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Основополагающую роль в управлении обширными комплексами недвижимости играет массовая оценка, под которой понимается построение математической модели, позволяющей оценить с заранее известной точностью рыночную стоимость объектов определённой группы (в нашем случае – комплекса коммерческой недвижимости в собственности Департамента имущества г. Москвы) на основе ограниченного набора основных ценообразующих характеристик. Преимущества массовой оценки перед индивидуальной достаточно велики: объективность, возможность проведения оценки в режиме on-line, относительно низкая стоимость внедрения.
Массовая оценка недвижимости является одной из наиболее классических для сферы экономики задач, в которых успешно применяются нейронные сети, т.к. размерность факторного пространства высока, выборки достаточно объёмны, зависимости цен от факторов нелинейны, и их форма неизвестна заранее.

Однако традиционно в оценке используется только одна архитектура сети – многослойные персептроны MLP, которые имеют существенные недостатки. Кроме порой достаточно высокой погрешности, это слабая возможность интерпретации результатов.

Целью данной работы была попытка применения обобщённо-регрессионной нейронной сети GRNN (Specht, 1991) для снижения погрешности оценки по сравнению с обычными методами ‑ MLP и линейной множественной регрессией. Ранее сети GRNN успешно использовались при решении различных технических задач, прогнозировании курсов валют (Leung et. al., 2000) и оптимизации портфеля ценных бумаг (Wittkemper, Steiner, 1997), но не применялись в оценке.

Достоинство сетей GRNN в управленческих задачах состоит в прозрачности модели и возможности интерактивного повышения её точности за счёт определения и визуализации на карте объектов-аналогов, повлиявших сильнее всего на результат работы модели.
Если сети MLP идеологически близки регрессионным методам сравнительного подхода к оценке, т.к. имеют глобальный (с точки зрения факторного пространства) характер обобщения информации, то сети GRNN связаны больше с классической методологией индивидуальной оценки, являясь адаптивным обобщением метода ближайших соседей.

В качестве критерия для сравнения качества моделей использовались робастные оценки среднеквадратической относительной ошибки прогноза (СКОО), основанные на межквартильном промежутке и измеренные на тестовом подмножестве наблюдений.
Сети MLP настраивались на обучающем множестве для различного количества нейронов, после чего оптимальный размер скрытого слоя определялся путём сравнения точности на валидационном множестве. Наилучшая модель MLP содержала 36 нейронов скрытого слоя, СКОО для неё составила 31% на валидационном и 35% на тестовом множестве. Настройка сети GRNN состояла в выборе оптимальной метрики в факторном пространстве. СКОО наилучшей модели GRNN на валидационном и тестовом множествах составила 20%.

Модель линейной множественной регрессии позволила достичь наименьшей СКОО 37% на обучающем множестве ‑ на валидационном и тестовом погрешность ещё выше. Даже добавление в модель квадратов факторов и их попарных произведений привело лишь к незначительному снижению ошибки. При этом для обеих моделей RESET-тест (Ramsey, 1969) отверг гипотезу о верной спецификации модели. Это говорит о наличии значимой нелинейности в связях между эндогенной и экзогенными переменными. Таким образом, мы показали, что регрессия может использоваться для верификации нейросетевых моделей. RESET-тест доказал, что взаимосвязи действительно имеются и носят нелинейный характер, а не являются результатом простой подгонки большого количества коэффициентов синаптических связей нейронной сети.

Высокая погрешность регрессионных моделей и сетей MLP снижает их практическую ценность. Напротив, погрешность, полученная в модели GRNN, удовлетворяет международному Стандарту по автоматизированным оценочным моделям. 
Но для того чтобы результаты сравнения качества моделей были корректны, особое внимание уделялось предобработке данных. Формирование факторного пространства рыночных объектов-аналогов, необходимого для настройки моделей, связано в исследуемой задаче с двумя группами проблем.
Во-первых, в отличие от ряда развитых стран, в России отсутствует система обязательного публичного раскрытия информации о сделках с недвижимостью, из-за чего достоверная информация крайне ограничена и не вполне достоверна даже в Москве и тем более в остальных городах России. Для решения этой проблемы нами были применены несколько методов, что позволило существенно повысить качество исходных данных. Семантические анализаторы, основанные на регулярных выражениях, применялись для анализа текстов объявлений и выявления в них максимума информации, заданной в неформализованном текстовом виде. Набор решающих правил позволил исключить заведомо абсурдные анкеты, содержащие неправдоподобное сочетание признаков объекта недвижимости (например, офис класса А со стихийной парковкой). Матрицы граничных значений, составленные на основе эмпирических данных рынка недвижимости, позволили отсечь объявления с заведомо недостоверной ценовой информацией.

Во-вторых, классические приёмы математического моделирования лучше всего работают в случае, когда все зависимые факторы являются количественными. В задаче определения цены объекта недвижимости факторное пространство устроено значительно сложнее ‑ большинство семантических факторов являются неупорядоченными (например, назначение помещения) или упорядоченными категориями (состояние помещения – от аварийного до отличного). Важную роль играет также расположение объекта – географический фактор, кодирование которого представляет собой нетривиальную задачу. На основе этих особенностей предметной области нами было тщательно сформировано 13-мерное факторное пространство из 18 182 наблюдений. При этом расположение объекта было описано 5 основными количественными характеристиками, в т.ч. расстоянием до ближайшей станции метро и до центра города, а также специально рассчитанным рейтингом привлекательности округов Москвы.

По результатам исследования наша модель была внедрена в деятельность Департамента имущества г. Москвы. Её дальнейшее развитие может быть связано с включением в модель временного фактора для учёта и прогнозирования трендов на рынке недвижимости, включением в модель географических координат объекта и др.
Возможно, было бы целесообразно комбинировать модели с различными архитектурами сети: при наличии достаточного количества близких аналогов использовать GRNN, при их отсутствии – MLP.

Важным шагом было бы также обобщение результатов на другие города России с учётом их особенностей и создание единой системы массовой оценки недвижимости в масштабах страны. При одновременном внедрении обязательного публичного раскрытия информации о сделках по аренде и продаже, это позволит перейти к налогу на недвижимость с его рыночной стоимости, перспективы введения которого обсуждаются в последние годы Министерством экономического развития.
