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Для вигідного продажу вживаного автомобіля слід керуватись не лише власною оцінкою або оцін-
кою сторонніх експертів, але й використовувати всі інші придатні для цього ресурси. Такими ресур-
сами можуть слугувати системи передбачення ціни, які за допомогою загальних ознак того чи іншо-
го автомобіля (як-от виробник автомобіля, модель автомобіля, пробіг, вид палива, тип кузова тощо) 
здатні прогнозувати можливу ціну автомобіля. Такі системи можуть допомогти під час прийняття 
рішень не лише пересічним продавцям вживаних авто, а й агентствам, які займаються замовленням 
та масовим перевезенням вживаних авто з-за кордону. Для вибору ключових ознак та ідентифікації 
за ними оптимальної структури і параметрів моделей необхідно вибрати релевантні датасети, 
провести їх розвідувальний аналіз та відбір ознак, побудувати моделі машинного навчання, з яких 
вибрати оптимальну за певними критеріями. Для побудови інформаційної системи та перевірки 
працездатності запропонованої інтелектуальної технології вибрано два зіставні датасети по 
вживаних автомобілях США та України. Здійснено систематизацію методів та бібліотек на Python 
для проведення розвідувального аналізу даних і сформульовано загальні рекомендації щодо їх засто-
сування для поставленої задачі. Запропоновано загальні принципи інтелектуальної технології, яка 
апробована на відібраних датасетах. Зокрема, проведено розвідувальний аналіз даних по США та 
обґрунтовано правило для фільтрування аномальних, а можливо й помилкових, даних. Вибрано мно-
жину можливих моделей, здійснено їх тренування та вибрано оптимальну серед них за R2-критерієм. 
Здійснено передбачення вартості авто, з точністю 86,1 %. Аналогічна задача розв’язана і для даних 
по Україні. Досягнуто точність 85,6 %. Це довело працездатність запропонованої технології та до-
зволило отримати корисні для використання на практиці результати.  

Ключові слова: інтелектуальна технологія, розвідувальний аналіз даних, передбачення ціни, вжива-
ний автомобіль, моделі машинного навчання. 

Вступ 

Розв’язання будь-якої задачі аналізу та передбачення даних з використанням інтелектуальних 
методів машинного навчання, зазвичай здійснюється у такі етапи [1]:  

– очищення даних (виявлення і вилучення помилкових та аномальних даних); 
– розвідувальний аналіз даних (англ.: EDA — Exploratory Data Analysis); 
– видобування ознак (англ.: FE — Feature Engineering); 
– ідентифікація та вибір оптимальної моделі передбачення даних. 
Перед багатьма людьми періодично виникає задача придбання власного автомобіля. Причому, 

як в Україні, так і за кордоном, останнім часом, поширеним є придбання вживаних автомобілів [2]. 
І покупці, і продавці таких автомобілів намагаються встановити оптимальну для себе ціну за них. 
Популярним є створення й використання веб-сайтів, де можна підібрати оптимальні для себе па-
раметри та вибрати такий автомобіль. Накопичена вже чимала статистика таких даних, яка робить 
можливим застосування інтелектуальних методів їх аналізу та передбачення ціни автомобіля за 
його характеристиками [3]. А це, у свою чергу, дозволяє виявити деякі закономірності щодо фор-
мування цієї ціни та краще вибирати маркетингову політику щодо них. 

Інтелектуальні технології розв’язання такої задачі досліджувались в усьому світі, оскільки ця 
проблема є інтернаціональною [4], однак, більшість дослідників недостатньо уваги приділяють 
етапу розвідувального аналізу даних, що суттєво погіршує точність передбачення та робить отри-
мані результати малокорисними на практиці. 
                                                      
 В. Б. Мокін, А. В. Лосенко, М. В. Дратований, 2019 
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Оскільки найпоширенішою мовою програмування для інтелектуального аналізу і передбачення 
даних в наш час є мова Python, то автори обмежились аналізом саме можливостей бібліотек на Py-
thon, хоча, варто зазначити, що бібліотеки мови R, пакетів програм Matlab та ін. є теж потужними, 
але, по-перше, це — предмет окремих статей, а по-друге, частка дослідників, які досі використову-
ють ці рішення у противагу рішенням на Python, у світі з кожним роком стає дедалі меншою [5]. 
Мета дослідження — систематизувати сучасні методи розвідувального аналізу даних на Py-

thon, запропонувати технологію аналізу та передбачення ціни на вживані автомобілі та перевірити 
її, використовуючи дані з США та України. 

Систематизація технологій аналізу даних на Python у задачах  
передбачення за табличними даними  

Як зазначено вище, розв’язанню поставленої задачі на Python мають передувати етапи очищен-
ня даних та розвідувальний аналіз даних. Проведено систематизацію сучасних підходів до автома-
тизації оброблення даних на цих етапах. Зазвичай, для аналізу табличних даних (у форматі Pan-
das.DataFrame) використовуються підходи, методи та технології, розглянуті в [6]—[8]:  

1. Базова статистика Describe: за кожною ознакою кількість значень, мінімальне, максимальне, 
середнє і середньоквадратичне значення та значення квантилів, що можна задавати будь-які спис-
ком (за замовчуванням: 25 %, 50 %, 75 %); 

2. Метод ProfileReport бібліотеки pandas-profiling, який автоматично виконує більшість типових 
операцій аналізу даних, з яких починається вивчення датасету:  

– наводить загальну статистику: кількість ознак (стовпців) загалом і по кожній ознаці зокрема; 
кількість спостережень (кількість рядків); кількість та відсоток пропущених даних; кількість дуб-
лікатів; обсяг пам’яті, яку займає датасет і кожен його рядок в середньому; типи даних ознаки;  

– наводить статистику за кожною ознакою окремо (у структурованій гіпертекстовій форми): кі-
лькість унікальних значень, пропущених, середнє, мінімальне, максимальне, сума, кількість ну-
льових, квантилі (5 %, 25 %, 50 %, 75 %, 95 %), середньоквадратичне відхилення, дисперсія, кое-
фіцієнт ексцесу, коефіцієнт асиметрії, графік гістограми, 10 найчастіших значень, 5 найбільших і 5 
найменших значень тощо; 

– будує і візуалізує кореляційні матриці з використанням як відомих методів Пірсона, Спірмена і 
Кендала, так і метода Крамера для категоріальних ознак та найновішого метода K, запропонова-
ного у 2018 р. у роботі [9], для аналізу кореляції значень різного типу (числових, категоріальних та 
ін.), між якими можуть бути як лінійні, так і нелінійні залежності; 

– будує і наводить статистику за пропущеними даними у датасеті у вигляді гістограми, матриці, 
теплової карти та дендрограми; 

– наводить 10 перших і 10 останніх рядків датасету. 
3. Бібліотеки Matplotlib та Plotly дозволяють побудувати багато графіків для відображення різ-

них особливостей датасету в цілому та окремих його ознак зокрема, переважно двовимірних, хоча 
за допомогою Mpl_toolkits.mplot3d («MPL» — це скорочення від  «MatPlotLib») дозволяє будувати 
й тривимірні графіки. 

4. Бібліотека Seaborn дозволяє будувати різні графіки для аналізу статистичних особливостей 
даних, наприклад графік для вивчення особливостей взаємозв’язку двох показників, коли по одній 
осі відкладається одна гістограма, по іншій — інша, а між ними — двовимірна функція їх взаємно-
го розподілу. 

5. Бібліотека Sklearn дозволяє здійснювати інтелектуальний аналіз та очищення і доповнення 
даних, наприклад, масштабування і стандартизацію даних, їх імпутинг (інтерполяцію різними ме-
тодами за сусідніми даними); побудову різних моделей штучного інтелекту та, за ними — діаграм 
важливості ознак (як правило, на основі дерев рішень та регресійних моделей), що потім дозволяє 
з них відібрати найважливіші; кластеризацію та класифікацію даних за різними критеріями тощо. 

6. Бібліотека Scipy.stats  містить багато статистичних функцій, у т.ч. закони розподілу та їх аналіз 
за 2-критерієм і критерієм Стьюдента, кореляційний, регресійний, дисперсійний і факторний аналіз, 
перетворення Бокса-Кокса для перетворення заданого закону розподілу на нормальний та ін. 

7. Ще більше можливостей дають інтерактивні динамічні технології: інтерактивні графіки за 
допомогою методів бібліотеки Bokeh.  

8. Кластеризація даних та виявлення їх прихованих закономірностей тощо за допомогою інте-
рактивного сервіса https://projector.tensorflow.org.  
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9. Існують бібліотеки для роботи з просторовими даними Google Maps (kml-формат та ін.), 
ArcGIS (shp-формат та ін.) та ін., наприклад, для виведення даних просто на карту і проведення їх 
просторового аналізу та виявлення відповідних закономірностей. 

10. Базові бібліотеки Python, наприклад Pandas та NumPy, для роботи з основними типами да-
них у подібних задачах, теж мають низку методів для виявлення пропущених, помилкових даних, 

аналізу їх типів, статистичних 
даних та їх виправлення за пев-
ними алгоритмами. 

11. Інші бібліотеки від різних 
розробників, у т.ч. MS (наприклад, 
lightgbm для побудови дерев рі-
шень методом бустингу та аналізу 
важливості ознак у них), теж ма-
ють багато потужних можливос-
тей, які часто перевищують мож-
ливості вищенаведених технологій 
і методів. 

12. У разі, якщо точність перед-
бачення низька, тоді можна збіль-
шити кількість ознак, за рахунок їх 
генераторів за допомогою бібліо-
тек Featuretools (додає статистичні 
показники до кожної ознаки з від-
повідним агрегуванням по серед-
ньому, дисперсії, мінімуму та ін. 
та/або AutoML (застосовує різні 
математичні функції до значень 
ознак: піднесення у степінь, лога-
рифм, тригонометричні функції 
тощо), а потім будується діаграма 
важливості і маловажливі ознаки 
відкидаються. 

В цій задачі можна використо-
вувати усі ці технології, але, вра-
ховуючи поставлену мету та дос-
від у сфері розв’язання подібних 
задач, автори пропонують викори-
стовувати таку технологію аналізу 
та передбачення ціни на вживані 
авто на основі Python: 

1. Вибрати датасети, видобути 
основні ознаки (FE), спільні для 
обох датасетів, та попередньо очи-
стити дані від помилкових і від-
сутніх; 

2. Провести розвідувальний ана-
ліз даних та остаточний вибір 
ознак і даних, за якими варто здій-
снювати їх моделювання і перед-
бачення: побудувати базову стати-
стику та оцінити різні значення 
квантилів: 5 %, 10 %, 25 %, 50 %, 
75 %, 90 %, 95 % — відібрати такі 
параметри фільтру, за яких основна 
кількість даних залишиться в осно-
вній вибірці, але аномальні зна-Рис. 1. Блок-схема алгоритму запропонованої інтелектуальної технології
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чення (які суттєво відрізняються від інших), будуть видалені; здійснити EDA з використанням 
pandas-profiling, в якому, в першу чергу, проаналізувати кількість пропущених даних, найбільші і 
найменші значення, гістограму значень та кореляційну матрицю – на основі цього, розробити ос-
таточні правила для фільтрування помилкових, пропущених та аномальних даних; побудувати 
дво-  і тривимірні графіки, які дозволять уточнити по яких саме ознаках варто робити фільтруван-
ня аномальних даних; 

3. Вибір і налаштування (навчання) моделей та їх застосування для передбачення даних: натре-
нувати моделі та вибрати серед них найкращу; якщо її точність буде нижчою 70 %, тоді спробува-
ти розширити кількість ознак з використанням бібліотек Featuretools та AutoML з подальшим від-
киданням мало важливих за діаграмою важливості, побудованою за методом LGBM. 

Блок-схема алгоритму запропонованої інтелектуальної технології аналізу та передбачення ціни 
на вживані авто показана на рис. 1. 

Вибір датасетів, видобування основних ознак та попереднє очищення даних 

Для проведення дослідження пропонуємо використовувати такі дані: 
– по США (по 525839 автомобілях) із датасету на базі платформи Kaggle з ліцензією «CC0: 

Public Domain», тобто без обмежень на копіювання і використання  
(https://www.kaggle.com/austinreese/craigslist–carstrucks–data); 

– та дані веб-системи медіа-корпорації «RIA» по Україні (по 5432 автомобілях), які оброблені в ме-
жах договору про науково-технічне співробітництво між цією медіа-корпорацією та ВНТУ. 

Дані по США містять такі ознаки (рис. 2) [10]: 
– модель автомобіля (“make”); 
– виробник автомобіля (“manufacturer”); 
– стан автомобіля (“condition”): "good", "excellent", "like new", "salvage", "fair", "new"; 
– рік випуску (“year”); 
– вид палива (“fuel”): "gas", "diesel", "hybrid", "electric", "other"; 
– пробіг автомобіля, км (“odometer”): 25000, 120000, 30000...; 
– трансмісія (“transmission”): "automatic", "manual", "other"; 
– привід автомобіля (“drive”): "fwd", "rwd", "4wd"; 
– тип кузова (“type”): "coupe", "sedan", "wagon", "hatchback", "pickup", "SUV", "truck", "mini-

van", "other", "van", "convertible", "bus", "offroad". 
 

 
Рис. 2. Приклад параметрів автомобілів у датасеті щодо США [10] 

 

Дані по Україні медіа-корпорації «RIA» містять такі ознаки (http://auto.ria.com): 
– виробник автомобіля (“manufacturer”); 
– модель автомобіля (“make”); 
– пробіг автомобіля, км (“odometer”); 
– рік випуску (“year”); 

– трансмісія (“transmission”); 
– привід (“drive”); 
– вид палива (“fuel”); 
– тип кузова (“type”). 

Порівняння даних по США та Україні показує, що спільними для них є такі ознаки: виробник 
автомобіля, модель автомобіля, пробіг, рік випуску, трансмісія, вид палива, тип кузова, привід, 
тобто варто зосередитись на передбаченні ціни авто саме за цим набором ознак. 

Здійснимо очищення даних за запропонованим вище алгоритмом. Послідовне використання 
методів Describe та методу ProfileReport бібліотеки pandas-profiling під назвою до даних по США 
дозволило з’ясувати таке: є 48708 авто з ціною $0, тому їх видалено. Крім того, 315307 даних міс-
тять відсутні значеннях у певних ознаках, що ускладнює їх передбачення. Звичайно, можна було 
спробувати замінити пропущені значення по певних ознаках (показниках) на середні по певних 
класах, як це часто роблять, але тоді це будуть вже не первинні дані, а тому прийнято рішення 
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цього не робити. Після очищення даних отримано датасет з 161824 авто з повними наборами даних і 
ненульовою ціною. Стосовно українських даних застосовано аналогічний фільтр та отримано дані 
щодо 2347 авто. Спробуємо застосувати запропоновану технологію аналізу та передбачення ціни на 
вживані авто і до даних по США, і до даних по Україні та порівняємо результати.  

Розвідувальний аналіз даних та остаточний вибір ознак і даних про вживані авто 

Після очищення даних, як пропонувалось вище, проведемо розвідувальний аналіз даних. Для 
визначення аномальних даних побудуємо гістограми ознак датасету, для прикладу візьмемо ціну 
автомобіля (рис. 3). 

Оскільки невідомо чи потрібно враховувати аномалії, слід побудувати кореляційну матрицю 
(рис. 4а), з якої видно, що дані погано корелюють, а на рис. 4б видно одну з можливих причин 
цього — помилкові або аномальні значення і по пробігу (10 млн км), і по вартості (2,5 млрд дол. 
— явна помилка), і по року випуску (1920 р.), отже потрібно побудувати правило для фільтруван-
ня таких даних, оскільки, наприклад, ціна авто за 2015 рік з порівняно невеликим пробігом явно 
формується не так, як ціна на авто 1920 року чи з пробігом в 10 млн км. 

а)  б) 

Рис. 4. Розвідувальний аналіз американського набору даних по вживаних автомобілях: 
 а) кореляційна матриця ознак;  б) графік пробігу, року випуску і ціни автомобілів 

Рис. 3. Перевірка на аномальні дані методами Matplotlib, Pandas та Seaborn 
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Відповідно до наведених вище рекомендацій застосовано метод Describe для різних зна-
чень квантилів. Найвдалішим вважаємо варіант (10 %, 50 %, 90 %), показаний на рис. 5.  

Рис. 5. Значення квантилів для ключових ознак американського набору даних 

Добре видно, як суттєво відрізняється мінімальний рік випуску від року з квантилем 10 %, мак-
симальний пробіг від пробігу з квантилем 90 %, мінімальна ціна від ціни з квантилем 10% та мак-
симальна ціна від ціни з квантилем 90 %. Це дозволило визначити правило для фільтрування ано-
мальних значень, подане у вигляді коду на Python, на рис. 6. 

Рис. 6. Приклад коду на Python застосування фільтрів за верхньою та нижньою межею значень  
квантилів 10 % і 90 % по ряду ознак для американського набору даних 

За правилом з рис. 6 здійсне-
но фільтрування набору даних по 
США, яке ще зменшило датасет 
до 115186 авто, а по Україні — 
до 2128 авто.  

В американському наборі да-
них міститься 4290 унікальних 
значень ціни автомобіля, гістог-
рама для якої подана на графіку 
на рис. 7. 

На рис. 8 подано кореляційну 
матрицю відфільтрованого дата-
сету по США та графік залежно-
сті значень пробігу, ціни та року 

випуску автомобіля: 

а) б) 

Рис. 8. Розвідувальний аналіз американського набору даних по вживаних авто після фільтрування за правилом
 з рис. 6:  а) кореляційна матриця ознак; б) графік пробігу, року випуску і ціни автомобілів 

Рис. 7. Розподілення даних за ціною автомобіля на основі  
американського набору даних 
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За допомогою моделей лінійної регресії, LGBM та XGBoost побудовані діаграми важливості 
ознак для американського (рис. 9) українського набору даних (рис. 10), з якої видно, що варто бу-
дувати модель з використанням таких найважливіших ознак, як: пробіг, виробник автомобіля, мо-
дель автомобіля, рік випуску, тип кузова, кількість циліндрів, привід, стан, вид палива. 
 

 

Рис. 9. Діаграма важливості ознак американського набору даних 
 
 

Рис. 10. Діаграма важливості ознак українського набору даних 

Вибір і налаштування (навчання) моделей та їх застосування для передбачення даних 

Як бачимо, для визначення ціни автомобіля потрібно дослідити залежність її величини від 
ознак того чи іншого автомобіля. Для розв’язання такої задачі зазвичай використовують регресійні 
методи дослідження даних. Враховуючи велику кількість класів, для розв’язання поставленої за-
дачі пропонується застосувати моделі-регресори на основі дерев рішень (Decision Tree Regressor, 
Extra Trees Regressor, Random Forest) або регресійних моделей (Linear Regression, Ridge Regressor, 
Bagging Regressor, AdaBoost Regressor, XGB, LGBM, Voting Regressor) [11], методу опорних век-
торів тощо, а не моделі-класифікатори на їхній основі. 

На попередньому етапі відфільтровано дані, відібрано оптимальні ознаки, визначено типи мо-
делей, які варто використовувати для передбачення даних. Для розв’язання задачі передбачення 
використано авторський досвід, зокрема, програми-кернели із профіля Мокіна В. Б. на веб-
платформі Kaggle (https://www.kaggle.com/vbmokin). Їх застосування дозволило ранжувати всі дані 
по США за точністю R2-критерію (Sklearn.r2_test) (рис. 11). 
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Рис. 11. Ранжування за R²-критерієм результатів передбачення моделей за величиною помилки  
R2-критерію, натренованих на американських даних 

 

Точність моделей оцінюється за трьома критеріями: RMSE (root-mean-square-error або серед-
ньоквадратична похибка), R² (R-squared або коефіцієнт детермінації) і за відносною похибкою  на 
основі вбудованої функції MAE (абсолютне значення середньої похибки). 

Пояснимо яким чином використовуються ці методи оцінювання точності. RMSE обчислюється 
у вигляді квадратного кореня з середнього значення квадратів різниці результатів натренованої 
моделі, та даних, що містяться у тренувальному наборі даних [12] 

 
 21 ˆ
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де T — загальна кількість результатів (рядків даних); ŷ  — результат обчислення моделі;  — від-
повідна величина з тренувального набору даних. 

Коефіцієнт детермінації є статистичним показником, що використовується в статистичних мо-
делях як показник залежності варіації залежної змінної від варіації незалежних змінних, що вказує 
наскільки отримані спостереження підтверджують модель [13] 
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де  — істинне значення з тренувального набору даних; ŷ — передбачене значення відповідного 

набору ознак; y — середнє арифметичне істинних значень з тренувального масиву даних. 
Відносна похибка обчислюється за відомою формулою 
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Аналіз показав, що найкращою моделлю за R²-критерієм є модель LGBM. Її застосування до 
даних США дозволило отримати точність передбачення 86,12 %. 

Результат аналогічного застосування запропонованої технології до українського набору даних 
показано на рис. 12. Найкращою моделлю за R²-критерієм є знову LGBM. Її точність передбачення 
склала 85,55 %. 
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Рис. 12. Ранжування за R²-критерієм результатів передбачення моделей, натренованих на українських даних  

Висновки 

Дослідження масивів даних, що містять інформацію про продажі вживаних авто в США та 
Україні, за запропонованою інтелектуальною технологією на основі бібліотек Python показало, 
що, по-перше, для точного передбачення ціни необхідно провести докладний попередній розвіду-
вальний аналіз і відфільтрувати помилкові та аномальні дані, а також відкинути ознаки, які у них 
відрізняються, щоб результати можна було порівнювати. Після цього можна переходити до трену-
вання моделей та порівняння їхньої точності для вибору оптимальної. Обґрунтовано, що для 
розв’язання поставленої задачі найкраще обрати моделі-регресори, оскільки завдання передбачен-
ня великої кількості класів ціни полягає в аналізі залежності деякої величини (у нашому випадку 
ціни автомобіля) відносно інших ознак (виробник, модель, обсяг пробігу, трансмісія тощо). Виб-
рані 15 моделей і натреновані на американських та українських даних. Результат показав зіставні 
результати: оптимальною моделлю в обох випадках є модель LGBM з бібліотеки Lightgbm, з точ-
ністю 85…86%. Таким чином, отримала подальший розвиток інтелектуальна технологія аналізу та 
передбачення ціни на вживані авто, за рахунок удосконалення параметрів фільтрів, вибраних під 
час розвідувального аналізу даних за запропонованим алгоритмом, та підходу щодо вибору опти-
мальної моделі з багатьох, отриманих зокрема й з оптимізацією гіперпараметрів, що дозволило 
підвищити точність передбачення ціни автомобілів за їх параметрами. 
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For the profitable sale of a used car, people should not only be guided by their own or third-party experts' evaluation, but 
also use all other suitable resources. Such resources can serve as price prediction systems that, using the common features 
of a car (such as a car manufacturer, car model, mileage, fuel type, body type, etc.), are able to predict the possible price of 
a car. Such systems can help in decision-making not only to ordinary car dealers, but also to agencies involved in the order-
ing and bulk transportation of used cars from abroad. To select the key features and identify the optimal structure and pa-
rameters of the models, relevant datasets should be selected, the intelligence analysis and selection of features will be 
conducted, after which building of a number of machine learning models has begun, from which the optimal model was 
chosen by certain criteria. In order to build an information system and test the functionality of the proposed intellectual tech-
nology, two comparable datasets for used cars of the USA and Ukraine were selected. Python methods and libraries have 
been systematized for intelligence analysis and general recommendations for their application for the task have been formu-
lated. The general principles of intellectual technology, which is tested on the selected datasets, are offered. In particular, a 
exploratory data analysis of US data was conducted and a rule for filtering anomalous, and possibly erroneous, data was 
substantiated. Many possible models were selected, their training was carried out and the optimal one was selected accord-
ing to the R-squared criterion. The cost of the car has been predicted to an accuracy of 86.1%. A similar problem is solved 
for data on Ukraine. An accuracy of 85.6% was achieved. This has proven the workability of the proposed technology and 
has yielded useful results in practice. 
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Интеллектуальные технологии анализа и предвидения  
цен на подержанные автомобили 

1Винницький национальный технический университет 

Для выгодной продажи подержанного автомобиля следует руководствоваться не только собственной оценкой 
или оценкой сторонних экспертов, а также использовать все другие подходящие для этого ресурсы. Такими ресур-
сами могут служить системы предвидения цен, которые с помощью общих признаков того или иного автомобиля 
(например производитель автомобиля, модель автомобиля, пробег, вид топлива, тип кузова и другие) способны 
прогнозировать возможную цену автомобиля. Такие системы могут помочь при принятии решений не только 
рядовым продавцам подержанных автомобилей, но и агентствам, которые занимаются заказами и массовым пе-
ревозкам подержанных авто из-за рубежа. Для выбора ключевых признаков и идентификации по ним оптимальной 
структуры и параметров моделей необходимо выбрать релевантные датасеты, провести их разведывательный 
анализ и отбор признаков, построить ряд моделей машинного обучения, из которых выбрать оптимальную по 
определенным критериям. Для построения информационной системы и проверки работоспособности предложен-
ной интеллектуальной технологии были выбраны два сопоставимые датасеты по подержанным автомобилям 
США и Украины. Проведена систематизация методов и библиотек на Python для проведения разведовательного 
анализа данных и сформулированы общие рекомендации по их применению для поставленной задачи. Предложены 
общие принципы интеллектуальной технологии, апробированой на отобранных датасетах. В частности, прове-
ден разведывательный анализ данных по США и обоснованно правило для фильтрации аномальных, а возможно и 
ложных, данных. Выбрано множество возможных моделей, осуществлены их тренировки и выбрана оптимальная 
среди них по R2-критерию. Осуществлены предсказания стоимости автомобиля, с точностью 86,1 %. Аналогич-
ная задача решена и для данных по Украине. Достигнута точность 85,6 %. Это доказало работоспособность 
предлагаемой технологии и позволило получить полезные для использования на практике результаты. 

Ключевые слова: интеллектуальная технология, разведывательный анализ данных, предсказания цены, по-
держанный автомобиль, модели машинного обучения. 
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