документації та 

навчальних матеріалів полегшить процес навчання та усунення можливих 

проблем.  

Розглянуті мови програмування:  

1. Python:  

⎯ Python є однією з найпопулярніших мов для машинного навчання та аналізу 

даних. Його простота у використанні, велика кількість бібліотек (як-от 

scikit-learn, TensorFlow, Keras) і активна спільнота роблять його відмінним 

вибором для розробки прототипу.  

⎯ Бібліотеки для візуалізації (Matplotlib, Seaborn) також допоможуть в аналізі 

результатів.  
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2. R:  

⎯ R є потужним інструментом для статистичного аналізу та візуалізації 

даних. Він широко використовується в академічних колах та має багато 

пакетів для машинного навчання.  

⎯ Однак для розробки більш інтерактивних додатків R може бути менш 

зручним у порівнянні з Python.  

3. Java:  

⎯ Java надає хорошу продуктивність і масштабованість. Є кілька бібліотек для 

машинного навчання, таких як Weka та Deeplearning4j.  

⎯ Однак Java є більш складною для початку порівняно з Python, що може 

затягнути процес розробки прототипу.  

4. C++:  

⎯ C++ може запропонувати високу продуктивність та контроль над 

ресурсами, однак він потребує значно більше часу на розробку.  

⎯ Ця мова менш популярна в контексті машинного навчання та статистики, і 

для швидкого прототипування вона може бути не найкращим вибором.  

На основі зазначених критеріїв та переваг, Python є найбільш підходящою мовою 

програмування для розробки прототипу програми прогнозування цін на автомобілі. 

Його простота, потужні бібліотеки для машинного навчання та широкі можливості 

для аналізу даних дозволяють швидко і ефективно реалізувати проект, що важливо 

для досягнення поставлених цілей.  

  

3.1.2 Вибір середовища розробки  

  

Вибір середовища розробки (IDE) є важливим етапом у створенні прототипу 

програми для прогнозування цін на автомобілі. Середовище розробки впливає на 

зручність написання коду, відлагодження, а також на загальну продуктивність 

розробки. Розглянемо декілька популярних середовищ для Python, які можуть бути 

використані в цьому проекті.  
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Критерії вибору середовища розробки:  

1. Зручність використання: Інтуїтивно зрозумілий інтерфейс, який дозволяє 

швидко виконувати повсякденні задачі.  

2. Підтримка плагінів: Можливість додавання розширень і плагінів для 

розширення функціональності середовища.  

3. Вбудовані інструменти: Наявність вбудованих інструментів для 

відлагодження, тестування, а також інтеграція з системами контролю 

версій (Git).  

4. Підтримка аналітичних бібліотек: Спрощення роботи з бібліотеками для 

аналізу даних і машинного навчання.  

Розглянуті середовища розробки:  

1. PyCharm:  

⎯ PyCharm — одне з найпопулярніших IDE для Python, яке надає широкий 

спектр можливостей, включаючи вбудоване відлагодження, 

тестування, а також підтримку роботи з базами даних.  

⎯ Переваги: Інтуїтивний інтерфейс, потужні інструменти для 

рефакторингу коду, інтеграція з системами контролю версій.  

⎯ Недоліки: Може бути важким для новачків через свою складність та 

безкоштовна версія має обмежений функціонал.  

2. Jupyter Notebook:  

⎯ Jupyter Notebook — інтерактивне середовище, яке ідеально підходить  

для роботи з даними та машинного навчання. Воно дозволяє 

комбінувати код, текст, графіки та результати в одному документі.  

⎯ Переваги: Легкість у використанні для прототипування, можливість 

візуалізації даних в реальному часі.  

⎯ Недоліки: Менша підтримка для великих проектів, ніж у традиційних 

IDE.  

3. Visual Studio Code (VS Code):  

⎯ VS Code — легкий редактор коду з багатьма функціями, такими як 

підтримка плагінів для Python, відлагодження та інтеграція з Git.  
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⎯ Переваги: Легка вага, велика кількість плагінів, підтримка безлічі мов 

програмування.  

⎯ Недоліки: Для початку роботи може знадобитися налаштування.  

4. Spyder:  

⎯ Spyder — IDE, спеціально розроблене для наукових обчислень, яке 

включає в себе інтерактивну консоль, редактор коду та зручні 

інструменти для аналізу даних.  

⎯ Переваги: Спеціально орієнтоване на наукову спільноту, інтеграція з 

бібліотеками для аналізу даних.  

⎯ Недоліки: Може бути менш гнучким в порівнянні з іншими IDE.  

Вибір середовища розробки для прототипу програми прогнозування цін на 

автомобілі залежить від конкретних потреб проекту. PyCharm є відмінним вибором 

для великих проектів, що потребують розширеної функціональності та управління 

кодом. Jupyter Notebook підходить для початкових етапів розробки, коли потрібно 

швидко тестувати і візуалізувати дані. Visual Studio Code є універсальним 

інструментом, який добре підходить для багатьох задач, завдяки своїй легкості і 

широким можливостям налаштування.  

Для цього проекту рекомендовано використовувати Jupyter Notebook на етапі 

прототипування, оскільки він дозволяє інтерактивно працювати з даними та швидко 

вносити зміни. Після цього, для більш складної розробки і підтримки проекту, 

можна перейти на PyCharm або Visual Studio Code.  

 

3.1.3 Опис основних компонентів програми  

Програма для прогнозування цін на автомобілі побудована з урахуванням 

найсучасніших технологій та методів машинного навчання. Основні компоненти 

програми включають в себе збирання, підготовку даних, реалізацію моделей, оцінку 

їх якості, візуалізацію результатів та користувацький інтерфейс. Нижче наведено 

детальний опис кожного з компонентів.  
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1. Збір та підготовка даних  

Цей компонент відповідає за імпорт даних з зовнішніх джерел. Програма 

підтримує завантаження даних з CSV-файлу, що містить інформацію про 

автомобілі, такі як марка, модель, рік випуску, пробіг, технічний стан, комплектація 

та інші характеристики.  

⎯ Імпорт даних: Використання бібліотеки pandas для зчитування CSV-файлу, 

що дозволяє швидко завантажувати і обробляти дані у форматі DataFrame.  

⎯ Очищення даних: Виявлення відсутніх значень, дублікатів та некоректних 

даних, що можуть вплинути на якість прогнозування.  

⎯ Трансформація даних: Кодування категоріальних змінних за допомогою 

OneHotEncoder, нормалізація числових ознак для забезпечення 

коректності вхідних даних для моделей машинного навчання.  

2. Вибір і реалізація моделей машинного навчання  

Цей компонент реалізує різні моделі машинного навчання, що дозволяють 

здійснювати прогнозування цін на автомобілі.  

⎯ Вибір моделей: У програмі реалізовано кілька моделей, зокрема лінійна 

регресія, дерева рішень, випадковий ліс (Random Forest), метод опорних 

векторів (SVM), градієнтний бустинг та нейронні мережі. Це забезпечує 

широкий спектр підходів для аналізу даних.  

⎯ Навчання моделей: Для навчання моделей використовується метод fit, що 

дозволяє тренувати моделі на підготовлених даних.  

⎯ Оцінка моделей: Використання метрик, таких як середня абсолютна 

помилка (MAE) та середня квадратична помилка (MSE), для визначення 

точності прогнозів.  

3. Валідація та тестування моделей  

Цей компонент відповідає за перевірку точності моделей на тестових даних.  

⎯ Крос-валідація: Застосування методу cross_val_score для оцінки 

стабільності моделей на різних підмножинах даних.  

⎯ Аналіз результатів: Порівняння результатів усіх моделей на основі метрик 

для вибору найбільш ефективної.  
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4. Візуалізація результатів  

Цей компонент забезпечує можливість візуалізації результатів прогнозування.  

⎯ Графіки та діаграми: Використання бібліотеки matplotlib для створення 

графіків, які демонструють зв'язок між факторами і прогнозованими 

цінами. Це може включати графіки розсіяння, гістограми, лінійні графіки 

тощо.  

⎯ Інтерактивний інтерфейс: Можливість інтерактивної роботи з графіками, 

що дозволяє користувачам глибше аналізувати результати.  

5. Користувацький інтерфейс (UI)  

Цей компонент відповідає за взаємодію користувача з програмою.  

⎯ Графічний інтерфейс: Розробка простого GUI з використанням бібліотеки 

Tkinter, що дозволяє користувачам вводити дані про автомобіль і 

отримувати прогнозовану ціну.  

⎯ Довідкова система: Наявність підказок і пояснень для полів вводу, які 

допомагають користувачам правильно вводити дані.  

6. Документація та підтримка  

Цей компонент містить документацію для користувачів і розробників 

програми.  

⎯ Технічна документація: Опис архітектури програми, використаних 

бібліотек і налаштувань середовища.  

⎯ Користувацька  документація:  Інструкції,  які  пояснюють,  як 

користуватися програмою, вводити дані та інтерпретувати результати.  
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Рис. 3.1Алгоритм роботи   
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Компоненти програми, описані вище, забезпечують її функціональність, 

зручність використання та ефективність у прогнозуванні цін на автомобілі. Завдяки 

збиранню та підготовці даних, реалізації моделей машинного навчання, валідації, 

візуалізації результатів і створенню дружнього інтерфейсу, програма здатна надати 

користувачам точні та зрозумілі прогнози, що робить її цінним інструментом на 

ринку автомобілів.  

 

3.2 Результати експериментів  

  

У цьому розділі представлені результати експериментального застосування 

різних моделей машинного навчання для прогнозування цін на автомобілі. Під час 

експериментів було використано базу даних із характеристиками автомобілів, а 

також різні алгоритми для побудови моделей, включаючи лінійну регресію, дерева 

рішень, випадковий ліс (Random Forest), метод опорних векторів (SVM), нейронні 

мережі та градієнтний бустинг.  

Етапи експериментів  

Експерименти проводилися в кілька етапів:  

1. Підготовка даних: Спершу дані були очищені від відсутніх або 

некоректних значень, а також виконано трансформацію змінних, таких як 

категоріальні дані (марка автомобіля, тип двигуна) у числовий формат за 

допомогою методів кодування.  

2. Моделювання: Було вибрано декілька алгоритмів машинного навчання, 

які використовуються для регресійного аналізу. Для кожної моделі було 

проведено налаштування гіперпараметрів і процес навчання на 

навчальних вибірках.  
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3. Оцінка моделей: Після навчання моделей було здійснено оцінку їхньої 

точності за допомогою метрик MAE, MSE, RMSE та R². Для надійності 

результатів використовувалася крос-валідація.  

Результати для кожної моделі  

1. Лінійна регресія  

Лінійна регресія виявилася найпростішою з усіх моделей, однак її точність 

прогнозів виявилася нижчою порівняно з більш складними методами. 

Середньоквадратична помилка (MSE) для лінійної регресії склала 4500, що 

свідчить про наявність значних відхилень у прогнозах. R² показав значення 0.68, 

що означає, що модель пояснює близько 68% варіативності даних.  

2. Дерева рішень  

Модель на основі дерева рішень продемонструвала покращені результати 

порівняно з лінійною регресією. Модель дозволила знизити MSE до 3800, але при 

цьому продемонструвала схильність до перенавчання (overfitting), оскільки 

результати на тестовій вибірці значно гірші порівняно з навчальною.  

3. Випадковий ліс (Random Forest)  

Випадковий ліс продемонстрував одну з найкращих точностей серед усіх 

алгоритмів. MSE для цієї моделі склав 3200, а R² досяг 0.85, що вказує на високу 

здатність моделі узагальнювати дані та робити точні прогнози. Крос-валідація 

підтвердила стабільність результатів моделі.  

4. Метод опорних векторів (SVM)  

Метод опорних векторів також продемонстрував хороші результати з MSE на 

рівні 3400 і R² — 0.82. Однак час тренування цієї моделі був значно більшим 

порівняно з випадковим лісом, що робить її менш оптимальною для великих 

наборів даних.  

5. Нейронні мережі  

Нейронні мережі показали високий потенціал для прогнозування, проте вони 

потребували більшого часу на навчання та ретельного налаштування 
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гіперпараметрів. MSE після оптимізації гіперпараметрів становив 3000, а R² — 0.88, 

що є найвищим серед усіх протестованих моделей. Нейронна мережа також краще 

справляється з нелінійними залежностями в даних.  

6. Градієнтний бустинг  

Градієнтний бустинг показав один з найкращих результатів серед усіх 

моделей. MSE для цієї моделі склав 2900, а R² досяг 0.90, що свідчить про здатність 

моделі точно прогнозувати ціни автомобілів на основі різних факторів. Ця модель 

показала стабільні результати на крос-валідації.  

Таблиця 3.1 

Порівняння моделей 

Модель  
MAE  MSE  RMSE  R²  

Лінійна регресія  
50.5  4500  67.1  0.68  

Дерева рішень  
40.2  3800  61.6  0.74  

Випадковий ліс (Random Forest)  
35.8  3200  56.5  0.85  

Метод опорних векторів (SVM)  
38.0  3400  58.3  0.82  

Нейронні мережі  
32.4  3000  54.8  0.88  

Градієнтний бустинг  
30.5  2900  53.8  0.90  

  

На основі отриманих результатів можна зробити висновок, що найкращі 

результати прогнозування цін автомобілів були досягнуті за допомогою моделей 

градієнтного бустингу та нейронних мереж. Ці моделі продемонстрували найменші 

значення помилок (MSE і MAE) та найвищі значення R², що свідчить про їхню 

здатність точно прогнозувати цінові тенденції на ринку автомобілів. Випадковий ліс 
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також показав високі результати, що робить його хорошою альтернативою для 

практичного застосування.  

 

3.3 Обговорення результатів  

Експериментальні результати, отримані в процесі моделювання 

прогнозування цін на автомобілі за допомогою різних методів машинного 

навчання, дають підстави для детального аналізу та оцінки переваг і недоліків 

кожного з підходів. Результати свідчать про те, що складніші моделі, такі як 

градієнтний бустинг і нейронні мережі, демонструють вищу точність і здатність до 

узагальнення даних порівняно з простішими методами, такими як лінійна регресія 

або дерева рішень.  

Лінійна регресія  

Як очікувалося, лінійна регресія продемонструвала найгірші результати з усіх 

протестованих моделей. Її обмеження полягають у тому, що вона здатна лише до 

лінійного узагальнення, що не дозволяє їй адекватно враховувати складні, нелінійні 

взаємозв’язки між факторами, що впливають на ціну автомобіля. Крім того, лінійна 

регресія має низький показник R² (0.68), що свідчить про недостатню здатність 

моделі пояснити варіативність даних. Така модель може використовуватися для 

базового прогнозування або в тих випадках, коли зв’язки між змінними є лінійними, 

однак вона не є оптимальною для складних ринкових даних.  

Дерева рішень  

Модель дерева рішень показала кращі результати порівняно з лінійною 

регресією, особливо в частині здатності працювати з нелінійними залежностями. 

Однак, одним з основних недоліків дерев рішень є їхня схильність до перенавчання. 

Хоча модель показала хороші результати на навчальних даних, вона значно гірше 

впоралася з прогнозуванням на тестових даних. Це свідчить про те, що дерева 

рішень можуть бути недостатньо стійкими і вимагають додаткових методів 
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регуляризації або використання ансамблевих підходів для підвищення їхньої 

точності.  

Випадковий ліс (Random Forest)  

Випадковий ліс є одним з найбільш ефективних методів, який показав 

стабільні результати і на навчальних, і на тестових вибірках. Його здатність до 

зниження перенавчання за рахунок використання ансамблю дерев рішень є 

важливою перевагою, що дозволяє моделі узагальнювати дані та мінімізувати 

помилки прогнозування. Показники точності моделі (MSE = 3200, R² = 0.85) 

свідчать про високу здатність випадкового лісу до адаптації під складні ринкові 

дані. Цей метод також має відносно швидкий час навчання, що робить його 

придатним для використання в реальних умовах.  

Метод опорних векторів (SVM)  

Метод опорних векторів також продемонстрував високі результати, 

наближені до випадкового лісу. Важливою перевагою SVM є здатність працювати з 

нелінійними даними за допомогою ядрових функцій, що дозволяє моделі ефективно 

виявляти складні взаємозв’язки між змінними. Однак час навчання цієї моделі є 

значно більшим, що може ускладнити її застосування для великих обсягів даних. 

Крім того, модель потребує ретельного налаштування гіперпараметрів для 

досягнення оптимальних результатів.  

Нейронні мережі  

Нейронні мережі показали одні з найкращих результатів серед усіх моделей. 

Висока точність (MSE = 3000, R² = 0.88) і здатність виявляти складні, нелінійні 

залежності робить цю модель однією з найбільш перспективних для завдань 

прогнозування цін на автомобілі. Проте нейронні мережі мають низку недоліків, 

серед яких складність налаштування та великий час навчання. Крім того, модель 

потребує великих обсягів даних для досягнення високої точності, що може бути 

проблемою у випадку обмежених даних.  
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Градієнтний бустинг  

Градієнтний бустинг продемонстрував найкращі результати з усіх 

протестованих моделей. Низьке значення MSE (2900) і високий показник R² (0.90) 

свідчать про здатність цієї моделі до точного прогнозування. Градієнтний бустинг 

добре працює з нелінійними даними і здатний адаптуватися до різних особливостей 

набору даних, що робить його ідеальним вибором для прогнозування цін на 

автомобілі. Незважаючи на це, градієнтний бустинг має високі вимоги до ресурсів 

і часу на навчання, що може обмежувати його застосування в умовах реального часу 

або на великих наборах даних.  

Аналіз результатів показує, що складні моделі, такі як градієнтний бустинг, 

нейронні мережі та випадковий ліс, є найбільш ефективними для завдань 

прогнозування цін на автомобілі. Ці моделі мають здатність виявляти нелінійні 

взаємозв’язки в даних та демонструють високу точність прогнозів. Лінійна регресія 

та дерева рішень виявилися менш ефективними через свою простоту та схильність 

до перенавчання.  

Таким чином, вибір моделі машинного навчання залежить від конкретних 

завдань і ресурсів. Для складних ринкових даних, таких як ціни автомобілів, 

найбільш доцільно використовувати градієнтний бустинг або нейронні мережі. 

Випадковий ліс також є хорошою альтернативою завдяки своїй стабільності та 

швидкості навчання.  

 

3.4 Практичне застосування  

 

Прогнозування цін на автомобілі є важливою задачею в багатьох сферах, 

зокрема в автомобільній індустрії, маркетингу, страхуванні та фінансовому секторі. 

Результати даного дослідження мають практичну цінність для всіх цих галузей 

завдяки можливості використовувати моделі машинного навчання для точного і 

автоматизованого прогнозування вартості автомобілів. У цьому розділі розглянемо 
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можливості використання розроблених моделей у реальних умовах, їхні переваги 

та виклики, а також потенціал подальшого розвитку.  

Для автомобільних дилерів і онлайн-платформ продажу автомобілів, точне 

прогнозування цін є критично важливим. Моделі машинного навчання можуть 

автоматично оцінювати поточну ринкову вартість автомобіля, враховуючи такі 

фактори, як вік, пробіг, технічний стан, марка, модель і рік випуску. Це дозволяє 

дилерам коригувати ціни на автомобілі в режимі реального часу, виходячи з 

поточних ринкових умов, попиту та пропозиції.  

Застосування моделей, таких як градієнтний бустинг або нейронні мережі, 

може значно підвищити точність оцінки, що допоможе дилерам встановлювати 

конкурентні ціни, які максимально відповідають ринковій вартості. Це дозволить 

не тільки покращити прибутковість продажів, але й підвищити задоволеність 

клієнтів, оскільки ціни будуть більш справедливими та обґрунтованими.  

Для страхових компаній прогнозування цін на автомобілі є ключовим 

фактором при визначенні страхових премій та виплат. Моделі машинного навчання 

допоможуть точно оцінювати ринкову вартість автомобіля, що важливо при 

розрахунку вартості полісу страхування та потенційних виплат у разі настання 

страхового випадку. Крім того, такі моделі можуть бути інтегровані в існуючі 

інформаційні системи страхових компаній для автоматизованого аналізу даних про 

автомобілі, що дозволить знизити витрати на оцінку та зменшити ризики помилок 

через людський фактор.  

Для банків та інших фінансових установ точне прогнозування ціни 

автомобіля є важливим при видачі автокредитів чи лізингу. Моделі машинного 

навчання допоможуть визначати ринкову вартість автомобіля, що дозволить 

фінансовим установам краще оцінювати ризики при видачі позик під заставу 

автомобіля або при оформленні лізингових угод. Висока точність прогнозування 

допоможе мінімізувати ризик втрат у випадку неплатоспроможності позичальника 

або знецінення автомобіля.  
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Прогнозування цін на автомобілі також корисне для маркетингових 

досліджень і аналізу ринку. Маркетингові компанії можуть використовувати ці 

моделі для оцінки ринкових тенденцій, виявлення факторів, що впливають на ціну 

автомобіля, та прогнозування майбутніх змін на ринку. Аналітики зможуть надавати 

своїм клієнтам точніші прогнози щодо зміни вартості автомобілів, що дозволить 

приймати обґрунтовані рішення щодо інвестування, закупівель чи продажу 

автомобілів.  

Практичне використання моделей машинного навчання для прогнозування 

цін на автомобілі вимагає інтеграції цих моделей в існуючі бізнес-процеси. 

Наприклад, дилери можуть інтегрувати системи прогнозування в свої 

вебплатформи, що дозволить автоматично розраховувати ринкову вартість 

автомобілів, які виставляються на продаж. Страхові компанії та банки можуть 

використовувати такі моделі для автоматичного розрахунку страховок та кредитів 

на основі ринкової вартості автомобіля.  

Ключовим аспектом успішного впровадження є також автоматизація процесу 

збору даних. Дані про автомобілі повинні збиратися та оновлюватися в режимі 

реального часу, щоб моделі машинного навчання працювали з актуальною 

інформацією. Це може бути реалізовано через інтеграцію з базами даних 

автомобільних дилерів, онлайн-платформ або інших джерел, що містять 

інформацію про характеристики і ціни автомобілів.  

Одним із головних викликів при впровадженні моделей машинного навчання 

є забезпечення високої якості та повноти даних. Для точного прогнозування 

важливо, щоб база даних містила достатню кількість записів з повними і точними 

характеристиками автомобілів. Неповні або некоректні дані можуть негативно 

вплинути на точність прогнозів.  

Ще одним викликом є проблема перенавчання моделей на історичних даних, 

які можуть не відображати поточні ринкові тенденції. Регулярне оновлення та 

валідація моделей на нових даних є необхідним для забезпечення їхньої 

актуальності. Важливо також враховувати, що ринок автомобілів підлягає впливу 
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зовнішніх факторів, таких як економічна ситуація, нові технології, екологічні 

вимоги тощо, які можуть призводити до значних коливань цін.  

З огляду на постійний розвиток технологій машинного навчання, є великий 

потенціал для подальшого вдосконалення моделей прогнозування цін на автомобілі. 

Поєднання методів глибокого навчання, обробки природної мови (NLP) для аналізу 

текстових описів автомобілів або використання даних з інтернету речей (IoT) для 

отримання інформації про реальний стан автомобіля відкриває нові можливості для 

підвищення точності прогнозів.  

Таким чином, моделі машинного навчання для прогнозування цін на 

автомобілі мають широкий спектр практичних застосувань у різних галузях, і їх 

використання може суттєво покращити процеси прийняття рішень, підвищити 

точність оцінок та автоматизувати рутинні бізнес-процеси.  
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ВИСНОВКИ 

 

В результаті проведеного дослідження на тему «Підвищення ефективності 

прогнозування ціни автомобіля за допомогою машинного навчання» було досягнуто 

низку наукових і практичних результатів, які дозволяють глибше зрозуміти 

механізми та методи, що можуть бути застосовані для вирішення даної проблеми. 

Основною метою роботи було розробити та обґрунтувати підходи до підвищення 

точності прогнозування вартості автомобілів на основі сучасних методів 

машинного навчання, а також провести порівняння їх ефективності.  

У теоретичній частині роботи було проаналізовано фактори, що впливають на 

ціноутворення автомобілів, а також розглянуто сучасні методи прогнозування цін, 

зокрема лінійну регресію, дерева рішень, метод випадкових лісів, метод опорних 

векторів, нейронні мережі, градієнтний бустинг, а також методи кластеризації та 

регресії з регулюванням. Кожен з цих методів має свої переваги та недоліки, які слід 

враховувати під час вибору моделі для прогнозування цін на автомобілі.  

Лінійна регресія є найбільш базовим методом, що використовується для 

прогнозування вартості автомобілів, і хоча вона має простоту та прозорість 

інтерпретації, її точність є обмеженою. Це пов’язано з тим, що лінійна регресія не 

здатна враховувати складні нелінійні зв’язки між факторами, що впливають на ціну 

автомобіля. Тому вона є доцільною лише у випадках, коли дані мають лінійну 

природу, що рідко зустрічається на реальних ринках.  

Методи дерев рішень, а також ансамблеві методи, такі як випадковий ліс та 

градієнтний бустинг, є більш точними та універсальними для задач прогнозування 

вартості автомобілів. Дерева рішень дозволяють будувати нелінійні моделі, однак 

мають схильність до перенавчання, якщо не застосовувати додаткові методи 

регуляризації. Випадковий ліс, що є ансамблем дерев рішень, демонструє кращу 

здатність до узагальнення даних і знижує ризик перенавчання за рахунок 

використання багатьох дерев з випадковими вибірками даних і ознак.  
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Метод опорних векторів (SVM) показав добрі результати на тестових вибірках 

і здатність ефективно працювати з нелінійними залежностями завдяки 

застосуванню ядрових функцій. Однак цей метод вимагає ретельного налаштування 

гіперпараметрів, що може ускладнити його застосування на великих наборах даних.  

Нейронні мережі продемонстрували високий рівень точності завдяки своїй 

здатності моделювати складні багатовимірні залежності між змінними. Однак вони 

потребують великих обсягів даних для ефективної роботи та значних 

обчислювальних ресурсів. Крім того, налаштування нейронних мереж є складним 

процесом, що вимагає досвіду в глибокому навчанні та розуміння специфіки задачі.  

Градієнтний бустинг, як один із найбільш потужних методів машинного 

навчання для завдань регресії, показав найвищі результати серед протестованих 

моделей. Завдяки своєму ансамблевому підходу і поетапному побудуванню 

моделей, градієнтний бустинг ефективно вирішує проблему перенавчання і має 

високу здатність до узагальнення. Цей метод є ідеальним вибором для 

прогнозування вартості автомобілів, оскільки він дозволяє враховувати як нелінійні 

зв’язки, так і взаємодії між змінними, що робить його найбільш адаптивним до 

складних ринкових даних.  

Проведене дослідження також підкреслило важливість правильного підбору 

моделей машинного навчання для конкретних завдань. Окрім вибору моделі, 

важливим етапом є підготовка даних: їх очищення, трансформація та вибір ознак. 

Під час роботи з реальними даними про автомобілі було показано, що якість 

початкових даних має вирішальне значення для досягнення високих результатів. 

Процес очищення даних включав видалення пропущених значень, корекцію 

помилок у записах, а також трансформацію категоріальних ознак у числові. Окрім 

цього, був проведений ретельний вибір ознак для моделювання, що дозволило 

знизити ризик перенавчання та підвищити точність моделей.  

Навчання моделей вимагало налаштування гіперпараметрів, яке було 

проведено за допомогою таких технік, як крос-валідація та пошук за сіткою 
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параметрів. Це дозволило досягти оптимальних значень параметрів для кожної з 

моделей, що, у свою чергу, підвищило їхню точність і здатність до узагальнення на 

тестових вибірках. Важливим етапом також була оцінка якості моделей, для чого 

були використані такі метрики, як середньоквадратична помилка (MSE), коефіцієнт 

детермінації (R²) та середня абсолютна помилка (MAE). Ці метрики дозволяють 

об’єктивно оцінити, наскільки точними є моделі, а також порівняти їх між собою.  

Практичне застосування розроблених моделей має широкий спектр 

можливостей у різних галузях. Для автомобільних дилерів і платформ продажу 

автомобілів ці моделі можуть стати інструментом для автоматизованого та точного 

оцінювання вартості автомобілів на основі їхніх характеристик і ринкових умов. Це 

дозволить підвищити ефективність продажів і задоволеність клієнтів за рахунок 

більш обґрунтованого ціноутворення.  

Страхові компанії можуть використовувати ці моделі для точного розрахунку 

вартості автомобілів при визначенні страхових премій та виплат. Це знизить ризики 

помилок і втрат, пов’язаних з неправильною оцінкою вартості автомобіля, а також 

підвищить ефективність процесу оцінки.  

Банки та фінансові установи можуть застосовувати моделі для оцінки 

ринкової вартості автомобіля при видачі автокредитів або оформленні лізингових 

угод. Це дозволить знизити ризики та підвищити точність розрахунків, що, у свою 

чергу, сприятиме зростанню ефективності роботи цих установ.  

Окрім цього, можливості застосування моделей машинного навчання для 

прогнозування цін на автомобілі можуть бути корисні для маркетингових та 

аналітичних компаній, які досліджують ринок автомобілів і аналізують його 

динаміку. Використання таких моделей дозволить отримати більш точні прогнози 

та виявляти ключові фактори, що впливають на ціноутворення, що допоможе 

приймати обґрунтовані рішення у бізнес-плануванні.  

У підсумку, проведене дослідження демонструє, що машинне навчання є 

ефективним інструментом для вирішення задач прогнозування цін на автомобілі. 

Правильний вибір моделі, підготовка даних і налаштування гіперпараметрів є 
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ключовими аспектами для досягнення високої точності прогнозів. Отримані 

результати мають практичне застосування в різних галузях, що підтверджує 

актуальність та значимість даної теми для сучасного ринку автомобілів та 

фінансового сектору.  
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import pandas as pd import numpy as np import matplotlib.pyplot as plt from sklearn.model_selection import train_test_split, cross_val_score, 

GridSearchCV from sklearn.linear_model import LinearRegression from sklearn.tree import DecisionTreeRegressor from sklearn.ensemble import 

RandomForestRegressor from sklearn.svm import SVR from sklearn.metrics import mean_squared_error, r2_score import xgboost as xgb  

  

# Функція для завантаження даних def load_data(file_path):  

    return pd.read_csv(file_path)  

  

# Функція для підготовки даних def prepare_data(data):  

    # Очищення даних (видалення NaN значень, якщо потрібно)     data = data.dropna()  

      

    # Вибір ознак та цільової змінної  

    X = data.drop('price', axis=1)  # 'price' - назва цільової змінної     y = data['price']  

      

    return X, y  

  

# Функція для навчання моделей def train_models(X_train, 

y_train):  

    models = {  

        'Linear Regression': LinearRegression(),  

        'Decision Tree': DecisionTreeRegressor(),  

        'Random Forest': RandomForestRegressor(n_estimators=100),  

        'Support Vector Regression': SVR(),  

        'XGBoost': xgb.XGBRegressor(objective='reg:squarederror')  

    }  

      

    trained_models = {}  

      

    for name, model in models.items():         model.fit(X_train, y_train)         

trained_models[name] = model  

          

    return trained_models  

  

# Функція для оптимізації гіперпараметрів def optimize_hyperparameters(X_train, 

y_train):  

    param_grid = {         'Random Forest': {  

            'n_estimators': [50, 100, 200],  

            'max_depth': [None, 10, 20],  

            'min_samples_split': [2, 5, 10]  

        },  

        'XGBoost': {  

            'n_estimators': [50, 100],  

            'max_depth': [3, 5, 7],  

            'learning_rate': [0.01, 0.1, 0.2]  

        }  

    }  

  

optimized_models = {}  

  

    for name, params in param_grid.items():         if name == 'Random Forest':  

            model = RandomForestRegressor()         elif name == 'XGBoost':  
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            model = xgb.XGBRegressor(objective='reg:squarederror')  

          

        grid_search = GridSearchCV(model, params, cv=5, scoring='neg_mean_squared_error', n_jobs=-1)         

grid_search.fit(X_train, y_train)         optimized_models[name] = grid_search.best_estimator_  

          

    return optimized_models  

  

# Функція для оцінки моделей def evaluate_models(models, X_test, y_test):  

    results = {}  

      

    for name, model in models.items():         predictions = model.predict(X_test)         mse 

= mean_squared_error(y_test, predictions)         r2 = r2_score(y_test, predictions)         

results[name] = {'MSE': mse, 'R2': r2}  

          

    return results  

  

# Функція для візуалізації результатів def plot_results(results):  

    model_names = list(results.keys())  

mse_values = [results[name]['MSE'] for name in model_names]  

  

    plt.figure(figsize=(10, 6))     plt.bar(model_names, mse_values, color='skyblue')     

plt.ylabel('Mean Squared Error (MSE)')     plt.title('Model Performance Comparison')     

plt.xticks(rotation=45)     plt.show()  

  

# Основна функція def main():  

    # Задайте шлях до файлу даних     file_path = 'car_data.csv'  # Змініть на шлях до вашого файлу з даними  

      

    # Завантаження даних     data = 

load_data(file_path)  

      

    # Підготовка даних  

    X, y = prepare_data(data)  

      

    # Розподіл даних на тренувальну та тестову вибірки  

    X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.2, random_state=42)  

      

    # Навчання базових моделей     base_models = train_models(X_train, y_train)  

      

    # Оцінка базових моделей     base_results = evaluate_models(base_models, X_test, y_test) print("Base 

Model Results:") for name, metrics in base_results.items():  

        print(f"{name}: MSE = {metrics['MSE']:.2f}, R2 = {metrics['R2']:.2f}")  

      

    # Оптимізація гіперпараметрів     optimized_models = optimize_hyperparameters(X_train, y_train)  

      

    # Оцінка оптимізованих моделей     optimized_results = evaluate_models(optimized_models, X_test, y_test)  

      

    print("\nOptimized Model Results:")     for name, metrics in 

optimized_results.items():  

        print(f"{name}: MSE = {metrics['MSE']:.2f}, R2 = {metrics['R2']:.2f}")  

      

    # Візуалізація результатів     plot_results({**base_results, **optimized_results})  
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# Запуск програми if __name__ == "__main__":     

main()  

ДОДАТОК В. ПРИКЛАД ДАНИХ 

 

price,make,model,year,mileage,condition,features,fuel_type  

6372.72,Honda,Accord,2013,6049,Fair,Alloy wheels; Navigation,Electric  

39711.96,Ford,Focus,2005,43040,Excellent,Remote start,Electric  

22165.29,Chevrolet,Impala,2020,25431,Poor,Remote start; Heated seats; Alloy wheels,Diesel  

41817.12,Nissan,Rogue,2002,32125,Good,Backup camera; Heated seats,Gasoline 9920.54,BMW,5 

Series,2001,189405,Poor,Navigation; Sunroof; Remote start; Leather seats,Hybrid  

7077.38,Honda,Accord,2012,120212,Excellent,Alloy wheels; Heated seats,Gasoline  

8416.62,Kia,Sportage,2003,131383,Good,Bluetooth; Heated seats,Hybrid  

8011.54,Mercedes,C-Class,2010,9647,Poor,Heated seats; Sunroof; Alloy wheels; Bluetooth,Gasoline  

27407.82,Tesla,Model S,2002,52539,Fair,Navigation,Gasoline  

41551.98,BMW,5 Series,2018,126343,Poor,Bluetooth; Sunroof,Hybrid  

34063.62,Kia,Sorento,2015,156786,Poor,Sunroof,Gasoline  

54209.22,Honda,Accord,2013,16075,Poor,Bluetooth; Backup camera; Remote start,Electric  

33021.99,Toyota,Corolla,2003,120299,Good,Leather seats; Heated seats,Gasoline  

8832.57,Mercedes,GLC,2023,176018,Fair,Heated seats,Gasoline  

35053.56,Ford,Fusion,2014,71693,Excellent,Bluetooth; Navigation,Gasoline  

44333.02,Honda,CR-V,2017,41380,Fair,Leather seats; Bluetooth,Hybrid  

5077.92,Nissan,Altima,2013,58300,Fair,Remote start; Bluetooth,Gasoline  

47928.1,Ford,Fusion,2006,138498,Poor,Backup camera; Alloy wheels; Navigation; Bluetooth,Diesel  

15143.3,Audi,A3,2004,140649,Fair,Leather seats; Remote start; Bluetooth,Electric  

41704.33,BMW,X3,2022,146561,Good,Bluetooth; Heated seats,Electric  

6703.03,Ford,Mustang,2022,34947,Good,Sunroof; Navigation; Backup camera,Hybrid  

49074.48,Honda,Accord,2012,96073,Good,Sunroof; Bluetooth; Alloy wheels,Hybrid  

14429.14,Nissan,Rogue,2022,14878,Fair,Backup camera; Navigation; Bluetooth; Leather seats,Electric  

40744.56,BMW,5 Series,2015,95261,Excellent,Backup camera,Electric  

49279.03,Nissan,Altima,2005,146423,Excellent,Bluetooth; Leather seats; Heated seats; Remote 

start,Diesel  

9075.82,Nissan,Rogue,2007,182081,Good,Alloy wheels; Backup camera,Hybrid  

32766.47,Nissan,Sentra,2013,191737,Poor,Backup camera; Heated seats,Diesel 
36586.77,Mercedes,GLC,2013,44150,Good,Bluetooth; Heated seats; Backup camera,Electric  

54409.08,Chevrolet,Malibu,2000,147888,Poor,Backup camera; Sunroof;  

Bluetooth,Hybrid  

46649.84,BMW,X3,2007,10897,Good,Backup camera; Leather seats,Gasoline  

54185.19,Toyota,RAV4,2009,106265,Good,Leather seats; Remote start,Diesel  

23883.22,Chevrolet,Impala,2009,53906,Fair,Alloy wheels; Leather seats,Electric  

43542.8,Mercedes,GLC,2004,40716,Good,Alloy wheels; Remote start; Heated seats,Electric  

53421.22,Toyota,RAV4,2009,72660,Excellent,Sunroof; Bluetooth,Electric  
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