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Анотація 

Актуальність 

Придбання власних апартаментів - одна з найбільш відповідальних і         

об’ємних покупок в житті кожного мешканця міста. На ринку доступні десятки           

тисяч оголошень з продажу як первинного, так і вторинного житла, однак лише            

мала частка з них варта уваги рядового громадянина. Що є найбільш           

пріоритетним при пошуку квартири: вартість, близькість магазинів,       

віддаленість міського центру, наявність зелених зон поблизу чи повнота         

фотографій у публікації? До того ж, оголошення про продаж не стоять на місці             

- вони знімаються зі стрічок, оновлюються, видаляються, стають        

неактуальними. Це й породжує потребу в програмному забезпеченні, яке         

здатно неперервно моніторити інтернет-ресурси, де апартаменти      

виставляються на продаж, аби з великої купи непотребу відсіяти саме ті           

квартири, в яких користувачам системи було би комфортно мешкати. 

Недоліки наявних рішень 

Ресурси, на яких ріелторські агентства публікують квартири, мають        

каталог і рядок пошуку для ручного знаходження релевантних помешкань.         

Однак, цей пошук є активним, бо змушує споживача розбиратися з          

механізмами ранжування й перелопачувати десятки й сотні оголошень день за          

днем. Фільтри для звуження діапазону кандидатів також потрібно підбирати         

явно й самостійно. Під час видачі результатів пошукові двигуни слабо          

керуються територіальними ознаками житла й інформацією із зображень, а         

саме вона надає людині уявлення про стан квартири. 

Мета роботи 

Підвищення ефективності пошуку апартаментів в українських містах. 

Об’єкт досліджень 

Квартири й багатоквартирні будинки в містах України.  

1 



Предмет досліджень 

Пошук й ранжування помешкань в українських містах. 

Наукова новизна 

1. Вперше запропоновано ряд істотних територіальних ознак, за якими має         

здійснюватися оцінка помешкань. 

2. Удосконалено метод пошуку й відбору апартаментів, що поєднує два         

відомих підходи машинного навчання - згорткову мережу для        

розпізнавання зображень й градієнтний бустинг на основі дерев рішень         

для відсіювання невідповідних публікацій. 

Практична цінність роботи 

Розроблений асистент має комерційну цінність у вигляді засобу        

пошуку/підписок як в межах наявних додатків, так й у формі автономного           

помічника й моніторингу сегменту ринку нерухомості. 

Застосовані підходи 

Системний підхід, аналіз, синтез, емпіричний підхід. 

Стислий опис результатів дослідження 

Розроблені методи пошуку, оцінки й відбору відповідних публікацій з         

продажу квартир; виділено істотні ознаки, що впливають на ефективне         

знаходження помешкань; розроблено комплексний розподілений додаток, який       

використовує актуальні програмні технології й наведені вище методи для         

гнучкого відбору найбільш відповідних користувацьким запитам апартаментів. 

Ключові слова 

Житло, пошук, квартири, класифікація, розпізнавання фото, згорткові       

мережі, бустинг, pytorch, telegram бот, lightgbm. 

Склад роботи 

30 аркушів, 21 малюнок, 5 таблиць, 32 джерела посилань. 
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Вступ 

Продаж-купівля квартир у великих містах України - жвава сфера         

торгівлі. За даними ресурсу ​Flatfy​, станом на січень 2021 року в місті Київ є              

близько 34 тис. ​[1] унікальних оголошень про продаж квартир з вторинного           

ринку. Цей же показник для Одеси становить 59 тис. ​[2]​, для Харкова - 18 тис.               

[3]​. Коли рядовий мешканець потрапляє у цей вир цифр, зображень і локацій,            

то знаходження потенційного помешкання стає нетривіальною задачею. Наявні        

сайти надають досить широкий набір фільтрів, аби власноруч відсіяти вибірку          

найбільш релевантних кандидатів. От тільки чи часто ви знаєте наперед, що           

саме квартира-студія є найкращою опцією? Або, наприклад, що помешкання з          

площею понад 72 кв. м. є надто великою територією для прибирання, тому            

розглядати деталі чергової публікації - витрата часу? І, навіть коли ви           

перебрали дві сотні ймовірних квартир за пару годин, де гарантія того, що            

омріяні апартаменти не з’являться десь у каталозі в найближчий день? 

Ці питання виникають, коли перегляд одноманітних карток стає        

рутиною. Яка, наприклад, не дасть швидкої відповіді на питання вигідності          

навколишньої інфраструктури: чи близько метрополітен, чи є поруч з домом          

зелені насадження, чи є поблизу ТРЦ, наскільки віддалений міський центр і тд.            

І це не враховуючи того факту, що люди переглядають не справжні квартири, а             

лише оголошення. А вони мають властивість застарівати, дублюватися,        

коливатися в ціні, бути заявленими шахраями. 

На щастя, більшість із цих проблем мають рішення. Вони зводяться до           

того, що потрібно з деякою частотою парсити ключові джерела, де          

публікуються помешкання, узгоджено складати ці дані в централізовану БД,         

обчислювати їхню придатність/надійність/релевантність, а фіналістів якості -       

публікувати споживачам через достовірні канали зв’язку. В роботі цим         

каналом став месенджер Telegram, хоча обмежуватися ним не варто -          

доречними стануть й більш поширені соцмережі, такі як Viber, Facebook та           

WhatsApp ​[4]​.  
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https://flatfy.ua/uk
https://flatfy.ua/uk/%D0%BF%D1%80%D0%BE%D0%B4%D0%B0%D0%B6-%D0%BA%D0%B2%D0%B0%D1%80%D1%82%D0%B8%D1%80-%D0%BA%D0%B8%D1%97%D0%B2
https://flatfy.ua/uk/%D0%BF%D1%80%D0%BE%D0%B4%D0%B0%D0%B6-%D0%BA%D0%B2%D0%B0%D1%80%D1%82%D0%B8%D1%80-%D0%BE%D0%B4%D0%B5%D1%81%D0%B0
https://flatfy.ua/uk/%D0%BF%D1%80%D0%BE%D0%B4%D0%B0%D0%B6-%D0%BA%D0%B2%D0%B0%D1%80%D1%82%D0%B8%D1%80-%D1%85%D0%B0%D1%80%D0%BA%D1%96%D0%B2
https://tns-ua.com/news/reyting-mobilnih-dodatkiv-za-berezen-2020


1. Аналіз конкурентних рішень 

1.1. Наявні розробки 

1. ​dom.ria.com - один з найбільш поширених національних ресурсів, де          

ріелтори публікують оголошення з продажу квартир ​[5]​. 

Переваги: 

● Територіальне охоплення; 

● Рейтинг якості продавця, хоча й він доволі символічний. 

Недоліки: 

● Велика кількість грубих фільтрів, що потребують експертизи; 

● Дублювання оголошень. 

2. ​rieltor.ua​ - відомий сервіс з пошуку житла в межах України ​[6]​. 

Переваги: 

● Всі переваги попередника. 

Недоліки: 

● Ручний рутинний користувацький пошук; 

● Відсутність аналізу фото для ранжування; 

3. ​bird.ai​ - мобільний додаток під iOS для оренди квартир у Києві ​[7]​. 

Переваги: 

● Високоякісне визначення координат помешкання; 

● Аналіз якості помешкань за зображеннями. 

Недоліки: 

● Надто вузьке територіальне охоплення; 

● Складнощі в боротьбі з шахраями. 

Як бачимо, сервісам не вистачає якості пошуку - точності визначення          

помешкання, аналізу інтер’єру, перевірки порядності продавця, групування       

двійників, тощо. Саме ці проблеми й були вирішені нашою розробкою. 
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https://dom.ria.com/uk/
https://dom.ria.com/uk/prodazha-kvartir/kiev/?page=1
https://rieltor.ua/
https://rieltor.ua/flats-sale/%D0%92%D0%B8%D0%BD%D0%BD%D0%B8%D1%86%D0%BA%D0%B0%D1%8F-r109/
https://apps.apple.com/us/app/bird-%D0%BE%D1%80%D0%B5%D0%BD%D0%B4%D0%B0-%D0%BA%D0%B2%D0%B0%D1%80%D1%82%D0%B8%D1%80-%D0%B2-%D0%BA%D0%B8%D1%94%D0%B2%D1%96/id1446261104
https://dou.ua/lenta/columns/neural-networks-for-application-bird/?from=tg-tech


1.2. Порівняльна характеристика сервісів 

Для порівняння якості застосунків була застосована наведена нижче        

формула зваженого середнього, де ​w​i - вага фактору, ​x​ij - величина, в межах [0,              

1]. Ваги лежать в діапазоні (0, 1), а їхня сума становить 1 (див. Таблиця 2). Для                

оцінки була запрошена експертна група з компанії Veritex Group. 

xQj = ∑
n

i=1
wi ij  

Таблиця 1. Аналіз наявних розробок за істотними факторами. 

 

Таблиця 2. Вагові коефіцієнти факторів. 
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 dom.ria.com rieltor.ua bird.ai наявне план 

Ранжування 
з урахуванням 
розташування 

0.2 0.2 0.25 0.85 0.95 

Аналіз зображень 
для оцінки якості 0 0 0.95 0.6 0.95 

Дедуплікація 0 0.1 0.8 0 0.5 

Територіальне 
охоплення 0.99 0.99 0.5 0.8 0.99 

Функція підписки 0 0 1 1 1 

Q 0.1212 0.1442 0.74 0.5905 0.8572 

Розташування, 
w​1 

Зображення, 
w​2 

Дедуплікація, 
w​3 

Охоплення, 
w​4 

Підписки, 
w​5 

0.21 0.33 0.23 0.08 0.15 



2. Дослідження 

2.1. Ідея методу 

Головний недолік наявних моделей пошуку житла - їхня        

прямолінійність, яка повністю знищує персоналізованість підбору оголошень.       

Прояви цього: 

● Стрічка знайдених кандидатів впорядковується за зростанням /       

спаданням однієї чи декількох ознак. Але це зовсім не гарантує          

ефективності пошуку, бо нівелюється решта показників публікацій. 

● На пошук не впливають зображення. А мусять, адже саме ці дані           

найбільш наочно описують приміщення за оголошенням. 

● Окрім ігнорування зображень, до уваги також не беруться територіальні         

ознаки - різноманітні корисні заклади, території та будівлі, чия         

присутність значуще покращує щоденний побут мешканців квартир. 

У сфері нерухомості донині не було ефективного методу, котрий би          

вирішував наведені проблеми. Але подібні рішення є в суміжних галузях:          

розпізнаванні рукописних символів ​[8] та гібридних моделях класифікації ​[9]​.         

Обидві техніки використовують властивості згорткових мереж ​[10] для        

видобутку ключових ознак з надзвичайно великих числових об’єктів, а більш          

прості класифікатори на основі градієнтного бустингу ​[11] роблять        

прогнозування класів. Однак запропонований автором метод відрізняється від        

означених тим, що бустинг не є заміною щільно зв’язного рівня ​[12]​, а виконує             

роль самостійної одиниці, котра в тому числі розраховує на прогнози          

згорткової мережі. Це дозволяє: 

● Розділити характер даних та специфіку їхніх аналізаторів; 

● Взяти до уваги максимальну кількість інформації про житло, аби         

кінцевий споживач отримав максимально відповідну публікацію.   
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http://orca.cf.ac.uk/128208/1/08933510.pdf
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1738573319308587
https://cs231n.github.io/convolutional-networks/
https://blog.paperspace.com/gradient-boosting-for-classification/
https://missinglink.ai/guides/convolutional-neural-networks/fully-connected-layers-convolutional-neural-networks-complete-guide/


2.2. Математична модель 

Наявні методи 

Класичний пошук передбачає сортування за однією чи кількома        

ознаками + відсікання деякого числа елементів: при ​x​i є X​n​, n - розмір вибірки,              

x​i ​є R​d​, ​d - число ознак, шукаємо ​Y@m​, де ​Y є X, m - число оголошень, що                  

повертаються, ​y​j​, y​k є Y, y​j ≼ y​k​. По суті, це ієрархічне сортування за              

послідовністю ознак, як ​order by​ в SQL. 

Запропонований метод 

В основі лежить поодинична якісна оцінка: 

(x ) (x ) .5, C (x ) (x ) .5C1 i → 1 ↔ C1 i ≥ 0  1 i → 0 ↔ C1 i < 0  

Тут: ​C​1​ - двійковий класифікатор доречності осель, ​x​i​ є X, x​i​ є R​21​, при чому: 

, x , xxi,12 = b1 · ∑
J

j=1

1
max(d ,p )i,j 1

 i,13 = b2 · ∑
K

k=1

aik
max(d ,p )i,k 2

 i,14 = b3 · ∑
L

l=1

ail
max(d ,p )i,l 3

 

Вище наведені формули нововведених територіальних ознак, їхні деталі        

описано в розділі ​2.7​. Також для аналізу беруться властивості зображень: 

(q )xi,15+m = ∑
O

o=1
C2

m
i,o  

Де ​m є {1..5} - один із класів світлин, ​q​i,o - тензор зображення розмірності              

227⋅227⋅3, ​C​2​ - алгоритм розпізнавання фото такий, що: 

(q ) (q ) , C (q ) (q ) =C2
m

i,o → 1 ↔ C2 i,o = m  2
m

i,o → 0 ↔ C2 i,o / m  

Тобто функція ​C​2 відносить кожну картинку до одного з класів, після чого            

знаходить кількість фото кожної з категорій у оголошенні. 

Таблиця 3. Порівняння ефективності. Індекс в назві наявного методу вказує на 

відсоток топ-зразків, що вважаються відповідними.  
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Метод Наявний-
0 

Наявний- 
9.17 

Наявний- 
45.87 

Наявний- 
100 Запропонований 

Точність, 
% 49.87 47.35 41.45 50.13 81.8 

https://www.w3schools.com/sql/sql_orderby.asp


2.3. Аналіз даних 

Дані для формування навчальних, валідаційних i тестових наборів        

формувалися на основі відкритого АРІ ресурсу ​dom.ria.com​. Загальна кількість         

екземплярів становить 3277 оголошень з 52 населених пунктів. 

 

Рис. 1. Топ-10 міст за кількістю зразків. 

Розглянемо ще декілька аналітичних графіків вибірки для столиці, після         

чого перейдемо до огляду моделей. У Києві переважає вторинне житло - це            

можна пояснити тим, наприклад, що квартири в новобудовах передусім         

публікуються на спеціалізованих ресурсах житлових комплексів, а не на         

загальних порталах. 

 

Рис. 2. Кількість кімнат з розподілом за типом житла.  
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Рис. 3. Поверх квартир з розподілом за типом житла. 

Не варто оминати увагою й висоту апартаментів у будинках - найбільш           

чисельною є пропозиція осель на “середніх” та “значних” поверхах - з 3 по 10.  

 

Рис. 4. Теплові карти коефіцієнту кореляції Пірсона ​[13]​ та PPS (Predictive 

Power Score) ​[14]​, симетричного й асиметричного коефіцієнтів залежностей. 

Лінійні й нелінійні залежності величин заслуговують підвищеного       

інтересу: наприклад, досить сильну кореляцію з коефіцієнтом 0.813 проявляє         

загальна площа оселі відносно ціни. Решта ознак не проявляють взаємозв’язку          

- це є хорошим знаком для класифікатора, в чию роботу схильні вставляти            

палиці співнапрямлені сигнали. Схожу картину повідомляє й асиметричний        

індикатор PPS, що базується на деревах рішень: загальна площа з коефіцієнтом           

0.53 впливає на ціну, при умові що відсутність впливу - 0, цілковита покора - 1.  
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2.4. Світлини й категорії 

Одне з найбільш розлогих джерел інформації в оголошенні про продаж          

апартаментів - зображення. Квартира з достатньою чи великою кількістю         

яскравих, чітких фото (20+ зразків) викликатиме більшу суб’єктивну        

прихильність, ніж публікація з 5 картинками, з яких 3 - фото під’їзду.  

Рис. 5. Мало- й достатньо інформативне оголошення. 

Отже, чим більше фото - тим краще. Але кількості матеріалу недостатньо           

- потрібна ще й якість. Необхідна логіка, яка зможе відрізнити зображення           

розкішних апартаментів, середньої квартири, “бабусіної” домівки, будівництва       

й під’їзду одне від одного. А із вже відмічених квартир можна складати            

картину: домінування “старих” фото - напевне, давнє житло; перевага         

“розкішних” зображень - ймовірно, дорогі апартаменти. 

Рис. 6. Бич фотографій - водяні знаки.  
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Необхідний атрибут захисту авторських прав, котрий, тим не менш,         

вносить деяке сум’яття в роботу розпізнавача - водяні знаки. Існують засоби           

очистки зображень від даного шлаку, такі як ​inpainting ​[15] ​[16]​. Однак “ручне”            

замальовування потребує контури масок, за якими здійснюється очистка        

картинок, що змушує класифікатора знати про всі можливі штампи всіх          

ріелторських агентств, а це цілком вбиває автоматизацію й “розумність”         

процесу. Тож в навчальних і бойових умовах всі зображення передаються на           

вхід розпізнавачу разом з водяними знаками. Підсумовуючи наведене в цьому          

розділі, наводимо 5 взаємовиключних класів, до одного з яких розпізнавач          

відносить кожну світлину: 

● luxury​ - розкішні, елітні апартаменти; 

● comfort​ - інтер’єр середньостатистичних, охайних помешкань; 

● junk​ - фото застарілих, занехаяних квартир; 

● construction​ - помешкання на етапі спорудження; 

● excess​ - фото, що не стосується інтер’єру житла: зовнішній вигляд. 

Рис. 7. Класи зображень (зліва направо, згори донизу): 1 - luxury; 2 - comfort; 

3 - junk; 4 - construction; 5, 6 - excess.  
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2.5. Розширення даних 

Ручна розмітка зображень дозволила         ​Рис. 8. Призначення даних. 

отримати лише 2600 унікальних картинок     

у форматі ​.webp​, що є надто малою       

вибіркою для продуктивного навчання    

шаблонам комплексного на деталі    

інтер’єру. Тому застосовано ряд    

фотоефектів до світлин ​[17]​, аби штучним      

чином примножити зразки, внаслідок    

чого   множина   картинок  збільшилася 

до 41600 кількісно й 1.8 ГБ в об’ємі. 

 

Рис. 9. Співвідношення класів у кожній з підвибірок. 

Рис. 10. Приклади фотоефектів (зліва направо): 1 - оригінал; 2 - 

гамма-корекція ​[18]​ + віддзеркалення; 3  - розмиття Гауса​ ​[19]​.  
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https://developers.google.com/speed/webp
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2.6. Вдосконалення методів розпізнавання зображень 

Фото інтер’єру - комплексні об’єкти з багатьма шаблонами, тож для          

їхнього аналізу автором був розроблений новий алгоритм, що досяг найбільшої          

ефективності з використанням наявних технік. Фундамент обчислень -        

архітектура мережі. З-поміж кандидатів найбільш оптимальною виявилася       

AlexNet ​[20]​. Ключовим будівельним блоком сітки є рівень згортки ​[21]​: 

ut(N , ) ias(C ) eight(C , ) n(N , )o i Coutj
= b outj

+ ∑
C −1in

k=0
w outj

k ★ i i k  

Де ​C​in​, ​C​out - число вхідних і вихідних каналів (“глибина” тривимірного тензору            

світлини; наприклад, у RGB-картинки - 3 канали), ​N - розмір батчу (декілька            

фото, що сумарно впливають на навчання), ٭ - перехресна 2D кореляція ​[22]​.            

Однак мережа мало на що здатна без функції втрат, тому, орієнтуючись на            

багатоміткову класифікацію, була використана перехресна ентропія ​[23]​: 

(p, ) − (x) log q(x)H q = ∑
 

x∈X
p  

Та й цього замало для аналізу світлин - необхідний алгоритм оптимізації           

мережі, в ролі якого виступив Adam ​[24]​: 

θt+1 = θt − ηmt
︿

√v +εt
︿  

 , vmt
︿ = mt

1−βt
1

 t
︿ = vt

1−βt
2

 

1 )g m  , v 1 )g vmt = ( − β1 t + β1 t−1  t = ( − β2 t
2 + β2 t−1  

Фінальними важелями якості розпізнавання є ряд числових гіперпараметрів.        

Емпірично в ході дослідження були встановлені такі значення: 16 зразків у           

батчі, крок навчання в 0.001, 10 епох й L2 регуляризація, де λ = 0.0001. 

Таблиця 4. Порівняння ефективності методів розпізнавання. 
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Метод DFFN LeNet ​[25] Запропонований 

Точність, % 34.67 41.12 46.17 

https://www.learnopencv.com/understanding-alexnet/
https://pytorch.org/docs/stable/generated/torch.nn.Conv2d.html
https://en.wikipedia.org/wiki/Cross-correlation
https://papers.nips.cc/paper/2018/file/f2925f97bc13ad2852a7a551802feea0-Paper.pdf
https://arxiv.org/pdf/1412.6980.pdf
https://pdfs.semanticscholar.org/f11e/b00bd1ab78656e19c2d78c1ea627785477b3.pdf?_ga=2.8577846.2085732741.1611783222-1155035492.1611783222


 

Рис. 11. Залежність втрат від часу. Перенавчання мережі з 5(6) епохи. 

 

Рис. 12. Залежність влучності від епох. Сітка не вчиться, а запам’ятовує. 

 

Рис. 13. Фінальна матриця невідповідностей ​[26]​. Найкраще розпізнаються 

“сміттєві” фото, найгірше - квартири середнього класу.   
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2.7. Виведення територіальних ознак 

Оскільки наявні розробки надавали занадто мало значення       

інфраструктурним особливостям помешкань, в дослідженні для підвищення       

ефективності пошуку автором було введено ​3​ нові територіальні ознаки: 

1. Близькість метрополітену, або ж ​ssf​. Ця величина є індикатором          

наближеності станцій метро. Вербально вона виражається так: “Чим ближче         

станція до оселі й чим більше зупинок в доступному радіусі - тим краще”.             

Формульно це виражається так: 

sfs = b · ∑
N

i=1

1
max(d ,p)i

 

Де ​d​i - відстань за формулою гаверсинуса ​[27] в метрах, ​b - множник для              

масштабування величини, зазвичай становить 1000, ​p - мінімально допустима         

відстань між квартирою й входом до станції в метрах, за замовчуванням           

становить 25 м, ​N - кількість станцій в межах кола з радіусом ​R (за              

замовчуванням 2000 м) й центром в точці квартири. В рамках роботи вважаємо            

квартиру й вхід до станції метро точками на поверхні сфери. Для цієї та             

наступних ознак обрахунок відстані здійснювався наступною формулою ​[27]​: 

r arcsin( )  d = 2 √sin ( ) os(φ ) cos(φ ) sin ( )2
2

φ −φ2 1 + c 1 2
2

2
λ −λ2 1  

Де ​r​ - радіус Землі, ​(λ​1​,φ​1​)​ та ​(λ​2​,φ​2​)​ - довгота й широта точок у радіанах. 

2. Наближеність промислової зони, вона ж ​izf​. Відповідає за розміри й           

близькість індустріальних кварталів довкола помешкань. Чисельно      

виражається наступним чином: 

zfi = b · ∑
N

i=1

ai
max(d ,p)i

  

Де ​d​i - відстань за формулою гаверсинуса в метрах між точкою квартири й             

найближчою до неї точкою, що лежить в основі багатокутника промзони, ​a​i -            

площа чергового заводу / фабрики / складу в м​2​, як сума площ трикутників на              

поверхні сфери ​[28]​, ​b - множник масштабування, за замовчуванням 0.001, ​p -            
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https://en.wikipedia.org/wiki/Haversine_formula
https://en.wikipedia.org/wiki/Haversine_formula
https://www.johndcook.com/blog/spherical_trigonometry


мінімально допустима відстань між квартирою й промисловою зоною, за         

замовчуванням 30 м, ​N - кількість промислових полігонів в межах кола з            

радіусом ​R (за замовчуванням 3000 м) й центром в точці квартири. В межах             

задачі всі промислові зони є багатокутниками на поверхні сфери. 

3. Віддаленість зелених зон, або ж ​gzf​. Аналогічна попередній величині,          

тільки має справу не з фабриками, а з парками, скверами, насадженнями,           

дендропарками й тд. Формула: 

zfg = d · ∑
N

i=1

ai
max(d ,p)i

  

Тут: ​d​i - відстань за формулою гаверсинуса в метрах між точкою квартири й             

найближчою до неї точкою, що лежить в основі багатокутника зеленої зони, ​a​i            

- площа чергового парку в м​2​, ​b - множник масштабування, за замовчуванням            

0.001, ​p - мінімально допустима відстань між квартирою й насадженнями, за           

замовчуванням 20 м, ​N - кількість зелених полігонів в межах кола з радіусом ​R              

(за замовчуванням 2500 м) й центром в точці квартири. Дана величина           

інтерпретується, як: “Чим ближче парки до оселі, чим більша їхня кількість і            

чим більше вони самі, тим краще”. 

Просторові ознаки обчислюються для кожного помешкання збирачами       

даних. Дані дії були б неможливими без відкритої просторової бази даних -            

однак, такі джерела інформації існують, одну з них - ​OpenStreetMap - й було             

використано в даній розробці. Якщо бути точним, для обчислення         

територіальних ознак найбільшу користь принесло відгалуження OSM під        

назвою ​Overpass​, яке по суті є “просторовим браузером” геометрій.  
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2.8. Остаточні ознаки модифікованого методу 

Після проведеного пошуку залишається лише відібрати величини для        

фінальної класифікації. Серед переліченого списку ​курсивом виділені       

запропоновані автором ознаки: 

● actual_price​ - справжня ціна за квартиру в USD; 

● utmost_price​ - сума в USD, яку споживач може собі дозволити; 

● total_area​ - загальна площа помешкання в м​2​; 

● living_area​ - площа житлової частини в м​2​; 

● kitchen_area​ - площа кухні в м​2​; 

● actual_room_number​ - кількість кімнат в оселі; 

● desired_room_number​ - бажане число кімнат; 

● actual_floor​ - поверх, на якому знаходиться квартира; 

● total_floor​ - поверховість будинку; 

● desired_floor​ - бажаний для проживання поверх; 

● housing​ - первинне чи вторинне житло; 

● ssf​ - обумовлена вище близькість метрополітену; 

● izf​ - наближеність промислової зони; 

● gzf​ - віддаленість зеленої зони; 

● abandoned_count​ - число недоступних з різних причин світлин; 

● luxury_count​ - число фотографій розкішного житла; 

● comfort_count​ - кількість фото доступної квартири; 

● junk_count​ - загал зображень занехаяної оселі; 

● construction_count​ - число світлин будівництва; 

● excess_count​ - кількість надлишкових, не-інтер’єрних фотографій; 

● panorama_count​ - число колових зображень.  
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2.9. Вибірка для класифікації 

Для навчання моделі було використано     

підбірку розміром 21120 зразків й об’ємом 3.6       

МБ. Вона була поділена на тренувальний,      

валідаційний й тестовий набори, чиє     

співвідношення наведено праворуч. Нижче    

наведені деякі подробиці цього датасету.                   ​Рис. 14. Розподіл наборів. 

 

Рис. 15. Співвідношення квартир за бажаним числом кімнат. 

 

Рис. 16. Співвідношення апартаментів за бажаним поверхом. 

 

Рис. 17.  Співвідношення зразків за маркуванням.  
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2.10. Покращення фільтрації помешкань 

Вінцем “розуму” пошуковика є бінарний класифікатор ​[29]​, що розбиває         

множину осель на дві категорії - відповідні й невідповідні для даного           

користувача квартири. Для вирішення даної задачі автором був        

запропонований новий підхід, що базується на використанні техніки        

градієнтного бустингу ​[30]​: 

rg minρt = a ρ ∑
N

i=1
Ψ y , (x ) h(x , )[ i f

︿

t−1 i + ρ i θt ]  

h(x, )f
︿

t ← f
︿

t−1 + ρt θt  

Де ​x - навчальна множина; ​y - мітки; - функція прогнозування; ​h - слабкий        f
︿

       

алгоритм навчання; - множина параметрів учнів; - крок градієнтного  θ     ρ    

спуску; - функція втрат; ​t - черговий етап бустингу. Особливістю цього Ψ           

ітеративного алгоритму оптимізації є те, що кожен учень вчиться на помилках           

попередника. Функцією втрат було обрано вже описану раніше перехресну         

ентропію ​[23]​. В ролі слабкого алгоритму навчання виступили дерева рішень,          

що будуються за принципом CART, чиєю функцією втрат виступає коефіцієнт          

Джині ​[31]​: 

inig = 1 − ∑
c

i=1
pi

2  

Де ​c - число класів, ​p​i - ймовірність ​i-​го класу для поточного поділу навчальної              

вибірки. Мета CART - робити поділи даних у вузлі дерева таким чином, аби             

отримати максимально гомогенні, тобто еквівалентні половини даних. 

Таблиця 5. Порівняння ефективності класифікації осель наявних методів, що 

базуються на виборі перших оголошень у відсортованому списку,  та 

запропонованого. Відсотки в назві - кількість відповідних оголошень. 
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Метод Top-45.87% Top-95% Запропонований 

Точність, % 41.45 50.13 81.8 

https://en.wikipedia.org/wiki/Binary_classification
https://www.frontiersin.org/articles/10.3389/fnbot.2013.00021/full
https://papers.nips.cc/paper/2018/file/f2925f97bc13ad2852a7a551802feea0-Paper.pdf
https://www.kdnuggets.com/2020/01/decision-tree-algorithm-explained.html


 

 

Рис. 18. Покази перехресної ентропії та AUC для валідаційної вибірки. 

Найбільшої ефективності класифікатор досягнув між 15 та 22 епохою. 

 

 

 

 

Рис. 19. Результуюча матриця невідповідностей. Класифікатор непогано 

знаходить невідповідні квартири, це достатньо важливо - не віддавати 

користувачу недоречний зразок.  
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3. Схема вирішення 

3.1. Архітектура додатку 

 

Рис. 20. Головний елемент інфраструктури - база даних. 

В екосистемі, окрім центрального сховища, є 4 автономних програми: 

1. Miner - парсер деякого стороннього ресурсу. Він періодично опитує         

цільовий сайт, зчитує HTML-сторінки / JSON API, очищає оголошення         

від сміття, при потребі визначає геокоординати, обраховує територіальні        

ознаки, опісля зберігає публікації та їхні зображення до БД. 

2. Recognizer - класифікатор зображень. Періодично робить вибірку       

непроаналізованих картинок, скачує їх за посиланнями із ​CDN​,        

розпізнає, після чого зберігає мітки в реляційне сховище. Базується на          

CNN, а якщо бути точним - на архітектурі AlexNet. 

3. Classifier - фінальний ранжувальник / фільтр помешкань. В основі         

лежить бінарна класифікація, реалізована через бустинг. У БД маркує         

зв’язки підписок і квартир як “придатні” й “непридатні”. 

4. Bot​ - Telegram-асистент, з яким взаємодіє споживач.  
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3.2. Архітектура БД 

 

Рис. 21. Відношення ключових таблиць у схемі. 

Дані апартаментів зберігаються в реляції ​flats​, до якої за зв’язком          

many-to-one відносяться зображення. Дані користувацьких запитів / підписок        

знаходяться в таблиці ​subscriptions​, між якою і квартирами є розв’язочна          

реляція ​lookups​, що зберігає мітки відповідних квартир: наявність комірки в          

lookups між підпискою і помешканням говорить про позитивну мітку,         

відсутність - про негативну. 
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4. Програмна реалізація 

Код доступний за адресою ​https://github.com/xXxRisingTidexXx/rampart​.     

В ході створення була використана значна кількість засобів і технологій. 

4.1. Мови 

● golang - засіб веб- та інфраструктурної розробки, який вдалим чином          

підійшов для збирача даних і бота. Привертає увагу явною обробкою          

помилок, елегантною конкурентністю і простотою у використанні. 

● python - найбільш поширений інструмент для data science ​[32] на 2020           

рік. Завдяки потужному ком’юніті, бібліотекам з С/C++ під капотом й          

інтуїтивно зрозумілому коду не залишає шансу на невдачу в         

дослідженні. 

4.2. Бібліотеки 

● pytorch - фреймворк глибокого навчання від дослідників з Facebook.         

Чудово підійшов для розпізнавання зображень завдяки архітектурі,       

бездоганним довідковим матеріалам й простоті відлагодження. 

● lightgbm - бібліотека градієнтного бустингу від розробників з Microsoft.         

Спочатку була взята через реалізацію алгоритму однієї з робочих гіпотез,          

опісля була переналаштована під задачу класифікації, з чим і впоралася. 

● scikit-learn - бібліотека класичного машинного навчання, що була        

застосована, як альтернативна реалізація ансамблевих методів. 

● tgbotapi​ - бібліотека на go, що служить входом в логіку Telegram-бота. 

4.3. Сховища даних 

● postgresql - одна з найбільш поширених РСУБД у світі. Була взята до            

уваги через наявність розширення для просторових даних - ​postgis​. 

● prometheus - де-факто стандарт даних у вигляді часових рядів. Слугує          

вмістилищем для метрик в режимі реального часу. 
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4.4. Аналіз й візуалізація 

● plotly - мультиплатформенна бібліотека для візуалізації різноманітних       

графіків і чартів на python в т.ч., як заміна ​matplotlib​. 

● jupyter - браузерне середовище для інтерактивне аналізу даних і         

тренування моделей машинного навчання. Стандарт галузі у світі. 

4.5. Автоматизація розробки 

● docker - універсальний і поширений засіб ізоляції робочих середовищ.         

Зіграв ключову роль в передачі знань й розмежуванні різних технологій,          

таких як python та golang. Його контейнери легкі, портативні й всюди           

підтримувані. 

4.6. АРІ 

● dom.ria.com - неофіційний інтерфейс ресурсу оголошень, джерело даних        

та мережа доставки статичних ресурсів - зображень. 

● nominatim​ - інструмент пошуку геокоординат за адресами й навпаки. 

● osm - база даних просторових об’єктів з можливістю читання й запису.           

Оперує вузлами, шляхами й відношеннями, з допомогою чого може         

представити будь-який фрагмент земної поверхні. 

● overpass - read-only надбудова над osm, яка надає декларативну мову для           

високорівневого пошуку геометрій. Особливо важливою є система пар        

ключ-значення, себто тегів, за якими відсікаються надлишкові дані. 

● telegram​ - ресурси месенджера Telegram, через які керується асистент.  
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Висновки 

1. В результаті роботи було підвищено ефективність пошуку житла на ​31.67%​.  

2. В роботі є наступна наукова новизна: 

- Вперше запропоновано ряд істотних територіальних ознак, за якими має         

здійснюватися оцінка помешкань. 

- Удосконалено метод пошуку й відбору апартаментів, що поєднує два         

відомих підходи машинного навчання - згорткову мережу для        

розпізнавання зображень й градієнтний бустинг на основі дерев рішень         

для відсіювання невідповідних публікацій. 

3. Розроблений додаток має комерційну цінність у вигляді засобу         

пошуку/підписок як в межах наявних сервісів, так й у формі самостійного           

асистента зі знаходження житла. 

4. Дослідження пролило світло на деякі не зовсім очевидні деталі аналізу           

даних. Наприклад, невирішеною залишається проблема водяних знаків на        

зображеннях: наскільки сильно вони “бентежать” нейронну мережу? Чи        

покращиться точність, якщо дані елементи світлин прибирати з допомогою ще          

однієї нейронної мережі? Відповіді на ці запитання потрібно давати внаслідок          

ретельного A/B-тестування моделі до й після вжитку подібних заходів. 

5. Увесь додаток розгорнутий і функціонує на самостійно підтримуваному в          

режимі реального часу Raspberry PI 4 Model B, у той час як асистент доступний              

в месенджері Telegram під ім’ям ​@rampartbot​. 

6. Дана сфера має надзвичайно багато напрямків для розширення “кількісно” й           

не меншу кількість для покращення “якісно”: 

- Підвищення ефективності аналізу зображень; 

- Впровадження дедуплікації оголошень. 
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