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Аннотация. При решении задачи прогнозирования рыночной стоимости существует проблема, свя-
занная с набором данных по земельным участкам. Для определения реальной рыночной стоимости 
была выдвинута гипотеза о том, что модель для предсказания кадастровой стоимости участка будет 
эффективна и для предсказания увеличения рыночной стоимости земельного участка. Исследование 
направлено на определение рыночной стоимости земельных участков с учетом пространственного фак-
тора. В статье анализируются данные о рыночной стоимости участков на основе зарегистрированных 
сделок купли-продажи. Результаты исследования показали сильное влияние местоположения земель-
ных участков относительно социальной инфраструктуры, федеральных трасс, крупных населенных 
пунктов и водоемов. На основе этого разработана математическая модель, использующая ансамблевый 
самооптимизирующийся метод, для определения стоимости квадратного метра земельного участка. 
Принцип работы будущего программного продукта заключается в том, что в специальном плагине 
пользователь может выбрать земельный участок на карте или задать его координаты и получить на 
выходе кластер, гипотетическую стоимость земельного участка и прибыль за некоторое заданное ко-
личество лет. 
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Введение 

 
Определение реальной рыночной стоимо-

сти не только является важной задачей с эконо-
мической и финансовой точки зрения, но и поз-
воляет оценивать развитие территории, насе-
ленных пунктов и их районов. Данные о рыноч-
ной стоимости участка могут формироваться 
несколькими способами, один из них – это дан-
ные о зарегистрированных сделках купли-про-
дажи. Основная проблема заключается в том, 
что невозможно по одному земельному участку 
таким способом получить ежегодные данные  
о стоимости, поэтому работа с такой информа-
цией затруднена и построение модели без пред-
варительной обработки данных невозможно.  

 
Методы и материалы 

 
Для построения прототипа и тестирования 

моделей можно использовать данные о кадаст-
ровой стоимости земельных участков, наибо-
лее релевантные модели протестировать на 
наиболее заполненных участках в данных по 

рыночной стоимости. Ежегодно данные о но-
вых участках и их кадастровой стоимости об-
новляются Единым государственным реестром 
недвижимости, поэтому наличие пропущенных 
данных о стоимости в разные годы маловеро-
ятно, однако если они имеются, то их число не-
значительно и не оказывает критического вли-
яния на общую точность данных. 

Проведем исследование данных по ка-
дастровой и рыночной стоимости земельных 
участков. Процесс обработки и подготовки 
данных для построения модели можно разде-
лить на несколько этапов:  

 анализ признаков и полноты данных;  

 выделение целевой переменной;   

 исследование важности признаков, очист-
ка данных.  

В данных имеется информация о стоимо-
сти земельных участков, предназначенных 
для индивидуального жилищного строитель-
ства (ИЖС), их площади, координатах, рас-
стоянии до объектов инфраструктуры, рек, 
населенных пунктов и др. 
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В данных по кадастровой стоимости име-
ется 17 145 участков, по каждому из которых 
описано более 30 признаков. Имеются объ-
екты, в которых пропущена информация, 
например, кадастровая стоимость в разные 
годы, отсутствует наименование муниципа-
литета, нет атрибутов участка. Отбросим при-
знаки, в которых отсутствует более 30 % ин-
формации, таким образом, набор данных зна-
чительно сократился, количество признаков 
стало равным 15. В качестве признаков сохра-
нились кадастровая стоимость земельных 
участков, расстояние до трассы М11, школы, 
детского сада, поликлиники, р. Волги, Твери, 
Москвы. 

В ходе исследования было выяснено, что 
пространственные факторы, такие как рассто-
яние до объектов инфраструктуры, водоемов, 
крупных населенных пунктов, существенно 
влияют на конечную стоимость земельных 
участков для ИЖС. Таким образом, считаем 
сокращение размерности набора данных 
обоснованным не только с математической 
точки зрения, но и с практической. 

Данные обладали разбросом значений сто-
имости участка от 1 рубля до 1,8 млрд рублей 
(рис. 1), отнести получившееся распределе-
ние к какому-либо типу затруднительно. Про-
ведем нормализацию данных. Слишком вы-
соких и низких значений стоимости участков 
не так много, поэтому считаем их промахами, 
т. е. результатами наблюдений, которые резко 
отличаются от остальных [1]. При статисти-
ческом анализе данных такие участки отбра-
сывают в соответствии с межквартильным 
анализом.  

 
Рис. 1. Распределение стоимости земельных 
участков ИЖС до нормализации данных 

Проведем анализ межквартильного диапа-
зона (разница между первым и третьем пер-
центилями) по значениям кадастровой стои-
мости cad_cost. Это позволит оценить разброс 
значений в наборе значений кадастровой сто-
имости. Преимуществом использования меж-
квартильного диапазона является возмож-
ность рассмотреть разброс средних значений 
в выборке без учета выбросов. Возьмем стан-
дартные для нормального распределения зна-
чения перцентилей (Q1 = 75 %, Q3 = 25 %)  
и построим график распределения «ящик  
с усами» (рис. 2). 

 
Рис. 2. Распределение кадастровой  

стоимости до обработки 
 
 
Медианное значение равняется 1 299 000 

руб. Значение верхнего квантиля составляет  
1 900 000 руб. Значение нижнего квантиля 
равно 464 000 руб. Вычислим межквартиль-
ный размах IQR: 

 
1 3 1436 000 руб.IOR Q Q     

 
В представленных данных минимальное 

значение стоимости земельного участка не-
движимости составляет 1 рубль, максималь-
ное – 1 800 000 000 руб. Заметим, что жирной 
линией отмечена граница выбросов.  

Подберем оптимальные значение доли 
межквартильного диапазона. Стандартное 
значение данного коэффициента для нор-
мального распределения составляет 1,5.  
С учетом распределения кадастровой стоимо-
сти, возьмем долю верхнего диапазона, рав-
ную 1,8, нижнюю долю, равную 0,3. Теперь 
отбросим значения, которые выходят за пре-
делы интервала, назовем их выбросами. Вы-
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бросами считаются все значения кадастро-
вой стоимости, не удовлетворяющие усло-
вию «Кадастровая стоимость меньше, чем  
( 1 1,8*Q IQR )» или «Кадастровая стои-

мость больше, чем ( 3 0,3*Q IQR )». 
Построим график распределения (рис. 3). 

Визуально распределение стало ближе к нор-
мальному, несмотря на смещение. Минималь-
ная стоимость земельного участка составляет 
24 000 руб., максимальное – 2 499 000 руб. 
(рис. 4). Жирная линия, отражающая вы-
бросы, теперь отсутствует. Обновленное ко-
личество исследуемых земельных участков 
составило 15 578 земельных участков. Таким 
образом, отброшено около 9 % от изначаль-
ного датасета. 

 

 
Рис. 3. Распределение стоимости земельных 
участков ИЖС после нормализации данных 

 

 
Рис. 4. Распределение кадастровой  

стоимости после обработки 
 
 
Найдем медианное значение стоимости 

земельных участков в каждый год во времен-
ном интервале с 2015 по 2021 г., построим за-
висимость, которая имеет практически ли-
нейный характер (рис. 5). 

 
Рис. 5. Медианная стоимость земельных 

участков во временном интервале с 2015 по 
2021 г. 

 
Построение прогнозной модели  
для определения кадастровой  

стоимости на основе классических  
регрессионных подходов 

 
Для осуществления предсказания рыноч-

ной стоимости выдвинута гипотеза, что мо-
дель для предсказания кадастровой стоимо-
сти участка будет эффективна и для предска-
зания увеличения рыночной стоимости зе-
мельного участка. Задача относится к классу 
регрессионных задач, поэтому для обучения 
моделей воспользуемся методами регресси-
онного анализа. 

Регрессионные модели представляют со-
бой обширный класс моделей, которые позво-
ляют описать и выявить закономерность 
между зависимой и независимыми перемен-
ными [2].  

В качестве целевой (зависимой) перемен-
ной рассмотрим кадастровую стоимость зе-
мельного участка cad_cost, признаками (неза-
висимыми переменными) выступают про-
странственные факторы. 

Рассмотрим базовые методы регрессион-
ного анализа, а именно линейные модели: ли-
нейная регрессия, полиномиальная регрессия, 
сингулярное разложение, регрессия Лассо, 
гребневая регрессия, метод опорных векто-
ров. 

Линейная регрессия [3] является методом, 
позволяющим подбирать весовые коэффици-
енты wi, bi для построения линейной зависи-
мости между целевой переменной y и призна-
ками xi: 
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.i i iy w x b   

 
Линейная регрессия использует совокуп-

ность независимых переменных для объясне-
ния или прогнозирования результата. Подбор 
весовых коэффициентов основан на миними-
зации суммы квадратов между линейным 
приближением и истинным значением целе-
вой переменной.  

Зависимость целевой переменной от при-
знаков может быть намного сложнее, чем ли-
нейная, и в таких случаях можно использо-
вать алгоритм полиномиальной регрессии, 
которая позволяет построить нелинейную за-
висимость в соответствии с полиномом n по-
рядка. Полиномиальная регрессия – это алго-
ритм машинного обучения, который исполь-
зуется для обучения линейной модели на не-
линейных данных [3]. Общий вид уравнения 
для модели полиномиальной регрессии вы-
глядит следующим образом: 

 

0 1 .ii iy b b x     

 
Деревья решений [3] используются для 

подбора синусоидальной кривой с добавле-
нием зашумленных наблюдений. Такой алго-
ритм основан на исследовании локальных ли-
нейных регрессий, аппроксимирующих сину-
соиду. Максимальная глубина дерева может 
быть установлена слишком большой, в этом 
случае деревья решений изучают слишком 
мелкие детали обучающих данных и учатся 
на шуме, в результате чего может возникать 
переобучение модели. 

Метод регрессии Лассо [3] использует ме-
тод наименьших квадратов для определения 
коэффициентов модели: 

 
;y X    

 
2
2

( , ) ,iloss y X b        

 
где 𝜆 – параметр регуляризации метода; 𝛽  
и 𝜀 – коэффициенты модели. 

Гребневая регрессия, являющаяся род-
ственной регрессии Лассо, основана на мини-
мизации квадрата абсолютной суммы коэф-
фициентов модели. 

Метод опорных векторов [3] заключается 
в построении уравнения пространства векто-
ров, в котором квадратичные потери явля-
ются минимальными. Если вектор попадает  
в пространство, построенное на обучающей 
выборке, потери считаются равными нулю.  
В таком случае говорят о 100-процентного по-
падании в истинное значение. Если этого не 
происходит, то оценивается отклонение факти-
ческого и прогнозируемого значений. Для по-
строения пространства используется некоторое 
ядро, которое представляет собой полиноми-
альную, линейную, радиально-базисную, сиг-
моидную функции или функцию Фурье. 

Сингулярное разложение SVD, или разло-
жение Шмидта, – это декомпозиция веще-
ственной матрицы с целью ее приведения  
к каноническому виду. Разложение Шмидта 
показывает геометрическую структуру мат-
рицы и позволяет наглядно представить име-
ющиеся данные [4]. SVD позволяет вычислять 
обратные и псевдообратные матрицы боль-
шого размера, что делает его полезным ин-
струментом при решении задач регрессион-
ного анализа. 

Обученные алгоритмы машинного обуче-
ния на основе регрессионных моделей тре-
буют оценки релевантности их работы. Для 
оценки точности моделей используют мет-
рики качества – функции, по которым опре-
деляется качество обученной модели машин-
ного обучения (как на всем датасете в целом, 
так и на отдельных моделях), но не происхо-
дит непосредственной оптимизации. Ис-
пользуются метрики и для контроля пере-
обучения, для сравнения различных моде-
лей. 

Понятными и интерпретируемыми метри-
ками являются средняя абсолютная ошибка 
(МАЕ, от англ. mean squared error) и относи-
тельная ошибка (MAPE, от англ. mean abso-
lute percentage error) [5]: 

 

1

1
( ) ;

n

i i
i

MAE a x y
n 

   



Картография и геоинформатика 

 

107 

1

1

( )
1

n

i i
i

n

i
i

a x y
MAPE

n
y











. 

 
Здесь yi – истинное значение целевой пе-

ременной; a(xi) – значение целевой перемен-
ной, спрогнозированное моделью. Другими 
словами, МАЕ показывает среднее отклоне-
ние предсказанного значения от истинного, 
МАРЕ выражает ошибку прогноза в процен-
тах. Для оценки точности регрессионного 
прогноза необходимо иметь значения с уже 
известным результатом стоимости земель-
ных участков, чтобы сравнить с предсказан-
ным. 

Поэтому изначально разбиваем данные  
о кадастровой стоимости случайным образом 
на две выборки: обучающую, на которой бу-
дут строиться регрессионные модели (она со-
ставляет 80 % от предобработанного набора 
данных), тестовую, на которой будем оцени-
вать релевантность регрессионных моделей 
(составляет 20 % от предобработанного 
набора данных). На обучающей выборке 
строятся модели на основе алгоритмов линей-
ной, полиномиальной регрессии, дерева ре-
шений, метода Лассо, гребневой регрессии, 
сингулярного разложения. Затем на тестовой 
выборке происходит оценка точности работы 
алгоритмов.  

Для всех вышеперечисленных алгоритмов 
метрика МАЕ составила около 1 000 000 руб., 
что нельзя считать приемлемым результатом, 
поскольку для некоторых земельных участ-
ков метрика МАЕ превышает стоимость са-
мих участков на порядок. 

 
Построение прогнозной модели  
для определения кадастровой  

стоимости на основе ансамблевых  
регрессионных подходов 

 
Рассмотрим семейство ансамблевых моде-

лей, позволяющих не только строить регрес-
сионные зависимости, но и осуществлять оп-
тимизацию в процессе обучения. Ансамбли 
(комбинации) математических подходов,  

в основе которых лежат бустинговые алго-
ритмы и деревья решений, показали хороший 
результат при прогнозировании финансовых 
процессов [6]. 

Бустинговые модели [7] – это обширный 
класс моделей машинного обучения, кото-
рый представляет собой ансамблевые мета-
алгоритмы, иными словами композицию ал-
горитмов с возможностью их оптимизации  
в процессе обучения. Бустинговые модели 
основаны на построении в ходе итерацион-
ного процесса функций, причем на каждом 
шаге модель обучается с использованием 
данных об ошибках предыдущих. С каждой 
итерацией изначально слабая функциональ-
ная зависимость становится сильнее, на вы-
ходе получается так называемая сильная 
функция.  

В качестве тестового воспользуемся алго-
ритмом NgBoost. В основе алгоритма лежит 
построение модели по параметрическому 
распределению вероятностей. Алгоритм яв-
ляется модульным: состоит из нескольких 
взаимосвязанных блоков.  В одном блоке 
осуществляется обучение модели регресси-
онного дерева решений, в другом оценива-
ется параметрическое распределение вероят-
ностей, в третьем применяется метрика для 
оценки точности и оптимизации модели, 
именно в третьем модуле выбираются 
наилучшие параметры модели. 

Для оптимизации работы модели восполь-
зуемся в качестве функции потерь метрикой 
MAE. Ее конкуренты, метрики RMSE (корень 
из средней квадратичной ошибки) и МАРЕ, 
сильно чувствительны к грубым выбросам.  
В качестве примера, при обучении сравним 
показатели метрик МАРЕ, RMSE и MAE для 
прогнозных значений на тестовой выборке 
(табл. 1). Наилучший результат получился  
в случае применения метрики в качестве 
функции потерь при оптимизации ансамбле-
вого алгоритма NgBoost. 

В качестве обучающей и тестовой выборки 
использовали то же разбиение, что и для класси-
ческих регрессионных моделей: 80 % исходных 
данных – тестовая выборка; 20 % данных – обу-
чающая. После выбора наиболее релевантных 
параметров модели значение метрики средней 
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абсолютной ошибки значительно уменьшилось 
и составило MAE = 152 197 руб. Ошибка значи-
тельно снизилась в сравнении с классиче-

скими подходами, обучим другие родствен-
ные алгоритмы: XGBoost, LightGBM, Cat-
boost.  

 
Таблица 1 

Результаты применения метрик в качестве функций потерь 

RMSE в качестве функции  
потерь 
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1

1
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i i i
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i

a t w

w
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R2: 0.13 
RMSE: 12555873 
MAE: 1198353.7 

MAPE в качестве функции  
потерь 
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R2: -0.01 
RMSE: 13563525.4 
MAE: 1977656.81 

MAE в качестве функции  
потерь 
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R2: 0.32 
RMSE: 11083893 
MAE: 810144.88 

 
XGBoost (полное название Extreme Gradient 

Boosting) представляет собой масштабируемую 
распределенную модель машинного обучения с 
градиентным бустингом дерева решений. Она 
обеспечивает параллельный бустинг деревьев, 
хорошо решает задачи регрессии, классифика-
ции и ранжирования.  

Машинное обучение с учителем исполь-
зует алгоритмы для обучения модели поиску 
шаблонов в наборе данных с метками и функ-
циями, а затем использует обученную модель 
для прогнозирования меток для функций но-
вого набора данных. Деревья решений со-
здают модель, которая предсказывает метку, 
оценивая дерево вопросов по признакам 
«если-то-иначе», «истина/ложь» и минималь-
ное количество вопросов, необходимых для 
оценки вероятности принятия правильного 
решения. Деревья решений можно использо-
вать для решения задач регрессии, чтобы 
предсказать непрерывное числовое значение.  

Градиентный бустинг деревьев решений – 
это алгоритм обучения ансамбля деревьев ре-
шений, аналогичный случайному лесу, для 
классификации и регрессии. Алгоритмы ан-
самблевого обучения объединяют несколько 
алгоритмов машинного обучения для получе-
ния лучшей модели [8–12]. 

И случайный лес, и градиентный бустинг 
деревьев решений строят модель, состоящую 
из нескольких деревьев решений. Разница  
в том, как деревья построены и объединены. 

Случайный лес использует метод, называе-
мый бэггингом, для параллельного построе-
ния полных деревьев решений из случайных 
выборок набора данных. Окончательный про-
гноз представляет собой среднее значение 
всех прогнозов дерева решений. 

Термин «градиентного бустинга» проис-
ходит от идеи улучшения одной слабой мо-
дели путем объединения ее с рядом других 
слабых моделей для создания сильной мо-
дели. Градиентный бустинг – это процесс 
объединения слабых моделей с применением 
градиентного спуска к целевой функции [13].  

XGBoost – это масштабируемая и высоко-
точная реализация градиентного бустинга, 
которая расширяет пределы вычислительной 
мощности алгоритмов градиентного бустинга 
деревьев решений. С XGBoost деревья стро-
ятся параллельно, а не последовательно, как 
при градиентном бустинге деревьев решений. 
Он работает последовательно, уровень за 
уровнем сканируя значения градиента и ис-
пользуя эти частичные суммы для оценки ка-
чества разбиений при каждом возможном раз-
биении в обучающем наборе. 

CatBoost – ансамблевый алгоритм градиент-
ного бустинга и деревьев решений. Метод ос-
нован на построении «небрежных» деревьев 
решений, далее с помощью оптимизации осу-
ществляется автоматизированный выбор опти-
мального дерева. Особенностью Catboost явля-
ется его способность автоматически обрабаты-
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вать категориальные признаки, что упрощает и 
ускоряет процесс подготовки данных. Кроме 
того, он использует методы ранней остановки и 
случайного сэмплирования, благодаря чему 
позволяет избежать переобучения модели и по-
высить ее обобщающую способность [14, 15].  

Среди всех описанных выше алгоритмов 
лучший результат показала модель CatBoost  
с минимальной метрикой MAE = 63 474 руб. 
при среднем значении стоимости участка 
670 000 руб. Проведем оптимизацию модели 
и подберем ее параметры (табл. 2). 

 
Таблица 2 

Параметры алгоритма CatBoost 

Наименование и значение  
параметра 

Описание 

loss_function='MAE В качестве функции потерь используем метрику МАЕ, по-
казавшую наилучшую сходимость результата прогноза  
с истинным значением кадастровой стоимости 

eval_metric='MAE' Метрика для оценки точности модели – МАЕ 

iterations=25000 Число эпох обучения составило 25 000 

early_stopping_rounds=1000 Число итераций – 1 000. Если на валидации алгоритм полу-
чил результат хуже, чем ранее, модель перестает обучаться. 
Это говорит о том, что лучший результат определен 

depth=8 Глубина дерева – 8 (количество возможных ответвлений 
вглубь дерева) 

verbose=1000 Количество итераций, через которые визуализируются ва-
лидационные метрики в процессе обучения. Параметр поз-
воляет визуально контролировать процесс обучения мо-
дели 

grow_policy='Lossguide' Правило построения листьев дерева решений 

max_leaves=64 Максимальное количество листьев в дереве 

l2_leaf_reg=3 Коэффициент регуляризации 

min_data_in_leaf=100 Минимальное количество данных в листьях для построе-
ния дерева 

 
Корректировка целевой переменной 

 
В процентном соотношении ошибка ра-

боты алгоритма составляет целых 9 %, а само 
значение отклонения от истинного значения 
для некоторых участков сопоставимо с их 
стоимостью. Так, для земельных участков 
ИЖС стоимостью 250 000 руб. погрешность 
составляет целых 25 %, что едва ли можно 
считать объективной оценкой.  

Скорректируем целевую переменную. 
При заключении договоров купли-продажи, 
помимо стоимости самих участков, указыва-
ется и цена за квадратный метр. Земельные 
участки, представленные в наборе данных  

о кадастровой стоимости, имеют разную пло-
щадь. Участки одной и той же площади могут 
иметь одинаковую стоимость, находясь в раз-
ных населенных пунктах. Поэтому коррект-
нее говорить о стоимости участка за квадрат-
ный метр.  

Сгенерируем новую переменную: стои-
мость квадратного метра земельного участка 
ИЖС sqr_cost как частное стоимости земель-
ного участка и его площади. Проведем обуче-
ние классических и ансамблевых бустинго-
вых регрессионных моделей. Результаты обу-
чения приведены в табл. 3 при средней стои-
мости земельного участка ИЖС за квадрат-
ный метр 923 руб. 
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Таблица 3 

Результаты обучения регрессионных моделей для прогнозирования кадастровой стоимости 
земельных участков 

Прогнозная модель Значение метрики МАЕ, руб. 
Дерево решений 550 
SVM 678 
NgBoost 100,6 
CatBoost 47,3 

 
Результаты 

 
Наиболее релевантный результат полу-

чился с помощью алгоритма CatBoost, как это 
было и ранее. Ошибка составила всего лишь 
5 %. Принимаем в качестве алгоритма для 
предсказания рыночной стоимости CatBoost. 

Введем новую целевую переменную, отве-
чающую за рыночную стоимость земельных 
участков. Переменная представляет собой 
разницу между стоимостью участка за квад-
ратный метр земли в 2021 и 2015 гг. Приме-
ним алгоритм CatBoost, точность модели со-
ставила 95 %, как и для предсказания стоимо-
сти земельных участков по стоимости за квад-
ратный метр. 

 
Обсуждение 

 
Принцип работы будущего программного 

продукта заключается в том, что в специаль-
ном плагине пользователь может выбрать 
участок на карте или задать его координаты и 
получить на выходе кластер, гипотетическую 
стоимость земельных участков и прибыль за 
некоторое заданное количество лет. Предель-
ный временной промежуток предсказания 
рыночной стоимости составляет 5 лет. При 
решении задачи прогнозирования рыночной 

стоимости существуют проблемы, в первую 
очередь связанные с тем, что сделки по купле-
продаже участков происходят относительно 
нечасто, следовательно, построение времен-
ного ряда для земельных участков затрудни-
тельно ввиду отсутствия значений стоимости 
во все необходимые временные точки. Вос-
становление временного ряда – сложная  
и требующая особого внимания подзадача. 

 
Заключение 

 
В результате исследования было установ-

лено сильное влияние местоположения зе-
мельного участка относительно объектов со-
циальной инфраструктуры (школ, поликли-
ник и т. п.), федеральных трасс (трасса М11), 
крупных населенных пунктов (Москва, 
Тверь) и водоемов (Волга). 

Построена математическая модель на ос-
нове ансамблевого самооптимизирующегося 
метода, позволяющая определять стоимость 
квадратного метра земельных участков. Точ-
ность работы алгоритма составляет 95 %. 
Так, при опробовании алгоритма для пред-
сказания стоимости земельного участка по-
грешность модели составляет 47,3 руб. при 
стоимости квадратного метра земельного 
участка 923 руб. 

 
Исследование было проведено в рамках исполнения государственного задания Министер-

ства науки и высшего образования РФ, госбюджетная тема № FSFE-2022-0001.  
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Development of a predictive geoinformational model for market value assessment 
of land plots in expert system 
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Abstract. When solving the task of market value evaluation, there is a problem associated with a set of data 
on the market value of land plots. In order to define real market value, a hypothesis was put forward that a 
model for predicting the land plot cadastral value would be effective for predicting an increase in the land plot 
market value as well. The research is aimed at determining the land plot market value, taking into account the 
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spatial factor. The article analyzes the data of the land plot market value based on registered purchase and sale 
transactions. The results of the study showed that the location of land plots in relation to social infrastructure, 
federal highways, large settlements and reservoirs has a strong influence on the market value. Based on this, a 
mathematical model has been developed that uses a self-optimizing ruble method to determine the cost per 
square meter of land plot. The principle of the future software product operation is that in a special plug-in, 
the user can select a land plot on the map or set its coordinates and get an investment attractiveness class, a 
hypothetical value of  a land plot and profit for a given number of years. 

 
Keywords: market value, cadastral value, analysis, forecast, regression model, expert model, CatBoost, 
NgBoost, XGBoost 
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