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Santrauka

Siame darbe yra nagrin¢jami dirbtinio intelekto metodai, siekiant atlikti tikslesnj Vilniaus mieste ir
rajone parduodamy buty vertinimg. Darbe yra naudojama vieSai prieinama informacija apie
parduodamus butus i§ Aruodas.It kuri yra surenkama automatizuotu budu. Informacija kuri yra
renkama susideda i§ tekstinés — parduodamo buto skelbimo apraSymas, nuotrauky — skelbime
patalpintos nuotraukos, bei bendriné informacija pateikiama skelbime — kaina, vietove, buto plotas,
buto ypatumai ir kita.

NT vertés nustatymo uzdaviniuose nuolat pasitaikanti problema yra mazai vertés turin¢iy objekty
pervertinimas ir / ar didelg vertg turin¢iy objekty nepakankamas vertinimas. Sprendziant regresijos
uzdavinius, mes daznai turime duomeny apie dauguma objekty, taciau visuomet per mazai itin
pigiy, bei itin prabangiy. D¢l Sios priezasties vertinti daugumos objekty verte yra lengviau, nei pigiy
ar brangiy. Vis dél to, tobul¢janciy dirbtinio intelekto metody kontekste bei informacijai tampant
vis lengviau pasiekiamai, miisy galimybés geriau jvertinti §io tipo biistus tampa vis didesnés. Darbe
tikimasi, jog informacija esanti nuotraukose ir tekste leis atlikti geresn¢ biisto vertés prognoze
geriau vertinant tiek pigius, tiek brangius butus.

Pirmojoje darbo dalyje atlickama literatiiros apzvalga, kity autoriy darby nagrinéjusiy dirbtinio
intelekto panaudojimo galimybes biisto vertés prognozavimui. Antroje dalyje aprasomi tyrimo
metodai, kurie bus taikomi darbe ir pristatoma informacijos rinkimo strategija. Tre€iojoje dalyje yra
atlickamas tyrimas, kurio metu i§ pradziy yra atlickama pozymiy inZinerija, o véliau modeliy
apmokymas bei optimizavimas. Galiausiai yra pristatomi geriausio modelio su 13.74 MAPE, ir
33,307 RMSE rezultatai, bei pateikiamos i§vados.
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Summary

In this work, the methods of artificial intelligence are analyzed in order to perform a more accurate
value prediction of the apartments sold in Vilnius city and district. The work uses publicly available
information about apartments put for sale on Aruodas.It, which is collected in an automated way.
The information that is collected consists of a text — description of the apartment for sale, photos —
photos placed in the ad, and general information provided in the ad — price, location, apartment size,
various features of the apartment and more.

A constant problem in real estate valuation is the overvaluation of low-value objects and / or
underestimation of high-value objects. When dealing with regression problems, we often have data
on most average objects, but never enough of cheap and luxurious ones. For this reason, estimating
the value of most properties is easier than cheap or expensive. However, as the methods of artificial
intelligence evolve and information becomes more and more available, our ability to better value
this type of housing increases. It is hoped that the information contained in the photos and text will
allow for a better forecast of the value of housing by better valuing both cheap and expensive
apartments.

In the first part of the work, a review of the literature is performed where other authors have
examined the possibilities of using artificial intelligence to predict the value of housing. The second
part describes the research methods that will be applied in the work and presents the information
gathering strategy. In the third part, a study is conducted, during which feature engineering is
performed first, followed by model training and optimization. Finally, the results of the best model
with 13.74 MAPE and 33,307 RMSE are presented along with the conclusions of the work.
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Santrumpy ir terminy sarasas
Santrumpos:

ML — maSininis mokymasis (angl. Machine Learning).

MTL — daugiauzduotinis mokymasis (angl. Multi-Task Learning).
NN — neuroninis tinklas (angl. Neural Network).

NT — nekilnojamasis turtas.

Terminai:

Regresantas — Priklausomas arba aiskinamasis kintamasis yra regresijos lygties kair¢je puséje
esantis kintamasis (Y), kurio vidutiniy reikSmiy pokycius stengiamasi paaiskinti kity — deSinéje
esan¢iy — veiksniy pokyciais. Regresinéje analizéje, bei Siame darbe bus toliau vartojami Sie
sinonimai: priklausomas — aiSkinamasis — stimulas.

Regresorius — Nepriklausomi arba aiskinantieji kintamieji (X1, Xo ir taip iki Xk ) — tai deSin¢je
lygties pus¢je esantys kintamieji, kurie veikia priklausomajj kintamajj (Y). Regresinéje analiz¢je,
bei Siame darbe bus toliau vartojami Sie sinonimai: nepriklausomas — aiSkinantysis — atsakas.
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Ivadas

Vertés nustatymas bei kainos prognozavimas yra nuo seno sprendziami uzdaviniai. Vieni uzdaviniai
keliami siekiant numatyti, kaip keisis valiuty, akcijy ar prekiy kainos per tam tikra laika, kiti —
keliami tam, kad pasitelkus atitinkamus pozymius apie objekta biity apskaic¢iuota galima jo verte.
Nors pirmieji yra laiko eilutés uzdaviniai, o antrieji — regresiniai, kurie anks¢iau buvo sprendziami
atskirai, dabar, kai darosi vis lengviau surinkti daugiau informacijos bei besivystant naujiems ir
pazangesniems metodams — gali buti atlikti kartu siekiant pasiekti geresnius rezultatus. Negana to,
atsiranda vis daugiau galimybiy jtraukti vis daugiau informacijos i modeliy sudaryma bei atsirinkti
pozymius, geriausiai iSsprendziancius $iuos uzdavinius.

Gerai sudaryti modeliai gali buti naudojami prognozuoti jvairig vert¢ ar kaina, pavyzdZziui,
automobiliy, nekilnojamojo turto, zaliavy, valiuty ir kt. Sie modeliai ypaé naudingi bankams,
kadangi uz kiekvienos paskolos egzistuoja ikeistas turtas, o finansinés jstaigos privalo prisiimti
rizikg klientui bankrutavus ir tapus nemokiam. Bankai, kurie patys vykdo savo kredito rizikos
valdyma A-IRB (angl. Advanced Internal Rating-Based), privalo stebéti pagal Bazelio (angl. Basel)
reikalavimus jkeisto turto verte, jog atitikty visus rizikos standartus. Taip pat dideli bankai turi
klienty ne tik vienoje Salyje, o keliose. Tod¢l gerai jvairius NT objektus galintis vertinti modelis
tampa ypac paklausus. Vienintel¢ problema, jog modelio paaiskinamumo stoka (daznai neatsiejama
dalis sudétingesniy modeliy) taip pat yra rizika bankui, tod¢l modelio paaiSkinamumas ir galimybe
lengvai jj interpretuoti taip pat yra itin svarbiis modelio elementai.

Tikslus NT bei automobiliy kainy prognozavimas atne$ty naudos ne tik bankams, bet ir kitoms
finansinéms jstaigoms, pavyzdziui, draudimo. Zinant turto verte galima tikslingai atsidéti priimamai
rizikai kapitalg. Nekilnojamojo turto sektorius taip pat turi daug potencialo, nes gerai veikiantis
modelis galéty pakeisti buisto vertintojus ir tapti skaidri ir neSaliSka alternatyva vertinti NT vertg.

Siame darbe bus koncentruojamasi tik j NT vertés prognozavima, nes manoma, jog Lietuvoje gerai
veikiantis modelis galéty biiti placiai taikomas. Taip pat darbo autoriui Zinoma, jog automobiliy
kainos vertinimui modelio kurti neverta — praktikoje Sio tipo modeliai yra daznai sudaromi taisykliy
principu.

Biisto vertés kainos prognozavimas buvo nagrinétas labai placiai, taciau vis dar yra taip pat
iSsamiai nagrin¢jamas dél nuolat atsirandanciy efektyvesniy modeliy. Dabar | modelio sudaryma
galime jtraukti ne tik busto skelbime iSvardintus pokycius, taciau (jtraukti) ir jo vietove, susietg su
mieste esanciais objektais, jvertinti biisto kokybe i§ nuotrauky, jvertinti pridéting verte, aprasyta
skelbimo apraSyme, ir t.t. Darbe toliau bus nagrin¢jami modeliai ir technologijos, siekiantys kuo
tiksliau jvertinti biisto kaing. Véliau, naudojant Aruodas.lt duomenis, bus surinkti parduodami
biistai Vilniuje ir atliekama jy kainos prognoze, pasitelkus geriausius modelius.

Darbo problema: jprastai NT rinkoje naudojami modeliai puikiai prognozuoja biistus, apie kuriuos
yra daug informacijos ir kurie yra vidutinés kainos réziuose. Taciau modeliai daZnai pervertina ar
nepakankamai jvertina NT, kuris yra uZmiesCiuose prastuose rajonuose, taciau aukSciausios
jrengimo kokybés ar prabangiame rajone ir puikioje vietoje, taciau avarinés blisenos. Vartotojy
kuriamame turinyje ( nuotraukose, skelbimo apraSymuose) §i informacija yra prieinama ir tinkamai
ja panaudojus galime atsizvelgti ne tik j skaitine informacijg sudarydami kainos prognozg, taciau ir j
tekstine bei vaizdine. Tai leisty tiksliau prognozuoti brangesnius ar pigesnius nei vidutiniai bustus.
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Darbo tikslas: tikslesnis NT turto vertés prognozavimas, pasitelkiant vartotojy kuriama bei viesai
prieinamg informacija ir dirbtinj intelekta.

Darbo objektas: viesai prieinami Aruodas.lt Vilniaus mieste parduodamy buty skelbimai.

Darbo uZdaviniai:

1. atlikti moksliniy darby, nagrin¢janciy pasirinktg tema, paieska ir apzvalga;
surinkti skelbimy informacijg i§ Aruodas.lt ir paruosti duomenis;

itraukti atviro teksto informacija j galutinj regresijos modelj;

itraukti vaizdo ir lokacijos informacijg i galutinj regresijos modelj;

optimizuoti poZymiy inZinerijos procesg siekiant padidinti jy prognosting verte;
parinkti ir suderinti modelio architekttira, galin¢ig tiksliausiai vertinti biisto kaina;
apibendrinti rezultatus ir pateikti iSvadas.

Nk wd
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1. Literatiiros apZvalga
1.1. Biusto kaina kaip regresinis uzdavinys

Nekilnojamojo turto kainos yra veikiamos daugybés veiksniy bei juos siejanciy rySiy. Ne apie visus
Siuos rysius vertindami bisto kaing, galime zinoti. Tod¢él A. Baldominos'as [1] savo darbe iskelia
problema, jog tradiciniai nekilnojamojo turto vertinimo modeliai remiasi hedonistine regresija!, kuri
turtg iSskaido | pagrindines sudedamagsias savybes (atrinkta pozymiy matricg) tam, kad galéty
nustatyti kiekvienos i§ jy santykj tarp viena kitos ir kainos. Dél §ios priezasties néra jvertinama
tikroji basto kaina, kurig veikia, kaip pasakyty Adamas Smitas, ,,nematoma ranka“?. Baldominos'o
visas darbas grindziamas idé¢ja, jog bisto kaina gali buti didesné ar mazesné nei rinkos, todé¢l darbe

siekiama atrasti modelj, galintj atrinkti (atrasti) biista, parduodamg uz mazesn¢ nei rinkos kaing.

Duomenyse yra naudojami kokybiniai, binariniai ir testiniai kintamieji. Taip pat pastebétina, jog
Naive Bayes ar Baysesian tinkly funkcionavimas néra tinkamas, kad biity s€ékmingai sprendziami
regresiniai uzdaviniai. [2], tuo tarpu regresijos medziy taip pat buvo atsisakyta, nes ansambliai taip
pat veikia geriau sprendziant regresinius uzdavinius. Darbe buvo naudoti 4 kategorijy modeliai:
branduolio modeliai, geometriniai modeliai, taisyklémis pagristi modeliai (regresijos medziai) ir
neurony tinkly (universaliyjy funkcijy aproksimatoriy) modeliai.

Branduolio modeliui tirti buvo pasirinktas atraminiy vektoriy metodas (SVM) [3]. Iprastai SVM
transformuoja duomenis j aukStesnio matmens biiseng, kur duomenis galima atskirti pagal tam tikrg
funkcija (Siuo atveju branduolio funkcija, bet nebiitinai), tada iSmokstama tokios funkcijos atskirti
egzempliorius. Toks taikymas jprastai yra tinkamas klasifikacijos uzdaviniams, taciau pasirinkus
nauja ,.epsilon (e) parametrg galima $j metoda taikyti ir regresijos uzdaviniams, kur (e) atlicka
kontrolés funkcija, kuri uztikrina, kad stebéjimai nesiekty konkrecios funkcijos reikSmes.

Geometriniam modeliui buvo naudotas k-artimiausiy kaimyny modelis. Sis modelis kiekvienam
stebéjimui apskaiciuoja atstumag nuo kity stebéjimy naudodamas tam tikrg atstumo skaiciavimo
metrika (pvz., Euklido, CebySevo, Kosinus pana$umo, Manhatano ir t.t.). Toliau kiekvienas
stebéjimas yra priskiriamas prie artimiausiy esan¢iy kaimyny ir i§vedama tam tikra metrika (kuri
darbo atveju yra turto vidutiné kaina). Sis metodas uzima daug laiko, kai duomeny imtyje yra daug
pozymiy ir turi nemazai metody, kuriy taikymas priklausys nuo stebéjimy iSsidéstymo daugiamatéje
erdvéje. Pastebétina, jog darbo autorius laikosi nuomongs, kad Sis modelis yra sunkiau pritaikomas
esant poZymiams su dvejetainémis reikSmémis. Vis délto Sia problemag galima iSspresti naudojant
apibendrintus skai¢iavimus [4], kur konkreciai tokiems pozymiams yra skaiCiuojama paprasta
dazniy lentelé, kuri tinkama ir kategoriniams kintamiesiems, o gautas rezultatas yra pridedamas prie
tolydziy ir / ar ranginiy kintamyjy apskaiciuoty artumo maty ir suvidurkinamas. Pazymétina, kad
Siems apibendrintiems skai¢iavimams galima suteikti ir svorius.

Taisyklémis pagristiems metodams buvo naudotas regresijos medziy modelis. Minéti metodai gali
ismokti tam tikry taisykliy rinkinj, kad apskaigiuoty duomeny rinkinio ry3j su tikslo atributu. Siam
modeliui perprasti galime naudoti atitinkamga kriterijy (entropijos, statistinés dispersijos, kt.),
siekiant skirstyti duomeny rinkinj | pozymius, paaiskinancius daugiausia informacijos naudojant

! https://en.wikipedia.org/wiki/Hedonic regression

2 https://en.wikipedia.org/wiki/Invisible hand
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atitinkamg kriterijy (nuo daugiausiai paaiSkinanCio pozymio iki maziausiai suteikiancio
informacijos), kol yra suformuojamas ,,medis. Nagrin¢jamame darbe yra naudojamas medziy
ansamblio — atsitiktinio miSko — alternatyva pristatyta [5]: itin atsitiktiniai miSkai (angl. extremely
randomized trees).

Galiausiai naudotas neuroninis tinklas, kuris yra visiSkai sujungtas, taip pat naudotas gradientinis
nusileidimas su atgaliniu mokymu (angl. backpropagation) svoriams atrinkti. Cia svarbu paminéti,
jog naudotas neurorininis tinklas yra sukurtas ant Sklearn® bibliotekos, kuri pasirtipina daug su
neuroniniais tinklais susijusiy veiksmuy, taiau tai atima ir dalj funkcionalumo prieinamo naudojat
Tensorflow, Keras ar Pytorch paketus. Toliau yra pateikiami modeliai, naudoti parametrai ir jy
reikSmeés, duomenys, kurie buvo suskaidyti j treniravimosi ir mokymosi imtis naudojant 5-fold
kryzminj patikrinima (angl. cross-validation). Pritaikius hiperparametry paieska, buvo atrinkti Sie
modeliy parametrai:

1 lentelé. Autoriaus A. Baldominos optimaliis modeliy parametrai

ML algorithm Parameter Values
Support vector regression Kernel type (kernel) Radial basis function kernel (rbf)
svm.SVR Penalty (C) 1.0

Kermnel coefficient (gamma) Inverse of the number of features
k-nearest neighbors Number of neighbors (n_neighbors) 5, 10, 20, 50
neighbors.KNeighborsRegressor Distance metric (metric) Minkowski, cosine

Weight function (weights) Uniform, inverse to distance (distance)
Ensembles of regression trees Number of trees in the forest (n_estimators) 10, 20, 50
ensemble.ExtraTreesRegressor Criterion for split quality (criterion) Mean absolute error (mae), mean squared error (mse)

Whether bootstrap samples are used (bootstrap) True, false
Multi-layer perceptron Network architecture (hidden_layer_sizes) 1024, 256128, 128-64-32
neural_network.MLPRegressor Activation function (activation) Rectified linear unit (relu)

Learning rate (learning_rate_init) 0.001

Optimizer (solver) Adam

Batch size (batch_size) 200

Rezultatai buvo gauti i§ kiekvieno modelio parametry varianto atrinkus geriausig. Paminétini Sie
parametrai :

— K-artimiausiy kaimyny: 50 kaimyny, naudojant Minkowskio atstuma;

— 2 sluoksniy neuroniniai tinklai: 2 sluoksniai (256,128);

— itin atsitiktiniai miskai: 50 medziy naudojant MAE kaip atrankos ir karpymo kriterijy;

— SVM: naudojant radiantine branduolio funkcija (RBF).

2 lentelé. Autoriaus A. Baldominos modeliy rezultatai

ML Algorithm Eper MAE MedAE MSE R2

k-nearest neighbors 0.3625 (=) 0.4404 (=) 0.2068 (=) 4044 (=) 0.3598 (=)
Multi-layer perceptron 0.3113 (0.0020) 0.5637 (0.0026) 0.3355 (0.0041) 4.2262 (0.0029) 0.3067 (0.0027)
Ensembles of regression trees 0.1303 (0.1381) 0.3714 (0.0075) 0.1319 (0.0038) 4.3468 (0.1548) 0.1253 (0.1386)
Support vector regression 1.73E-5 (=) 0.7384 (=) 0.4540 (=) 49015 (=) 0.0664 (=)

Papildomai yra apzvelgta ir standartizavimo jtaka visiems modeliams. PaaiSkéjo, jog neuroniniams
tinklams itin prastai sekasi apdoroti standartizuotus duomenimis, dél to modeliy liekany vidurkio

3 https://scikit-learn.org/
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1 pav. Autoriaus A. Baldominos MAE rezultatai naudojant standartizavimg skirtingiems modeliams

[6] K. Truong'as savo darbe siekia nustatyti biisto kainos indeksa remdamasis, pasak autoriaus,
sudétingesniais, todél reciau naudojamais metodais. Darbe buvo naudoti $ie modeliai:

— atsitiktiniai miskai;

— ekstremalus gradientinis pastiprinimas (XGBoost);
— Svelni gradientinio didinimo masSina (angl. Light Gradient Boosting Machine (LightGBM));
— hibridiné regresija (angl. Hybrid regression);

— sudedamyjy ansamblis (angl. Stacked Generalisation / Ensemble).

Optimizavus hiperparametrus ir atrinkus geriausius parametrus kiekvienam i§ modeliy, pasirode,
jog efektyviausias sudedamyjy ansamblio modelis. Sj modelj sudaré visi prie$ tai bandyti modeliai,
taciau autorius nepamini kokio tipo modelj naudojo kaip meta modelj. Kita vertus, dazniausiai §is
modeliais yra paprasta tiesiné regresija. Pasak autoriaus, tam buvo 2 priezastys: 1) modelis remiasi
K-fold kryZzmine patikra, kuri yra tinkama atrasti geriausig balansg tarp dispersijos ir SaliSkumo; 2)
pats modeliy sudéjimas lémé tai, jog skirtingi baziniai modeliai papildo vienas kitg ir tai leidzia
meta modeliui geriau prognozuoti galutinj sprendima.

3 lentelé. Autoriaus Q. Truong modeliy rezultatai

4 https://en.wikipedia.org/wiki/Linear map
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RMSLE

Model

Train Set Test Set
Random Forest 0.12980 0.16568
Extreme Gradient Boosting 0.16118 0.16603
Light Gradient Boosting Machine 0.16687 0.16944
Hybrid Regression 0.14969 0.16372
Stacked Generalization Regression 0.16404 0.16350

Autorius taip pat akcentuoja, jog tolimesniuose darbuose biity pravartu apzvelgti Sias temas:

— keliy regresijos modeliy susiejimo galimybes (angl. coupling effect);
— nuolatinio mokymosi galimybes (angl. continious learning);

— kombinacijas tarp maSininio mokymosi ir giliojo mokymosi;

— greitesniy sudétingy modeliy apmokymo metodus.

[7] su kolegomis savo darbe panaudojo ne tik nuotraukas, taciau ir skelbimy apraSymus, kad
sukurty 2 modeliy architektiiras. Viena architektiira remiasi atsitiktiniy misky regresija, o antroji —
LSTM, kuri jprastai biina tiek laiko eiluciy, tiek teksto apdorojimo uzdaviniuose. Taciau autoriai }
modelio architektiira jtrauké daugiau dedamyjy, siekdami pagerinti modelio tikslumg praturtino
turimus duomenis.

Pirmoji architektiira nuotraukoje (a) (Enriched Random Forest Model), kurioje panaudoj¢ Google
API lokacija susiejo su informacija, buidinga tai teritorijai (vidutinis atlyginimas ir BVP dalis,
tenkanti vienam gyventojui). Taip pat buvo naudotas REGEX metodas papildomoms bisto
ypatybéms nustatyti (iStraukti papildomus atributus apie biistg). Antras modelis akronimu KISS
(angl. Keep it simple, stupid) nuotraukoje (b) (KISS model) paremtas giliuoju mokymusi,
leidzian¢iu naudotis  papildytais lentelés duomenimis, atributais, iSrinktais 1§ teksto, bei
nuotraukomis. Tekstui apdoroti buvo naudoti 2 BiLSTM tinklai, o nuotraukoms — NASNet Mobile
tinklas [8] kartu su Multilayer Perceptron (MLP). Galime matyti, jog i$ architektiiros pusés turime
gan sudétingg modelj, kuris jau galéty buti suprantamas kaip biisto kainos kaip giliojo mokymosi
uzdaviniui, apie kurj bus kalbama toliau. Vis dél to, svarbu paminéti, jog biitent Sio darbo kontekste
iSryskéja vienas aktualus dalykas buidingas regresijos uzdaviniams — dauguma jy apjungia jvairius
sudétingus (arba nebiitinai) metodus | ansamblj, kuris sugeba pasiekti geresnius rezultatus, nei
vienas individualus modelis.
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2 pav. Autoriaus B. K. Alfonso Modeliy architekttra

Grijztant prie rezultaty, apmokyti modeliai pasieké prastus RMSLE rezultatus, taciau autoriai
pasitlé, jog rezultata galéty pagerinti i§ dviejy modeliy sukurdami ansamblj. (Taip pat, kaip
paaiskéjo, jog $is sprendimas) Pastarasis pelné pirmgja vietg EEE 2019° Kaggle konkurse.

4 lentelé. Autoriaus B. K. Alfonso modeliy RMSLE rezultatai

| Enriched RF | KISS Model ‘ Ensemble Model
RMSLE | 027967 | 026135 |  0.23847

[9] savo darbe naudojo maSinini mokymasi panaudodamas 3 skirtingus modelius: SVM,
Atsitiktinius miSkus ir gradientinio pastiprinimo masinos (angl. gradient boosting machine (GBM)).
Pastarasis metodas remiasi paprastu pastiprinimo (angl. hoosting) principu, taciau Siame modelyje
silpniems modeliams (medziams) yra suteikiami svoriai naudojant tikslo funkcija, kuria siekiama
minimizuoti paklaidas naudojant gradientinj nusileidima.

[10] savo darbe pasitlé hibridinj Lasso ir gradientinj regresinius modelius, kurie Kaggle isStkyje
,Busto kainos: “House Prices: pazangiis regresijos metodai“ (angl. Advanced Regression
Techniques)®, buvo tarp 1% geriausiy modeliy. Darbe autoriai papildomai apdoroja turimus
duomenis, siekdami gauti daugiau pozymiy apie skelbimus ir sudarydami i§ viso 260 pozymiy,
kurie naudojant Lasso reguliarizacija buvo atrinkti i§ 490 pozymiy, sarasg. Darbe sukuriami Lasso,
Ridge ir Gradient regresijos modeliai, i§ kuriy yra sudaromas hibridas tarp Lasso ir Gradient
naudojant susietuma (angl. coupling effect) atitinkamai 65% ir 35%.

[11] savo darbe naudoja 4 masSininio mokymosi modelius: maZziausiy kvadraty SVM modelj
(LSSVM), klasifikacijos ir regresijos medzius (CART), apibendrintos regresijos neuroninius tinklus
(GRNN) ir atgalinés atrankos neuroninj tinkla (BPNN). Hiperparametry atrankai buvo pasirinktas
genetinis algoritmas (GA), kurj naudodamas geriausias LSSVM modelis pagerino savo MAPE
rezultatus i§ 1.676 1 0.228 po atrankos.

[12] taip pat daug démesio skyré masininio mokinimosi modeliams: C4.5, RIPPER (angl. Repeated
Incremental Pruning to Produce Error Reduction), Naive Bayesian ir AdaBoost. Geriausias

5 https://www.kaggle.com/c/data-science-challenge-at-eef-2019/

¢ https://www.kaggle.com/c/house-prices-advanced-regression-techniques

17



rezultatas buvo pasiektas naudojant RIPPER modelj. Darbo autoriai taip pat integravo bisto
paskoly pokycius per tam tikrg laikg bei aplink esan¢iy mokykly reitingus, taciau darbo iSvadose
pateikia rekomendacijas jtraukti ir valiuty, naftos bei kitus makroekonominius rodiklius siekiant
jtraukti daugiau iSoriniy duomeny ] galutinio modelio sudarymg. Svarbu paminéti, jog darbe
autoriai sprende¢ klasifikacijos uzdavinj, siekdami jvertinti, ar biistas buvo parduotas uzZ mazesn¢ nei
rinkos kaing, ar ne, naudojant mokymosi, testavimo ir tikrinimo imtj su 10-Fold kryZminimu.

[13] savo darbe iSbando 8 maSininio mokymosi modelius, daugiausia démesio skirdamas SVM
modeliui, orientuotam | MSE. Darbe yra naudojami pazingsninés atrankos (angl. Stepwise), PCA ir
pastiprinimo metodai atrenkant svarbiausius su biisto kainomis susijusius pozymius. Darbe taip pat
buvo palyginti ir modeliy greiciai. Greiciausias buvo neuroniniy tinkly modelis, o PCA su SVM —
léciausi.

5 lentelé. Autoriaus Phan modeliy MSE rezultatai ir apmokymo trukmé

Model Train MSE | Eval. MSE | Eval Ratio Model Time (min.)

Linear regression 0.0948 0.0994 1.00 Regression tree 0.033
Polynomual regression 0.0773 0.0832 0.84 Neural Network 0.033
Regression tree 0.0925 0.0985 0.99 Stepwise & SVM 1.583
Neural Network 0.2657 02749 277 Stepwise & tuned SVM 1.400
Stepwise & SVM 0.0558 0.0615 0.62 PCA & SVM 2317
Stepwise & funed SVM 0.0480 0.0561 0.56 PCA & tuned SVM 2733
PCA & SVM 0.0721 0.0810 0.82

PCA & fumed SVM 0.0474 0.0728 0.74

1.2. Biisto kaina kaip artimiausiy kaimyny uzdavinys

Be regresijos, kita daznai pasitaikanti metodika praktikoje yra naudoti artimiausiy kaimyny
metodus. Si strategija puiki ir veiksminga net uz masininio mokymosi ar statistiniy modeliy riby.
Nepriklausomiems turto vertintojams atliekant turto vertinimg yra keletas metodiky, kuriomis jie
gali remtis, kad paskaiciuoty preliminarig biisto vert¢. Populiariausias metodas yra naudojant
artimiausius objektus parduodamo biisto, jvertinti kiek panaSus biistas parduotas anks¢iau ir
jvertinus bendra kainy kilima, galéty buti vertas dabar. Pavyzdziui, jeigu butas yra parduodamas
Zemaités gatvéje, Vilniaus mieste, tuomet mes Zifirétume j visus panasius butus kurie buvo parduoti
biitent toje gatvéje per atitinkama laika. Tuomet paéme kvadrato kaing ir jverting kokios ypatybés
gal¢jo lemti tokig kaing, atsizvelge | NT kainy indeksa — galétume apytiksliai prognozuoti, kiek
parduodamas butas galéty biiti vertas dabar. Tuo labiau, Sis metodas itin gerai veikia butams — jeigu
yra parduodamas butas tame paciame daugiabutyje, telieka atsizvelgti j buto dydj, jo jrengimg ir
sandorio datg. Taigi, artimiausiy kaimyny metodas geras sprendimas bandyti prognozuoti bisto
verte.

[14] savo darbe nagrinéjo metodus, kurie biitent iSnaudoja koordinaciy ir poZymiy panaudojimag
siekiant optimalaus absoliu¢ios procentinés paklaidos medianos (angl. Median Absolute Percent
Error (MDAPE)). Siam uZdaviniui jis rinkosi tarp dviejy metody k-artimiausiy kaimyny modelio
(KNN) ir neuroniniy tinkly (NN). Vis dél to, autoriaus idé¢ja dél artimiausiy kaimyny metodo
taikymo buvo kiek kitokia — jo tikslas buvo klasteriuoti duomenis | mazesnius rinkinius, tam kad
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pagreitinti modelio greitaveika, taciau tuo paciu metu pagerinti bendrus rezultatus biitent del
atskyrimo — kiekvienam klasteriui biity skirtas vienas ,silpnas®“ modelis, kuris ji optimaliai
prognozuoty [15].

Autorius darbe iSskyré dvejas mokymo kryptis. Pirmoji yra kai kiekviename modelyje esantis
klasteris naudoja ir mokymosi ir testavimo duomenis esancius tame paciame klasteryje, iteraciniu
biidu iSmeéginant jvairius parametrus, taip jog paklaida klasterio viduje esanciy testavimo duomeny
biity kiek jmanoma mazesné. Antruoju atveju, optimizavimas vyksta nebe klasterio lygiu, o visos
architektiros — kiekvienas modelis veikiantis klasterio aplinkoje stengiasi iteraciniu biidu rasti
tokius modelio parametrus, kurie leisty geriausiai prisidéti prie bendro rezultato — Zemos
architekttiros paklaidos.

A
Training
AND
X X Test Data
Model Model | |

Aggregate

3 pav. Autoriaus Oxenstierna architekttiros planas

Abejais atvejais 1§ pradziy buvo atlickamas klasterizavimas, kuomet buvo bandyti skirtingi
parametrai, klasteriy skai¢ius bei metodai naudojat tinklelio paieSka. Pirmosios architektiiros atveju,
buvo jvestas papildomas ribojimas, jog galimas klasteriy skaicius yra 2-10 ir vienas klasteris negali
biuti mazesnis nei 30 kaimyny, tam kad bty galima iSskirti mokomgjg ir testavimo imtj. Antrosios
architektiiros atveju jokiy ribojimy nebuvo ir klasteriy skai¢ius buvo neribojama, taciau autorius vis
vien laiké jog maziausias nariy skaicius turéty buti 13. Galiausiai, pirmosios architektiiros atveju
buvo naudojamas tiek KNN regresorius, tiek NN, o antruoju atveju tik KNN. Taip pat verta pridéti,
jog pirmuoju atveju naudojant KNN modelj, buvo iSbandyti jvairiis atstumo skai¢iavimo metodai,
taCiau antruoju atveju, naudojant tg patj modelj, papildomam modelio lankstumui, buvo jterpta
pozymiy atranka su svoriais — kiekvienas pozymis tur¢jo savo svorj [0;1] skaiCiuojant galutines
prognozes. Tokiu biidu buvo atrinkti tik tie pozymiai, kurie geriausiai prisid¢jo prie prognoziy
sudarymo.

Autorius eksperimento metu naudojo 6-12 ménesiy duomenis, o testavimui 3 naujausius ménesius
apie jvykdytus pardavimus. Kadangi praeities informacija apie paskutinj atlikta pardavimg buvo
naudota, poZymiy inzinerijos metu §i informacija buvo iStraukta ménesiy pavidalu. Darbe autorius
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sieke iSsiaiSkinti kiek duomeny klasterizavimas pagerina prognozes, lyginant su paprastu tiesiniu
modeliu, bei naudojant KNN ir NN algoritmus neatlikus duomeny padalijimo i klasterius.

6 lentelé. Autoriaus Oxenstierna rezultatai

Linear |kNNAIl ANNAIl kNNSC ANNSC kNNMC
MDAPE (%) 11 9.02 8.35 8.47 8.35 8.31
MAPE (%) 18.5 14.9 13.5 14.2 13.7 13.6
CPU-time training (min) 0.1 17 26 11 18 14
CPU-time predicting (min) 0.1 1.3 0.1 1.5 0.1 7.3

Rezultaty lenteléje pateikiami visi atlikti testai, kur ,,All* yra visi duomenys, neatlikus padalijimo,
,»SC*, kuomet kiekvienas modelis per klasteri buvo optimizuotas jo paties viduje, o ,,MC* — kai visi
modeliai buvo optimizuoti galutiniam visos architektiiros sp¢jimo paklaidai sumazinti. Galime
matyti, jog pastaroji architektira, nors ir nezymiai, buvo geriausia. Vis dél to, lyginant su
neuroniniais tinklais rezultatas pageréjo nedaug, taciau architekttira tapo sudétingesné ir létesné —
prognozés truko 7 minutes, vietoj 1/10 minutés. Kita vertus, NN modeliai yra ,,juodoji déze* ir juos
paaiskinti todél yra sunku, todél net ir sudétingesnis, taciau lengviau paaiskinamas modelis gali buti
geresn¢ alternatyva naudoti praktikoje, versle.

1.3. Biisto kaina kaip BKI prognozés uzdavinys

Sio tipo uzdaviniai yra jgyvendinami per bisto kainos indeksa (BKI) (angl. Housing Price Index
(HPI)). Sis indeksas, tai laike kintanti vidutiné bisto verté, kuriai nustatyti baziniai metai
(pavyzdziui 2007=100). Turint indekso reikSme ir zinodami pardavimo kaing, mes galime susieti
pardavimo verte su tuometiniu indeksu ir paprastai i$siskai¢iuoti dabarting ar biisimg verte zinant
dabartini BKI ar prognozuojamg. Tuomet daznai BKI yra S$velninamas siekiant pasSalinti
sezoniSkuma, tokiu biidu indeksas dar geriau apibendrina bustg. Taip pat BKI indeksas,
priklausomai nuo jy sudarinétojy, pateikia indeksa pagal biisto tipg bei vietove. Vietové gali buti
skirstoma nuo rajony, iki pasto kody. Bankams daznai yra taikomas reikalavimas, jei yra
prognozuojama uzstato verté, taikyti kuo mazesnj vietovés mastg. Nors Sis principas yra gana
paprastas, jis dazniau yra naudojamas esamai biisto vertei nustatyti, kai yra Zinoma praeities verte.
Vis dél to pritaikius, laiko eiluciy uzdavinj, BKI mes galime prognozuoti ir tokiu budu turéti
biisimas BKI reikSmes leidZiancias mums prognozuoti biista | ateitj. Pagrindinis Sio modelio
trikumas yra tas, jog praktikoje ne visi duomenys pasto kody / gatviy yra lengvai prieinami, todél
dazniau yra naudojami mikrorajony / savivaldybiy lygio indeksai iSskaidyti pagal busto tipus. Dél
Sios priezastis tai kenkia modelio prognozuojamajai galiai, kadangi, pavyzdziui, ne visi butai
Naujamiestyje, Vilniuje, yra verti vienodai — naujamiestis skirstosi j dalj artimesne centrui, bei dalj
vadinama ,krasntiha®, kurioje Zmonés nenori gyventi. Negana to, daznai BKI yra ketvirtinis
skaiCius ir daug re€iau ménesinis — tai tik apsunking vertés prognozavimg pameénesiui. Taip pat kita
itin svarbi problema, jog Sis modelis yra itin paprastas ir gali biiti tinkamas ir daZniausio
iSplanavimo, jrengimo, kokybés ir ypatybiy biistui. Todél daznai galutinése modelio architektiirose,
Sis modelis yra taikomas kaip galutinés architektiiros sudedamoji dalis, siekiant atsizvelgti |
kylancias biisto kainos tendencijas. Taip pat galime atvejai, kai turint itin placia duomeny bazg,
galima patiems sukurti savo BKI naudojant maSininio mokymosi modelius, kuomet BKI tampa
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pritaikytas kiekvienam NT objektui individualiai. Taciau toks sprendimas reikalauja itin placios
duomeny bazes, o tai néra lengvai prieinama.

[16] savo darbe taip pat sieke atlikti BKI prognozg, taciau vietoj laiko eilutés uzdavinio, viska atliko
per regresija. Uzdaviniui i$spresti duomeny rinkinj pateikta Kaggle — Biisto Kainos Indeksas (angl.
Home Price Index)’. Taip pat naudojo visus poZymius isra$ytus duomeny rinkinyje, kurj sudaré

99326 jrasai. Darbe buvo iSméginti 3 modeliai — Lasso, Ridge ir atgalinio mokymosi neuroninis
tinklas.

7 lentelé. Autoriaus Li modelio rezultatai

Name of Final Results
set Lasso Regression Rldge. BP NN
Regression
Trainingset | 0.99925 0.99925 0.99949
Testing set 0.99925 0.99925 0.99949

net pritaikius paprastus modelius kaip Lasso ir Ridge, taciau pries tai atlikus parametry optimizacija
— buvo gauti gana geri rezultatai prognozuojant ateities BKI reikSmes. Vis dél to, darbe autoriai
tiksliai nenusako, kokio ilgio yra prognozés langas. Taciau kaip sprendimo biidas tai be abejo
jdomus ir su stebétinai gerais rezultatais.

Tuo tarpu [17] BKI prognozavimo kaip regresijos ir laiko eilutés uzdavinj, jtraukdamas jvairius
makroekonominius veiksnius: GDP per gyventoja, palikany normas, populiacijos dydj, akcijy
kainas, statyby kainas, nedarbo lygj, infliacijos lygj, naftos kaing ir valstybés biudzeto dydj. Darbe
siiloma 1§ pradziy glodinti turimus duomenis naudojant EEMD (angl. Ensemble Empirical Mode
Decomposition), kadangi ne visi duomenys yra ménesiniai. Tai leidZzia dekomponuoti laiko eilutes |
zemo ir aukSto variacijos lygiu laiko eilutes. Tuomet kiekvienai i§ jy yra atrinkami svarbiausi
pozymiai su ElasticNet modeliu, o naudojant galutinius poZymius panaudoti SVR modelj
prognozéms, kur viena prognozé yra atliekama Zemo daznio laiko eilutei, o kita auksto ir galiausiai
Sie rezultatai yra susumuojami.

7 https://www .kaggle.com/datasets/PythonforSASUsers/hpindex
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4 pav. Autoriaus V. Plakandaras modelio architektiira

Taip pat buvo iSméginti alternatyviis laiko eilutés metodai: atsitiktinis vaiks¢iojimas (angl. random
walk), BAR, BVAR. Taip pat galutin¢ architekttira buvo iSmeéginta pakeitus ElasticNet poZymiy
atrankos dalj su autoregresijos elementu (EEMD-AR-SVR).

8 lentelé. Autoriaus V. Plakandaras rezultatai

In-sample accuracy Out-of-sample accuracy

Model MAPE (%) DS (%) MAPE (%) DS (%)

RW 4.732 56.701 5.352 70.833

RW with a drift 6.588 52.577 5.387 70.833

BAR 4.952 55.670 5.422 70.833

BVAR 4.809 56.701 11.931 75.000

EEMD-AR- 1.985* 84.615* 2.151* 87.500*
SVR(linear)

EEMD-EN- 2.337 78.495 5.990 87.500*
SVR(linear)

Galime matyti, jog EEMD-AR-SVR architekttira tapo geriausia. Autoriaus prognozés langas yra 1 —
tai itin maZzas langas, todél rezultatai tokie geri. Taciau toliau autorius pateikia prognozés rezultatus
iki 4 mety | priekj, kuomet EEMD-AR-SVR vis tiek pirmauja rezultatu. Apzvelgus §j bei ankstesnj
darba jdomy pazvelgti, kaip i§ pazitiros laiko eilutés uzdavinys yra sprendziamas kaip regresijos ir
sugeba pasiekti gerus rezultatus.

Kita vertus, yra autoriy kurie BKI prognozavimg sprendzia grieztai kaip laiko eilutés uzdavinj. Stai
[18] turédamas duomenis apie parduodamus biistus ir BKI i$ statistikos departamento, jis regresijos
daliai atlieka svarbiy pozymiy atranka su Boruta, o BKI daliai — iSskaidzius BKI pasto kodo
lygmeniu apmoko LSTM modelius. Pagrindiniame duomeny rinkinyje yra pardavimy informacija
2013-2015, taciau tik 2014-2015 pardavimai suskirstyti atitinkamai pagal BKI daznumg buvo
naudoti LSTM modeliy tikrinimui. Galiausiai, apmokius laiko eiluciy dali ant 1975-2013 duomeny
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ir regresijos dalj ant 2013 — abiejy modeliy prognozés buvo apjungtos. Gautas rezultatas modelis —
MAPE rezultatas 24.03% galutiniai biisto vertei.

l

Train Multiple LSTMs

Pre-process —HPI™> for Each Zip Code
Level
Attributes of Future HPIs
Properties l
Train Gradient > Calculate Future
Boosting Model Price House Price

|

5 pav. Autoriaus J. Bin architekttira
1.4. Biisto kaina kaip giliojo mokymosi uzdavinys

Yra pastebéta, jog daznai bisto kainos analizés susideda i§ dviejy daliy: su biistu susijusiy pozymiy
analizés ir lokacijos, kuri yra siejama su tuo bustu. Dauguma klasikiniy modeliy, kaip minéta darbo
pradzioje, yra hedonistiniai, atspindintys ekonominj pozitrj j kaing. Taciau atsirandant vis
geresniems dirbtinio intelekto modeliams, mes vis dazniau galime jtraukti ir su busto lokacija
susijusig informacijg. Si informacija daznai biina nestruktiiriné — teksto ir / ar vaizdo pavidalu. Sig
papildoma informacija galime panaudoti ne vienu biidu, taiau literatiros apzvalgoje daznai
sutinkama giliojo mokymosi architektiira, kuri jgalina vaizdo / teksto rezultatus jtraukti kaip
papildomas jvestis | nauja neuroninio tinklo architekttirg ir tapti jo dalimi, arba iSvesti rezultatus
vektorine forma ir prijungti prie pagrindiniy duomeny lentelés formoje.

[19], jkvéptas Zillow‘o jSukio,® savo darbe nagrinéjo galimybe naudoti 640x640 raiskos satelity
nuotraukas, kuriose parduodamas objektas yra nuotraukos centre, ir duomeny rinkinj apie busta.
Darbas remiasi id¢ja, jog nuotrauky atpazinimu gristas modelis geba prie duomeny rinkinio
priderinti bustui biidingas savybes: atstumus iki parko, stotelés, parduotuviy ir t.t., taip
patobulindamas bendra modelio tikslumg 10% lyginant su modeliais, kuriuose nebuvo naudojamas
nuotrauky atpazinimas.

Darbe i§ pradziy yra naudojamas i§ anksto apmokytas Inception-v3 [20] konvoliucinis neuroninis
tinklas (CNN) ImageNet [21] duomenims, kuris gali atpazinti nuotraukose kampus ir smulkius
pozymius. Tuomet modelis buvo tikslinamas imties duomenimis (angl. ,fine-tunning*). Tikslui
igyvendinti buvo papildomai naudojamas Google statiniy zemélapiy API°, kur naudojant bisto
ilgumos ir platumos koordinates buvo gautos satelito nuotraukos.

8 https://www.kaggle.com/c/zillow-prize-1

K https://developers.google.com/maps/documentation/maps-static/overview
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Naudotame duomeny rinkinyje buvo 40 pozymiy, i§ kuriy 23 buvo kategoriniai, taciau, kaip raSoma
darbe, visi poZymiai buvo normalizuoti ir standartizuoti. I§ pradziy buvo sudaryti 2 pradiniai
modeliai be nuotrauky atpazinimo: medziy ir neuroniniy tinkly modeliai, apie kuriy parametrus
darbe néra kalbama. Geriausiai pasirodé medziy modelis, todél jis kartu su patikslintu CNN
modeliu buvo sujungti i vieng. Tai buvo atlikta paimant kiekvieno i§ modeliy pozymiy vektorius |
atskirus tankio tinklus ir rezultatus pateikiant paskutiniame sluoksnyje.

Toliau pateikiami bandyty modeliy rezultatai, kur (F) zymimi modeliai buvo duomeny rinkinys, o
(I) satelito nuotraukos. Paskutinio ir geriausio modelio — ,,Neural Net F+I“ — hiperparametrai
pateikiami kitoje lenteléje.

9 lentelé. Autoriaus S. J. Semnani modeliy rezultatai, kur F - poZymiai, o I - satelito nuotraukos

Model Train B= | Dev R= | Test R* | Train MSE | Dev MSE | Test MSE
Extra Tree (baseline) 0.99 0.86 0.71 0.000 0.112 0.002
Neural Net F (baseline) 0.96 0.34 0.85 0.037 0.136 0.001
Neural Net | 0.000 -0.0001 -0.038 1.062 0.859 0.010
Neural Net F+1 0.98 0.94 0.93 0.011 0.044 0.001

Kur F yra pozymiai, o I satelito nuotraukos. Moksliniame darbe autorius pastebi jo siekiant iSvengti
modelio persimokymo buvo naudota Ridge reguliarizacija ir atmetimo slenkstis.

10 lentelé. Autoriaus S. J. Semnani F+I modelio hiperparametrai

L2 Regularization Parameter 0.1
First Dropout (drop probability) 0.3
First Dropout (drop probability) 0.2
Activation Function RelLU
Batch Size 1024
Optimizer Adam(learning rate=0.0005, 5, = 0.9, 32 = (.999)
Epochs 200
Learning Rate Decay a = 0.0001

Toliau pateikiama modelio architektira. Kaip ir buvo minéta i§ vienos pusés yra pateikiama
sluoksniuota (angl. pooling) 640x640, kuri yra iSskaidoma i 3 pilnai sujungtus uzsléptus sluoksnius
vektoriais 2048x512x64. Taip pat greta yra 1 paslépto sluoksnio neuroninis tinklas i§ 40 neurony,
kuris paima i§ medziy gautus pozymiy koeficientus, kurie yra paimami kaip pradinis sluoksnis.
Paskutiniame modelio sluoksnyje, rezultatai i§ paslépty sluoksniy yra sujungiami i galutinj
rezultata.
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)3 (2048 x1)\H(s12xﬂH(s4 x1)

(299%29953) Inception v3
Convolution 1.2367
AvgPool 0.0321 (40 x1)
MaxPool = > >
= D 0.4295
@ Fully connected —0.6342
@ Softmax

6 pav. Autoriaus S. J. Semnani F+I modelio architektiira

[22] savo darbe lokacija panaudojo naudojant geografing erdve naudojant ,,Geo-Spatial Network
Embedding (GSNE). Pasak autoriaus, Sis metodas gerai uZzfiksuoja aplink nekilnojamajj turta
esan¢ias mokyklas, vieSojo transporto stoteles ir t.t. Siam tikslui pasiekti yra pasitelkiami grafai,
kurie naudoja Gauso principus, kurie kituose darbuose buvo jrodyti jog efektyviau ir patikimiau
veikia esant iSskirtims, tokioms kaip prabangiis butai. Modelyje namai ir kaimynystéje esantys
objektai vaizduojami kaip daugiapartinis grafas (angl. multipartite graph) kuriame skirtingy tipy
mazgai vaizduoja Siuos objektus, o krastai erdvinj atstumg tarp jy. Pagrindiné sitilomo modelio
id¢ja yra erdvinio tinklo mazgy projektavimas j Gauso funkcijy erdve.

1.5. Biisto kaina kaip daugiauZduotinis uZdavinys

[23] savo darbe atkreipia démesj, jog jvairiis moksliniai darbai [24], [25], [26], [27] jau yra parodg
kaip stipriai vietove jtakoja busto kaing ir siekiant geresniy rezultaty biistai yra skaidomi i
geografinius vienetus, kuriems yra sudaromi atskiri modeliai. Taciau tokio poziiirio problema yra
ta, jog Sie atskiri modeliai nejvertina to, jog rajonai yra tarpusavy susij¢. Taip pat problema
atsiranda ir dél to, jog vienuose rajonuose duomeny yra daugiau, nei kituose. Siai problemai spresti
autorius pasiiilo MTL modelj kaip sprendima auks¢iau minétoms problemoms, bei kuris pagerina
geriausius tuometinius modelius Siam uzdaviniui spresti.

MTL yra modelis galintis dalintis informacija tarp skirtingy uzduoc€iy, tokiu biidu pagerinantis
rezultatus. Sis biidas taip pat iSsprendzia ir duomeny imties dydZio problema maZesniuose
rajonuose. MTL yra svarbu nuspresti 2 dalykus: kaip apraSyti uzdavinius ir sarySius tarp jy. Taip pat
Guangliang, sudaro itin i§samy vietovés profilj, i kurj jtraukia jvairig informacija apie geografing
padétj kurioje bus nagriné¢jami skelbimai. | ja jeina informacija apie artimiausias mokyklas, viesojo
transporto stoteles, atstumus iki darbovieciy, atstumus iki parduotuviy ir ligoniniy. IS 14 nagrinéty
darby, jie pirmieji sugalvojo sutalpinti tiek daug informacijos j konkrecig lokacija.

11 lentelé. Autoriaus G. Gao turimy pozymiy palyginimas su kitais autoriais
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Modelio jgyvendinimui yra daug architekttriniy sprendimy: Cross-stitch Networks [28] ir
SemifreddoNets [29]. Taciau svarbu paminéti, jog ne visus uzdavinius galime apjungti [30] nes
vieni uzdaviniai padeda vieni kitiems iSgauti papildomos informacijos, tuo tarpu kiti — tik trukdo.
Turint architektiira svarbu sukurti nuostolio ir optimizavimo funkcijas. Nuostolio funkcija
dazniausiai susideda i§ kity nuostolio funkcijy per atitinkamg uzdavinj, taciau konkretus S$iy
funkcijy apjungimas labai priklausys nuo nuostoliy dydziy tarp uzduociy, kurie nuostoliai yra
aktualesni paciam modeliui, bei kurie lengviau yra apmokomi, tafiau visa tai galima atlikti
automatiskai [31], [32]. Vis dél to, Sio tipo modeliai gauna ir kritikos jog lyginant su STL (angl.
Single-Task Learning) Sie modeliai yra sunkiau prizitrimi kai reikia daryti pakitimus, taip pat
daznai biina sunku suderinti uzduotis tarpusavy, galiausiai MTL modeliai ne visuomet garantuoja
geresnius rezultatus dél negatyvaus perkélimo (angl. negative transfer). Irankiai kurie buvo naudoti:

— Google Maps API'?: atstumams ir laikui matuoti tarp jy
—  GTFS!" - vieSojo transporto atstumams ir laikui matuoti.

Taip pat } busto kainy uzdavinj buvo paziiiréta ir i§ laiko eiluciy pusés, kuomet yra taikomi LSTM
modeliai ar LSTM modeliy savotiSkas ansamblis (angl. stacked LSTM) [33]. Vis dél to, Siam
uzdaviniui spresti reikéty daug duomeny uz ilgg laikotarpi, kuriy Lietuvos mastu buty sudétinga
gauti ir reikéty pakankamai daug laiko surinkti pakankamg kiekj duomeny. Todé¢l biisty kainy
prognozavimo, kaip laiko eiluc¢iy uzdavinio darbai nebuvo nagrinéti.

1.6. ISvados

Darbe buvo stengtasi j biisto kainos prognozavimo uzdavinj pazitiréti i§ jvairiy pusiy: kaip regresinj
uzdavinj, BKI ir kaimyny uzdavinius, giliojo mokinimosi uzdavinj, daugiauzduotinj uzdavinj ar
kaip laiko eilutes. Apzvelgty darby rezultatai yra pateikiami Zemiau. Svarbu paminéti, jog darbuose
skyrési modelio vertinimo kriterijai, todél buvo pateiktos jvairios metrikos. Taip pat darbuose
kuriuose buvo naudoti specifiniai pozymiai kaip naudota lokacija, nuotraukos ar tekstas, Zymimi

13

WX

12 lentelé. Rezultaty suvestiné

19 https://developers.google.com/maps
1 https://developers.google.com/transit/gtfs
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Rezultaty suvestiné

Saltinis Algoritmas Rezultatas

[1] Ensembles of regression trees MAE=0.371(0.0075), MSE=4.346(0.1548)

[6] Stacked Generalization Regression RNSKE=0.16350

[7] RF+LSTM Ensemble RMSLE=0.23847

[19] NN R2=93, MSE=0.001"2

[14] KNN MC MDAPE=0.0831

[22] Geo-spatial network embeddings (GSNE) RMSE=0.181, MAE=0.125

[23] MTL RMSE=0.184-0.262, MAE=0.135-0.187

9] GBM R2=90.4, RMSE=0.08903, MSE=0.00793,
MAPE=0.32251

[10] 0.65Lasso+ 0.365Xgb RMSE=0.11260

[11] LSSVM MAPE=0.228

[12] RIPPER MAE=0.2488

[13] Stepwise and tuned SVM, MSE=0.0561

[18] GB+LSTM MAPE=0.2403

Nors buvo naudoti jvairiis metodai, galime pastebéti tendencija jog darbuose nebéra naudojami
hedonistiniai modeliai, o vietoj jy vyrauja masininio mokinimosi modeliai. Nors rezultatai buvo
vertinti skirtingais kriterijais, taip pat galime matyti jog geriausi rezultatai buvo pasiekti naudojant
apie biisto skelbimo susijusig lokacijag. Tam dabar yra daug galimybiy pasitelkiant Google
zemélapiy API: galime ne tik naudodami biisto koordinates gauti satelito nuotraukas, taciau ir
pasiskaiciuoti atstumus iki vieSojo transporto stoteliy, traukinio stociy.

Vis dél to, buvo rasti ir keletas modeliy, kurie stengdamiesi sukurti kiek jmanoma daugiau pozymiy
naudojo teksto ir nuotrauky atpazinimo modelius. Sie modeliai pasieké gan aukstus rezultatus, todél
deréty nepamirsti jog nereikéty apsieiti tik su turimais duomenimis, taciau ir pagalvoti kaip biity
galima sukurti naujy pozymiy, kurie galéty biiti prasmingi galutinio modelio sudarymui.

Vienas idomesniy sprendimy buvo naudoti daugiauzduotinj mokymasi (MTL), kuris placiai yra
naudojamas Tesla automobiliuose. Pagal §§ modelj buvo sukurti jvairiis uzdaviniai, kurie sprendé
biisto kainas skirtinguose rajonuose, reitingavo vietines mokyklas ir tt. Apjungiant jvairius
modelius buty galima pagalvoti apie MTL architektira kuri ne tik bando nustatyti kaing
skirtinguose rajonuose, taciau ir jvertinti biisto bukle i§ nuotrauky ar pridéting vertg i§ skelbimo
apraSymo. Taip pat galime jkomponuoti ir ,,Atviras Vilnius“!® atvirus duomenis apie darzelius,

mokyklas ir kt.

Taip pat keliuose darby buvo pastebéta, jog pasalinus iSskirtis — itin auks$tos kainos, ar itin Zemos
kainos buistus — modelio rezultatai pageréjo. Miisy atveju, biity galima iSskaidyti biitus i papildomas
kategorijas prabangos (kaina didesné¢ nei 0.3 mln. Eur.), vidutinés kainos, daZniausiai perkami
(kaina 0.05-0.3 min. Eur.), bei Zemos kainos, bendrabucio tipo, prastos vietovés butus (kaina
mazesné nei 0.05 min. Eur.).

Kitas svarbus dalykas, jog pastebima tendencija, jog vieno modelio, kaip sprendimo — nebepakanka
ir yra pradedama stengtis apjungti jvairius modelius j vieng. Siame tikslui pasiekti yra jvairiy
architektiiry taciau tos, kurios buvo pastebétos apzvalgoje buvo ansambliai, sluoksniavimas (angl.

12 paskai¢iuota ant normalizuoty duomeny
13 https://atviras.vilnius.1t/
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Stack), kuriam yra atskira Python programavimo kalbos paketas vecstack'®, MTL ar kaip
daugybingés jvesties neuroninius tinklus (angl. Multi-Input Neural Networ). Taciau pastebima ir tai,
jog ivairiis maSininio ir giliojo mokymosi modeliy gali biti pritaikyti proceso eigoje kuriant naujus
pozymius galutiniam duomeny rinkiniui.

Taip pat pastebéta, jog néra itin daug darby, kurie nagrinéti kitokias architektiiras nei regresija per
masininj ar gilyji mokymasi. Dauguma sprendimy apsiriboja kurdami sudétingesnius sprendimus
bandydami jtraukti vaizda, teksta, bei papildoma informacija i galuting regresijos prognoze. Vis dél
to, [7] ir [18] savo darbuose sugebéjo jkomponuoti ir laiko eilutes, jtraukdami makroekonominius
veiksnius | modeliy prognozavimg. Tac¢iau kaip matyti per rezultatus, vieno galutinio sprendimo
néra, taciau kaip jau buvo galima matyti — jvairiy sprendimy kombinacija daznai lemia geresnius
sprendimus, nei individualiis sprendimai modelio kompleksiskumo kaina.

Galiausiai, pastebéta jog daug lemia ir tinkami hiperparametry atrinkimo metodai, pozymiy
atrankos / reguliarizacijos modeliai, bei tinkami kriterijai modeliy kokybei vertinti. Hiperparametry
paieskai pastebéta jog buvo naudoti tinklelio paieska (angl. GridSearch), gradientiniai metodai,
reguliarizacijai Ridge, Lasso, ElasticNet bei pazingsniné¢ atranka. Modeliy kokybei vertinti
daugiausiai buvo naudoti RMSE, MAE ir MSE.

Darbo tikslas: tikslesnis NT turto vertés prognozavimas, pasitelkiant vartotojy kuriama bei viesai
prieinamg informacija ir dirbtinj intelekta.

Darbo objektas: viesai prieinami Aruodas.It Vilniaus mieste parduodamy buty skelbimai.

Darbo uZdaviniai:

1. atlikti moksliniy darby, nagrin¢janciy pasirinktg tema, paieska ir apzvalga;
surinkti skelbimy informacijg i§ Aruodas.lt ir paruosti duomenis;

itraukti atviro teksto informacija j galutinj regresijos modelj;

itraukti vaizdo ir lokacijos informacijg i galutinj regresijos modelj;

optimizuoti pozymiy inzinerijos procesg siekiant padidinti jy prognosting verte;
parinkti ir suderinti modelio architekttira, galin¢ig tiksliausiai vertinti biisto kaina;
apibendrinti rezultatus ir pateikti iSvadas.

N A WD

14 https://github.com/vecxoz/vecstack
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2. Tyrimo metodai
2.1. Duomeny rinkimas

Duomeny rinkimui buvo naudoti 2 pagrindiniai Python paketai: BeautifulSoup ir Selenium. Pirmoji
biblioteka yra skirta HTML ir XML apdorojimui, kurios déka visas HTML turinys esantys
puslapyje gali buti skaitomas ir randamas naudojant atitinkamus paieskos metodus. Vis dél to, tam
tikri puslapiai gali biiti sukurti taip jog naudoty dinaminj teksta naudojant JavaScript. Tokio teksto
su anksCiau minéta biblioteka rasti nepavykty, kadangi pastaroji nuskaito tik HTML ir XML
informacija. Dél Sios priezasties buvo pasitelkta kita biblioteka — Selenium.

Si biblioteka yra lankstesné, kadangi kartu su iSorine programine jranga WebDriver', leidzia
imituoti bet kurig Ziniatinklio narSykle ir per ja leisti automatinius veiksmus, tokius kaip
paspaudimus ar teksto jvedimas ] atitinkamus laukus. Taciau svarbiausia, jog minétg iSorine
programing jrangg galime uzfiksuoti dinamiskai sugeneruotg teksta paverciant jj | HTML ir pasiekti
Ji per BeautifulSoup. Kartu, Sie jrankiai leidzia i§ svetainés iStraukti visg informacija, bei tuo paciu
valdyti tam tikrus veiksmus, pavyzdziui, iSskleisti teksto apraSyma skelbimo apraSyme ar uzdaryti
iSSokancius langus.

Daznai gali kilti klausimas, dél duomeny rinkimo i§ interneto teisétumo. Tai yra teiséta, jei
nukrauname tik viesai internete pasiekiamus duomenis. | §iuos duomenis nejeina asmens duomenys
ar intelektiné nuosavybé. Vis dél to, §i sritis, kaip ir dirbtinis intelektas, dar néra gan tiksliai
apibrézti, todél i§ teisinés pusés svarbiausia atsizvelgti | GDPR ir Intelektualinés nuosavybés
jstatymus.

Pagrindiniai principai kuriy deréty laikytis:

— siekti kuo labiau sumazinti nastg interneto svetainés savininkams;

— patenkinti svetainiy savininky pateiktus praSymus dél duomeny rinkimo, aprasyto
,,robots.txt* faile;

— saugoti visus asmeninius duomenis visose statistikos ir tyrimy rezultatuose;

— taikyti mokslinius principus rengiant statistikg ir tyrimus, pagristus nuasmenintais /
uzsifruotais duomenimis;

— laikytis visy galiojanciy teisés akty ir stebéti besikei¢iancig teising situacija.

Aruodas.It neturi ,robots.txt“ failo, kurj galime patikrinti per jvairius jrankius, pavyzdziui,
https://seositecheckup.com/analysis. Tai reiskia, jog svetainé neturi ribojimy roboty veiklai pacioje
svetainéje. Vis dél to, visas svetainés turinys néra reikalingas, tod¢l svetainés medyje, pagrindinis

informacijos rinkimas vyko tik Sioje svetainés dalyje: https://www.aruodas.It/butai/vilniuje/.

Sekantis sprendimas buvo nuspresti duomeny rinkimo strategija, jog duomeny rinkimas neaprauty
svetainés resursy. Parduodamy bity skelbimy Vilniuje nuolat galima rasti 1800-2300, taip pat
galime teigti jog naujy buty kasdien atsiranda 5-50 (taCiau nebitinai kasdien). Todéel tik pirminis
duomeny rinkimas reikalauty daugiau svetainés uzklausy pateikimo, o visi tolimesni bty tik
palaikomieji. Aruodas per ménesj sulaukia ~4.7 min. Lankytojy per ménesj SemRush!®

15 https://www.selenium.dev/documentation/webdriver/
16 https://www.semrush.com/
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duomenimis. Tod¢l papildomos <2000 uzklausos (daroma prielaida jog kas ménesj maksimalus
skelbimy skaicius gali siekti 2000) neturés jtakos svetainés veikimui.

Visits Unique Visitors Pages / Visit Avg. Visit Duration Bounce Rate

Mar 2022 Mar 2022 Mar 2022 Mar 2022 Mar 2022

4.7M 12515 925.9K ri011% 772 .53 08:11 2% 27.92% .i56%

Market Metrics = Mar 2022 Market Share 30.95%  Market Traffic 5.7M 1 Explore your market

7 pav. SemRush pateikta informacija. zitréta 2022-04-28

Vis dél to, deréty atsizvelgti § uzklausy skaiCiy per sekunde skaiCiy. Kadangi robotizuotas
sprendimas gali siysti po uzklausg kas sekunde ar net greiciau, deréty riboti uzklausy siuntimo kiekj
per konkrety intervalg, prieSingu atveju tai gali biti interpretuojama kaip DDoS!” ataka. Dél Sios
priezasties, uzklausos bus siun¢iamos atsitiktinai kas 2-7 sekundes. Tokiu biidu bus siekiama
neapkrauti serverio, taciau turint omeny uzklausy skaiciy, net ir siunciant visus 2000 uzklausy vienu
metu, Aruodas.lt puslapiui pakenkti neturéty pavykti.

Taip pat, visi surinkti duomenys yra naudojami tik akademiniams tikslams, todél surinkta
informacija nebus dalinama ar parduodama. Galiausiai, skelbimuose esanti jautri informacija tokia
kaip brokeriy vardai, pavardés, jy telefono numeriai ir el. adresai, biidami teksto dalimi yra
vektorizuojami ] skaiting iSraiSka, todél tiesiogiai naudojami néra. Visa nuotraukose esanti jautri
informacija taip pat yra nuasmeninama per vektorizavimo procesa, tod¢l tiesiogiai nuotraukos taip
néra naudojamos. Galiausiai buto numeris (jei yra nurodytas), kaip pozymis néra naudojamas
regresijos uzdavinyje.

Su visais aukS§¢iau minétais veiksmais siekiama, jog duomeny rinkimas i§ Aruodas.lt biity skaidrus
ir etiskas.

2.2. Sent2Vec

[7] su kolegomis savo darbe panaudojo skelbimy apraSymus, naudojant LSTM modelj. Savo darbe,
siekiant supaprastinti modelio architektiira, bus naudojamas teksto vektorizavimas (angl. text
embeddings). Paties metodo esmé labai paprasta ir artima NLP uzdaviniams, kuomet yra sudaromas
TF-IDF ar BoW zodZiy rinkinys, kur véliau zodZiai/frazés yra susiejami pagal savo panasuma.
Taciau vietoj teksto prognozavimo, zodZziai paversti skaitine iSraiska ir susietini panasumu yra
naudojamas kaip vektorius modeliams naudojantiems skaitinio tipo kintamuosius. Miisy atveju, tai
regresijos uzdavinys.

Zodziy ir fraziy pasiskirstymo ir sudéties nustatymui galimi 2 metodai [34]: testinis Zodziy maisas
(angl. Continuous Bag of Words) ir n-gramy iterpiniy (angl. The skip gram model). Pirmasis apima
konteksto Zzodziy nusp¢jimg naudojant centrinj Zodj, o kitas apima ZodZzio nusp¢jimg naudojant
kontekstinius  zodzius. Ta pacig idéja galima iSplésti sakiniams ir dokumentams.
Word/Sent/Doc2Vec remiasi n — gramy jterpiniais. Si savybé ir yra iy modelio tipo isskirtinumas
lyginant su kitais modeliais.

17 https://en.wikipedia.org/wiki/Denial-of-service_attack
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Pats modelis yra sukurtas neuroniniy tinkly pagrindu, kuriame yra vienas sluoksnis. Pirmiausia, |
paieskos sluoksnj jkeliami dokumentai Zodzio n-gramy lygiu, kur kiekviena n-grama
vektorizuojama iki Zzodzio. Toliau, visi zodZiui gauti n-gramy vektoriai yra suvidurkinami, kad biity
gaunamas vienas vektorius identifikuojantis Zodj o véliau - dokuments. Pasléptame sluoksnyje yra
jterpiami pasirinktieji parametrai, tokie kaip vektoriaus dimensionalumas ar Zodyno dydis.

N — gramais vadiname Salia esan¢iy elementy sekg i$ n elementy, svyruojanc¢ig nuo 1 (vienas zodis)
iki n-tojo elementy skaiGiaus. Siuo metodu galima aptikti itin retus ir didele informacine verte
turinCius zodzius, tuo paciu, modelis sugeba ir toliau veikti ir vektorizuoti zodzius kuriy néra
sudarytame zodyne bei yra atsparus jvairioms zodzio kalbinéms formoms. Metodas pasizymi
efektyvumu, gerais rezultatais, tinkamas dideliems duomeny kiekiams [35].

Kaip ir buvo minéta, egzistuoja modelio alternatyvos zodzio, sakinio ir dokumento lygmeniu.
Zodziy atveju (Word2Vec), modelis veiksmingai fiksuoja semantinius rysius tarp Zodziy, todél gali
buti naudojamas zodziy panaSumui apskaiciuoti arba naudojamas kaip jvairiy NLP uzduociy kaip
kad nuotaiky/semantinei analizei vykdyti. Vis dél to, gretimi Zodziai negali uzfiksuoti daug esmés,
tam reikia rySiy tarp sakiniy ar dokumenty, o ne pavieniy zodziy ir jy n-gramy rinkiniy.

Kadangi miisy darbe teksto nebus daug — NT busty skelbimy aprasymai — savo darbe naudosime
sakiniams skirtg modeli Sent2Vec.

2.3. EfficientNet

Kaip negalime ijtraukti teksto i modelius naudojancius skaitinius kintamuosius, taip pat negalime
jtraukti ir paveiksléliy. Literatiiros apzvalgoje autoriai naudojo konvuliucinius neuroninius tinklus,
tam kad galeéty iSmokti atpazinti atitinkamas savybes esancias nuotraukose siejamomis su vienokia
ar kitokia kaina. Siame darbe, mes vis dél to Zengsime kita kryptimi ir paveikslélius, kaip ir teksta,
vektorizuosime. Tam yra jvairiy modeliy, taciau darbe naudosime EfficientNet [36].

,EfficientNet* yra ypac jspudingas, nes jame yra automatiSkai sugeneruoty modeliy klasé su
kompromisu tarp parametry skai¢iaus ir tikslumo. Modeliy klasés skirstomos nuo B0 iki B7, kur
parametry skai¢ius atitinkamai 5.3 mln parametry, o didZiausiame B7 — 66 milijonai. I§ nuotraukos
pateiktos Zemiau galime matyti jog atitinkamai ir modelio tikslumas kinta priklausomai nuo
modelio klasés, tac¢iau pastebima tai jog su maziau parametry EfficientNet sugeba pasiekti geresnius
rezultatus nei kiti modeliai.

31



EfficientNet-B7

——
Amoghaet-A- ===~ " " " AmoebaNet-C

7’ e
.~ NASNet-A et * SENet

o0
(3%
X

_..+*"" ResNeXt-101
801 REL AU
Inception-ResNet-v2

: eResNet-152
L]
..'DenseNet-201

761

Imagenet Top 1 Accuracy (%)

L ]
ResNet-50

L ]
ResNet-34 i ] )
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
Number of Parameters (Millions)

8 pav. EfficientNet ir kity modeliy palyginimas per parametry skaiéiy ir tikslumg Saltinis:
https://ai.googleblog.com/2019/05/efficientnet-improving-accuracy-and.html

Taip pat modelis yra ir efektyvesnis nei kiti modeliai: maziausias modelis atlieka 0.39 milijardy
slankiojo kableliy operacijy per sekundé (FLOP*s), o didysis — 37 milijardy. Modelio konkurentai
atlieka nuo 4.1 iki 19 karty daugiau operacijy ir vis vien pasiekia prastesnius rezultatus.

Taip pat pastebétina, jog modeliai jau yra apmokyti ir juos galésime naudoti tik Siek tiek
pakoregave svorius (angl. fine tuning).

2.4. Tiesiné regresija

Bet kuriame regresiniame uzdavinyje, neapsiesime be tiesinés regresijos — §is modelis nepaisant
savo paprastumo ir trikumy vis dar yra plaiai naudojamas. Paprasta tiesiné regresija, yra vieno
priklausomojo intervalinio kintamojo priklausomybé nuo vieno ar daugiau kity kintamyjy, kurie
nebiitinai visi taip pat yra intervaliniai. Jy priklausomybé yra iSreiSkiama tiesiniu modeliu ir
uzrasoma:

n
Y:a+ZBiXi+E
i=1

Nors darbo atveju kainos prognozuoti mes tiksliai su $iuo modeliu negalésime, taciau naudojant
,»stacked” modeliy metoda, tikrai galésime §j modelj panaudoti galutiniam rezultatui gauti. Vis dél
to, pritaikius Sio modelio reguliarizacijg jo pritatkomumas tampa aukstesnis.

Reguliarizacija yra regresijos rusis, kai jver¢iy koeficientai yra traukiami link nulio. Ji naudojama
tam, kad modeliai sumazinty persimokymo rizika bei tam, kad modelis biity supaprastintas.
Reguliarizacija paremta tuo, kad prie paklaidy kvadraty sumos funkcijos RSS yra pridedama tam

32



tikra nuobauda. Ir gautg funkcijag bandoma minimizuoti. Regresijai be reguliarizacijos taikome $ig
nuostoliy funkcija:

n 14 2
RSS:Z yl—BO—ZBjxij
i=1 j=1

Ridge regresija — minimizuoja B koeficienty poveikj modeliui. Parametras A nurodo reguliarizacijos
stiprumg. Verta naudoti, kai tam tikri parametrai daro per didele itaka modeliui, versdami jj
persimokyti.

p
RSSpigge = RSS + 2 Z B?

Jj=1

Lasso regresija — ne tik minimizuoja B koeficienty poveikj modeliui, taciau gali ir visiSkai juos
pasalinti, jei  tampa lygus 0. Parametras A nurodo reguliarizacijos stiprumg. Verta naudoti, kai yra
naudojama daug kintamuyjy, kai dalies kintamyjy svarba modeliui yra nedidelé.

14
RSS, 00 = RSS + AZ IB;|
=1

Elastic net regresija — naudojamos baudos tiek i§ Lasso, tiek i§ Ridge regresijos. Koeficientai B yra
ir mazinami, ir atsisakoma nesvarbiy kintamyjy.

14 14
RSSpiasticnet = RSS + A4 Z|Bj| + 2, Z B?

Jj=1 Jj=1

Elastic net reguliarizacija sujungia tiek Ridge, tiek Lasso reguliarizacijos funkcionalumus. Sio
reguliarizacijos tipo privalumai yra tai, kad Sis metodas galimas naudoti net tais atvejais, kai
kintamyjy skaiCius yra didesnis nei stebéjimy bei $is metodas skatina kintamyjy grupavimo efekta,
kur stipriai koreliuojantys kintamieji biina kartu arba naudojami, arba nenaudojami modelyje [37].
Reguliarizacija yra pagrindiniai tiesinés regresijos jrankiai, taiau ne vieninteliai.

Be reguliarizcijos, skirtinguose tiesinés regresijos modeliuose galime rasti ir skirtingus metodus
apskaiciuojancius pozymiy koeficientus. Iprastai, tai yra daroma pasitelkiant maziausiy kvadraty
metoda, ta¢iau yra modeliy kurie gali naudoti ir kitus metodus, pvz.: Bajeso!® tikimybe. Taikant §j
regresijos metodg, vietoj maziausiy kvadraty nustatymo nustatomas aposteriorinis pozZymiy
pasiskirstymas. Bajeso tiesiné regresija yra panasi | tiesing, taciau yra stabilesné nei paprasta tiesiné
regresija. Kita alternatyva galéty buti stochastinis gradientinis nusileidimas, kuris taip pat yra gan
placiai naudojamas.

Kitas metodas taip pat daznai naudojamas tiesinéje regresijoje yra atraminiy masiny modelis (angl.
Support Vector Machine | Support Vector Regressor). Skirtingai nuo iprasty regresijos modeliy,
kurie bando atrasti minimalig paklaidg tarp tikrosios ir numatomos vertés, Sis modelis stengiasi

18 https://1t.wikipedia.org/wiki/Bajeso teorema
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pritaikyti geriausig linijg slenkstinés vertés ribose — atstumo tarp hiperploks§tumos ir ribos linijos.
Taip pat Sis metodas gali biiti nebiitinai tiesinis, del branduolio transformacijy, kurios leidzia
transformuoti duomenis neturincius tiesinés priklausomybés.

Galiausiai, kadangi tiesiné regresija yra statistinis modelis, pazeidus atitinkamas taisykles galima
bandyti kitus modelius pvz.: kvantiliy tiesing regresija, kai yra pazeidziama heteroskedastiSkumo
salyga, polinomy regresija, kai rySys néra tiesinis, alternatyvius metodus kai yra stebimos jtakingos
i8skirtys. Darbe todél bus iSmégintos Sios dvi papildomos technikos: stochastiniu gradientiniu
nusileidimu grjsta regresija (angl. SDGRegressor) ir Bajeso teorema grista Ridge regresija (angl.
BayesianRidge).

Pirmasis modelis, artimas ElasticNet tuo, jog turi L1 ir L2 reguliarizacija, taciau nuostolio funkcijai
skaiciuoti naudoja SDG metoda (angl. Stochastic Gradient Decent). Taip pat, nuostolio funkcijos
iverCiai yra skaiCiuojami iteraciniu biidu, todél Sis modelis yra tinkamas naudoti esant dideliam
duomeny rinkiniui. Tuo tarpu antrasis modelis tinkamas esant nepakankamai reprezentatyviems ar
prastai paskirs€iusiems duomenims, kuomet tiesiné regresija yra skai¢iuojama ne i8 taskiniy jverciy,
taciau 18 skirstinio, naudojant Bajeso teorema.

2.5. MedZiy modeliai

Kita svarbi modeliy Seima masininiame mokymasi yra medziai. Pats sprendimy medis kaip metodas
yra labai paprastas ir linkes | persimokyma, todél stengiantis labiau apibendrinti §io modelio tipa
yra kuriami medziy ansambliai, kuriy idéja remiasi tuo, jog daugybé silpny modeliy — medziy —
kartu gali veikti kaip vienas stiprus modelis. Vis dél to, yra keletas ansambliy metody bei paciy
medziy ,,auginimo* metody, kuriuos aptarsime darbe.

Nors ansambliy metodas yra biidingas medziams, taciau pati idéja gali biti taikoma bet kokiems
modeliams. Placigja prasme, ansamblio tikslas yra sujungti keliy baziniy modeliy prognozes i viena,
pagerinant modeliy naudojamy atskirai tiksluma ir gebéjima apibendrinti. Sie baziniai modeliai gali
biti tiek medziai, tiek tiesiniai, neuroniniai tinklai ar jy kombinacija. Regresijos uzdaviniuose ir jy
konkursuose, ansambliy déka daznai yra gaunami geresni rezultatai, nei individualiy modeliy.
Iprastai, yra i$skiriamos 2 ansambliy Seimos:

1. Ansambliai naudojantys vidurkinimo metoda. Sie ansambliai, kaip ir i8duoda pavadinimas,
naudoja atskiry modeliy rezultaty vidurkij, kuris paprastai biing geresnis rezultatas nei vieno i§
baziniy. Siy modeliy pavyzdziai yra: visi savirankos (angl. Bagging) metodai, atsitiktiniai
miskai ir jy skirtingos adaptacijos ir kt. Siame darbe bus naudojami $ie modeliai: atstiktiniai
miskai (angl. Random Forest) papildomy regresijos medziy regresija (angl. Extra-Tree) ir
regresijos medziy saviranka (angl. Regression Tree Bagging).

2. Ansambliai naudojantys pastiprinimo (angl. Boosting) metoda. Siuose ansambliuose, baziniai
jverciai kuriami nuosekliai ir bandoma sumazinti kombinuoto jvercio paklaida. Motyvacija yra
sujungti kelis silpnus modelius, kad sukurti vieng stipry. Modeliai priklausantys Siai Seimai, bei
kuriuose naudosime Siame darbe yra: Ada pastiprinimas (angl. Ada Boosting), regresijos medziy
gradientinis pastiprinimas (angl. Gradient Tree Boost), histograma gristo regresijos medziy
gradientinis pastiprinimas (angl. Histogram Gradient Boosting), ekstremalus gradientinis
pastiprinimas (angl. XGBoost), ,,CatBoost“, Svelni gradientinio didinimo masina (angl. Light
Gradient Boosted machine / Light GBM).
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Taciau, kaip matysime véliau, tai néra vieninteliai metodai, apjungti keliy baziniy modeliy
rezultatus vienam modeliui gauti.

2.6. Stacking metodas

Tai yra masininio mokinimosi modeliy ansamblis, kuris apima keliy modeliy prognoziy derinima
tame paciame duomeny rinkinyje. Sudéjimas (angl. Stacking) kaip sprendimas, bando atsakyti i
klausimg ,,Atsizvelgiant | kelis masininio mokymosi modelius, kurie puikiai i§sprendzia problema,
bet skirtingais biidais, kaip pasirinkti, kurj modelj naudoti (pasitikéti)?. Sis klausimas
sprendZiamas naudojant kita masininio mokymosi modelj, kuris iSmoksta naudoti kiekvieng
ansamblyje esantj modelj arba juo pasitikeéti.

PrieSingai nuo savirankos (angl. Bagging) metodo, sud¢jimo (angl. Stacking) visi modeliai néra
sprendimy medziai ir mokinasi ant ty paciy duomeny. Priesingai nuo pastiprinimo (angl. Boosting)
metodo, ¢ia naudojamas vienas modelis, siekiant suZinoti, kaip geriausiai derinti modeliy rezultatus,
vietoj modeliy sekos koreguojancios ankstesnius rezultatus.

Kurimo modelio architektira apima du ar daugiau baziniy modeliy, daznai vadinamy 0 lygio
modeliais, ir meta modelj, kuris sujungia baziniy modeliy prognozes, vadinamg 1 lygio modeliu.
Sio tipo ansamblio architektiira taip pat daznas sprendimas jvairiuose Kaggle konkursuose, todél
darbe taip pat bus panaudotas. Taip pat svarbu paminéti, jog §is metodas néra jgyvendinamas per
atitinkamg modelj, kaip kad su ,,Bagging* ir ,,Boosting* metodais.

2.7. Papildomi modeliai

Darbe papildomai taip pat bus panaudoti 2 modeliai: artimiausiy kaimyny modelis, skirtas
regresijos uzdaviniams spresti, bei neuroninio tinklo architektiiros pritaikymas per Sklearn'
biblioteka kuriant daugiasluoksnj perceptrona (angl. Multi-layer perceptron) regresijai.

Pirmuoju modeliu bus siekiama atsizvelgti | kaimynystéje esancius skelbimus ir panasSius bistus per
centroidy giminés artimiausiy kaimyny modeli, paimant tik keleta svarbiausiy pozymiy — vietove
(ilguma, platuma), plotas, statybos metai. Antru modeliu siekiama iSbandyti paprasta neuroninio
tinklo architektiira, siekiant jvertinti ar neskiriant daug démesio j neuroninio tinklo kiirimg, galime
pasiekti dazniausiai naudojamy masininio mokymosi modeliy rezultatus. I§ literatiros apzvalgos,
neuroniniai tinklai buvo taikomi, taciau jie nepasiekdavo geriausiy rezultaty, todél ir darbe, bus
bandoma paprasciausias neuroninio tinklo architekttiros jgyvenimo sprendimas.

2.8. PoZymiy inZinerija

Pozymiy inZinerija ML yra pats svarbiausias dalykas ir tuo pa¢iu vienas sudétingiausiy. Sis etapas
gali biiti nuolat tobulinamas ir ple¢iamas.

[38] savo darbe iStyré 16 skirtingy pozymiy inZinerijos metody poveiki 4 populiariems modeliams —
neuroniniams tinklams, atsitiktiniui miskui, atraminiy vektoriy masinai ir GBM. Darbe paaiskéja,
jog skirtingi metodai generuojantys jvairias pradiniy poZymiy kombinacijas ir jy transformacijas
veikia skirtingai skirtingus modelius: medziy algoritmus GBM ir atsitiktiniams miskams
naudingiausios buvo vienokios transformacijos, o SVM ir NN — kitokios. Tod¢l darbe atliekant

19 https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.neural network.MLPRegressor.html
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pozymiy transformacijas bus atsizvelgta i 2 modeliy Seimas kurios bus naudojamos — tiesinius ir
medziy. Sioms Seimoms bus sukurti atskiri poZymiy inZinerijos grandinés (angl. pipelines), siekiant
gauti optimalius rezultatus.

Auks¢iau minétame darbe taip pat buvo apzvelgtos ir skirtingos pozymiy inZinerijos
transformacijos, tokios kaip skirtumai, daugyba, santykis, polinominés transformacijos, kvadratai,
Saknys, logaritmai, atstumas, bei keletas kity. Vis dél to, Siame darbe bus naudojamos ne visos
technikos minétos darbe, siekiant sumazinti ,,juodosios dézes*“?° efektg darbe.

2.9. ReikSmingy poZymiy atranka

ReikSmingy pozymiy atranka yra vienas svarbiausiy masininio mokymosi uzduociy, duomeny
parengime. Tai yra procesas, kurio metu yra parenkami pozymiai naudingiausi tyrin¢jamam
uzdaviniui (t.y. konkreCiam regresijos ar klasifikacijos uzdaviniui). Ne visi poZymiai esantys
duomeny rinkinyje yra vienodi, tam tikra dalis jy yra triukSmingi ir neteikiantys jokios vertés
modeliui — létindami skai¢iavimus, uzZimdami daugiau vietos atmintyje. Taciau taip pat Sie poZymiai
gali ir pabloginti modelio rezultatus per persimokyma.

Darbe reik§mingy poZymiy atrankai naudosime ,,Boruta‘?!

jy atrankos algoritmas sukurtas Var§uvos universitete. Sis algoritmas yra pagrjstas atsitiktiniais
miskais (angl. Random Forest), tafiau gali buti naudojamas ir su kitais medziy algoritmais —
XGBoost, CatBoost ir t.t. PrieSingai nei pazingsninis pozymiy rinkimas (angl. step-wise selection)
randamas tiesiniuose modeliuose, Sis metodas atsizvelgia ir i priklausomybes tarp skirtingy
kintamyjy, vietoj regresoriaus statistinio reikSmingumo regresantui.

paketa. Tai yra pozymiy reitingavimo ir

Sio algoritmo veikimo principas yra toks, jog kiekvienam poZzymiui yra sukuriamas sintetinis jo
atitikmuo, vadinamas Ses¢liniu pozymiu (angl. shadow feature). Kiekvienas i§ Siy sintetiniy
pozymiy yra sudaryti i§ atsitiktiniy duomeny. Algoritmo idéja yra pamatuoti tikry poZymiy svarba,
lyginant juos su sintetiniais pozymiais, t.y. algoritmas atrenka tik tuos pozymius kurie yra daro
daugiau jtakos regresoriui, nei atsitiktinumas (per sintetinius pozymius). Tai jis daro iteraciniu bidu
primenanciu pazingsning atranka.

2.10. Modeliy parametry optimizavimas

Hiperparametry optimizavimas yra kitas itin svarbus Zzingsnis mokant masininio mokymosi
modelius. Turint daug optimizuotiny parametry, bei didele duomeny imti su aukStomis
dimensijomis — §is procesas gali tapti ne tik itin sudétingas (dél lokaliy minimumy), bet ir ilgas,
ypac jei paties modelio apsimokymo procesas yra gan ilgas (pvz.: neuroniniai tinklai). Negana to,
taip pat reikia atsizvelgti ir | tokius dalykus kaip duomeny nutekéjimas apmokinant modelius
kryZminiu metodu. Jprastai, paprastiems ir/ar maziems projektams/uzdaviniams daZnas
pasirinkimas yra tinklelio paieSka (angl. Grid Search) ar atsitiktiné paieska (angl. Random Search).

Tinklelio metodas itin paprastas — jo metu yra iSbandomos visos nurodytos hiperparametry
kombinacijos ir parenkama ta, kuriuos jvertis yra geriausias. Siame darbe $is metodas bus
naudojamas ieSkant tinkamiausios modeliy vamzdzio architekttiros sprendimo — nes alternatyvy yra

20 hitps://en.wikipedia.org/wiki/Black box
21 hitps://github.com/scikit-learn-contrib/boruta py
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gan nedaug ir mums yra svarbu pamatyti kaip skirtingos architektiiros skiriasi tarpusavyje ir kaip
galime architektiirg supaprastinti neprarandant daug rezultato.

Tinklelio paieSkos pagrindinis trikumas yra laikas — §is metodas tampa itin létas dél to, jog jis
iSbando visas galimas parametry kombinacijas — jei Siy kombinacijy yra daug tai tampa ilgu
procesu. Ypac jei yra tenkinamos salygos minétos auksciau — sudétingas modelis, didelis duomeny
rinkinys. Siekiant pagreitinti skaiiavimus galime naudoti atsitikting paieska, kuri 1§ visy
kombinacijy pabandys atsitiktines. Sis sprendimas gali biiti naudingas kai po tam tikros ribos
hiperparametry koregavimas pradeda tik nezymiai gerinti/bloginti rezultatus ir mums nertipi Zinoti
apie visy kombinacijy jvercius. Vis dél to, Sio sprendimo trikumas yra tas, jog ji reikia kartoti
keleta karty, kad butume tikri dél rezultaty ir neuzstriktume lokaliame minimume.

Efektyvesnis parametry parinkimo metodas yra naudojant Bajeso teorema, kuri seka ankstesnio
vertinimo rezultatus, kuriuos jie naudoja sudarydami tikimybinj modelj, susiejantj hiperparametrus
su tikslo funkcijos balo tikimybe:

P(jvertis | hiperparametrai)

Si tikslo funkcija vadinama surogatine/pakaitalu (angl. Surrogate). Sj pakaitala yra lengviau
optimizuoti nei tikraja tikslo funkcija. Radus geriausius parametrus surogatinei tikslo funkcijai — tie
patys parametrai yra panaudojami tikrojoje tikslo funkcijoje, o gauti rezultatai atnaujina surogato
funkcija. Galiausiai kartojant Sig operacija kelis kartus yra pasiekiami optimaliis modelio
hiperparametrai. IS esmés galime sakyti, jog Sio metodo tikslas yra tarp ,,maziau klaidingu*
naudojant daugiau duomeny.

Bajeso paieSkos metody implementacijy Python programavimo kalboje yra ne viena. [vairiuose ML
konkursuose galime sutikti 2 populiariausias bibliotekas Hyperopt®? ir Optuna®. Bibliotekos yra
gan panasios tiek savo veikimo esme, tiek pritaikomumu, vis dél to, darbe buvo pasirinkta naudoti
Optuna, dé¢l geresnio rezultaty vizualizavimo ir paprastesnio paieSkos lauko bei tikslo funkcijos
apibrézimo.

Optuna [39] yra automatinio hiperparametry optimizavimo programinés jrangos sistema, specialiai
sukurta masininiam mokymuisi. Optuna ypatinga tuo, jog dinamiSkai leidzia dinamiskai kurti
parametry paieSkos lauka, atlieckg parametry paieska ir jy gen¢jima itin greitai del paralelizmo bei
kity techniniy sprendimy ir itin lanksti architekttriniams sprendimas nuo paprasty iki komerciniy.

2.11. Modeliy patikra ir gerumo vertinimas

Modelio mokinimas ir jo kokybés vertinimas bus skai¢iuojamas naudojant kryzmine patikrg. Si
kryZzminé patikra bus ypatinga tuo, jog kiekvieno ménesio turimi duomenys, bus naudojami
prognozuoti sekanc¢io ménesio biisty kainas. Kitas svarbus dalykas, jog prie kiekvieno ménesio bus
pridedami visi prie§ tai buve ménesiai nuo pat duomeny rinkimo pradzios — 2022 Sausio ménesio.
Si besiple¢iangio lango strategija (angl. expanding window) buvo priimta dél maZos duomeny
imties — 4354 jrasy, o sekancio ménesio prognozavimas naudingas tuo jog leidZia netiesiogiai

22 http://hyperopt.github.io/hyperopt/
23 https://optuna.org/
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atsizvelgti | makroekonominius kainos augimo veiksnius. Apie §] metoda suzinota ir pritaikyta
naudojant Uber?* jmonés tinklaras¢io jrasa apie atgalinj testavima?® (angl. backtesting).

|
|
|
|
Training Data 3 Testing Data 3 I
|
| | ] | !
1 | 1 1 |
|
Training Data 2 Testing Data 2 |
. |
| | [ | |
| | 1 | !
Training Data 1 Testing Data 1
| ; ; | !
. . - . : > Time
: : : : Past i Future
| | ] | :
Now
3@\\ \}Q:\ 3\50 3&

9 pav. Slankiojo lango atgalinio testavimo iliustracija

Sis Uber sprendimas kartu su slenkanéio lango atgaliniu testavimu, kaip raSo straipsnyje, yra du
pagrindiniai testavimo metodai, kuriais siekiama jvertinti prognozuojanciy modeliy kokybe. Vis dél
to, svarbu paminéti, jog Sie metodai yra naudojami laiko eilutés uzdaviniams, o ne regresijos, taciau
pati idéja leidzia juos taikyti ir regresijai. Taip pat straipsnyje minima, jog jie rémési MAPE
rezultatais vertindami modelio tikslumg. Mes savo darbe naudosime jvairias metrikas, taciau
daugiausia démesio skirsime RMSE ir MAPE.

24 https://en.wikipedia.org/wiki/Uber
25 https://eng.uber.com/backtesting-at-scale/

38



3. Mokslinis tyrimas
3.1. Teksto vektorizavimas

Teksto vektorizavimas buvo greitas ir paprastas procesas, kadangi Sent2Vec?® autoriai yra sukire
patogy buda vektorizuoti tekstg — per terminalg. Aplamai, visas sprendimas yra patalpintas GitHub
ir paruostas kaip aplikacija, tod¢l naudojimas yra gan paprastas. Svarbiausi dalykai kuriuos reikéjo
atlikti tai sutvarkyti teksta, bei nuspresti kokius vektorizavimo parametrus naudoti.

Pries teksto vektorizavima i§ pradziy atliksime teksto tvarkyma:

— IS teksto iSimame el. pastus ir svetaines

— PaSaliname jvairius trumpinius susijusius su buto skelbimu: m2, eur, m (metai), kv
(kvadratai), k (kambariai) ir keleta kity;

— Kadangi daznai yra vardijamas kambariy skaiCius ar aukSty skaicius skaitine iSraiska,
skaitmenis 1-10 kei¢iame i zodines iSraiSkas (vienas, du, trys...);

— Taip pat tam tikrus trumpinius kei¢iame j pradines reikSmes: g. i gatve, pr. i prospekta ir dar
keletas kity;

— Tuomet paSalinami visi kiti simboliai ir skai€iai nepriklausantys lotyniSkoms raidéms
i8skyrus taskus, kadangi mums svarbu Zinoti, kada baigiasi sakinys;

— Galiausiai visas tekstas paverciamas tik mazosiomis raidémis.

Parduodame 1k. buta Rinktines g. Zirmunuose. Butas pilnai paruostas remontui. Yra galimybe sutarti remonto baigtuma. - sienos
dazymui; - lubos nudazytos; - yra supirkta dalis statybiniu medziagu (plyteles, laminatas ir t.t.); Yra galimybe sutarti
remonto baigtuma. Buto isplanavimas: - Butas nekampinis, 9a is 9. - Bendras buto plotas - 32,73 kv.m, - Virtuve, erdvus
koridorius. - Vonia ir WC kartu. - Balkonas istiklintas. — Butui priklauso rusys. Irengimas: - Langai pakeisti, plastikiniai
- Durys sarvo. - Naujas liftas. Aplinka: - Saugi, rami ir aplinka; - Namas toliau nuo gatves, todel nera triuksmo; - Kodine
laiptines spyna; - Tvarkinga laiptine; VIETA: - Netoli Kalvariju turgus, parduotuves Lidl, Maxima, IKI. Per 1@min automobiliu
pasiekiami Prekybos centrai- PC 0zas, PC Akropolis. Iki visuomeninio transporto sustojimo 1@@m. - Prie pat yra darzelis,
mokykla. - Iki cmiesto centro 15 min pestute. Skambinkite Jums patogiu metu, galima skambinti ir savaitgaliais, sutarsime

laika apziurai. Tel.

10 pav. Nesutvarkytas skelbimo tekstas

'parduodame k. buta rinktines gatve zirmunuose. butas pilnai paruostas remontui. yra galimybe sutarti remonto baigtuma. sienos
dazymui lubos nudazytos yra supirkta dalis statybiniu medziagu plyteles laminatas ir t.t. yra galimybe sutarti remonto
baigtuma. buto isplanavimas butas nekampinis a is . bendras buto plotas m virtuve erdvus koridorius. vonia ir wc kartu.
balkonas istiklintas. butui priklauso rusys. irengimas langai pakeisti plastikiniai durys sarvo. naujas liftas. aplinka saugi
rami ir aplinka namas toliau nuo gatves todel nera triuksmo kodine laiptines spyna tvarkinga laiptine vieta netoli kalvariju
turgus parduotuves lidl maxima iki. per min automobiliu pasiekiami prekybos centrai pc ozas pc akropolis. iki visuomeninio
transporto sustojimo prie pat yra darzelis mokykla. iki cmiesto centro min pestute. skambinkite jums patogiu metu galima
skambinti ir savaitgaliais sutarsime laika apziurai.'

11 pav. Sutvarkytas skelbimo tekstas

Taip pat galime matyti jog buty apraSymuose daznai yra akcentuojama susisiekimas su kitomis
vietomis (darzeliai, prekybos centrai, mieto centras). Taip pat daznai minima pagrindiné informacija
apie biita: kambariy skaicius, plotas, statybos metai, Sildymo tipas, ar butas yra parduodamas su
buitine technika, ar butui priklauso stové¢jimo vieta. Taip pat pastebima jog yra informacijos
susijusios ir su buto kokybe: pakeista elektros instaliacija, dazytos sienos.

26 https://github.com/epfml/sent2vec
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12 pav. Skelbimy teksto zodziy zemélapis

Sutvarkius turime 625821 sakiniy duomeny rinkinj kurj praleidziame per Sent2Vec modelj
naudodami §iuos parametrus:

— minimalus Zodziy pasikartojimy skaicius [minCount] =

— rezultato dimensijos [dim] = 16;

— epochy skaicius [epoch] =

— mokymosi dydis (angl. ,,learning rate®) [Ir] =

— maksimalus ngram zodziy kiekis [wordNGrams] =

— nuostolio funkcija [loss] = ns;

— atrinkty negatyvy skaicius [neg] = 10;

— gijy skaicius naudojamas skai¢iavimams kompiuteryje [thread] =
— atrankos slenkstis (angl. ,,sampling threshold*) [t] = 0.000005;

— iSmetamy ngramy skaicius mokinant modelj [dropoutk] =

— minimalus Y(label) atvejy skai¢ius [minCountLabel] = 20;

— ,,hash bucket* skai¢ius duomeny rinkiniui [bucket] = 4000000;

— maksimalus duomeny rinkinio dydis sakiniais [maxVocabSize] = 750000;
— tarpiniy rezultaty i§saugojimo daznumas [numCheckPoints] = 10.

Rezultate turime kiekvienam skelbimui asocijuojamg 16 nariy dydzio vektoriy, kuris bus
naudojamas kartu su regresijos uzdaviniu. Taip pat Salia pridedame papildomus pozymius susijusius
su tekstu, tokius kaip Zodziy skaicius, sakiniy skaicius, per skelbima.

3.2. Paveiksléliy vektorizavimas

Su vaizdu buvo daugiau problemy, nei su tekstu. Pagrindiné to priezastis — didelis kiekis
apdorojamos informacijos pavertus ja matrica. Kadangi turime ~69000 paveiksléliy, taciau
kiekvieng paveikslg transformuojame | 224,224 tuomet turime (~69000, 224, 224, 3) matrica.
Tac¢iau mums nereikia visy paveiksléliy i§ karto — mes galime uZzkrauti | laikingjg atmintj,
pavyzdziui, 1000 paveiksléliy, atlikti skai¢iavimus ir baigus atlaisvinti atmintj ir uzkrauti i§ naujo
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sekanc¢ius 1000. Vis dél to, taip pat reikéty atsizvelgti ir | tai, kaip patys paveiksléliai yra
uzkraunami — mums aktualu kad vykty ir greitas jy uzkrovimas i atmintj.

Dirbant su dideliais duomeny rinkiniais, optimaliausia failus naudoti dvejetaine forma. Dvejetainiai
duomenys uzima maziau vietos diske, trumpiau kopijuojami ir juos galima daug efektyviau
nuskaityti 1§ disko.

Mokinimasis truko 2 valandas ir 10 minuciy. EfficientNetBO mums kiekvienam paveiksléliui
sugrgzina 1280 dydzio vektoriy. IS viso turime (~69000, 1280) dydzio matrica, kuriai toliau
atlickame dimensijy maZzinimg naudojant PCA. Pasilickame tik x poZymiy paaiSkinanciy 95%
informacijos ir liekame su 166 pozymiais. Dimensijy maZinimas mums yra labai svarbus, kadangi
toliau ieskosime panasSiy nuotrauky naudodami artimiausiy kaimyny modeli, o Sis modelis veikia
gan ilgai su esant dideléms duomeny rinkinio dimensijoms. Su $ia operacija siekiame suskirstyti
panaSius paveikslélius | klasterius, tikédamiesi jog tam tikrose grupése nuotrauky yra esminé
informacija leidzianti nustatyti kada butas i$ tiesy ir pervertinamas ar nesuvertintas. Taip pat gautus
vektorius dar normalizuojame.

Uzdaviniui atlikti naudosime centroidy giminés modelj ,,KMeans®, kuris klasterizuoja kaimynus
pagal atstuma nuo klasterio vidurkio. Sis metodas yra pladiai naudojamas dél paprastumo, bei greito
skai¢iavimo. Siam modeliui yra reikalingas vienas parametras — iSankstinis klasteriy skai¢ius. Siam
parametrui suskaic¢iuoti yra daug metody [40], taciau darbe panaudosime keleta, siekiant suderinti
skirtingy metody rezultatus bei jzvalgas apie nuotraukas i$ skelbimy.

Pirmasis metodas kuris yra naudojamas — alkiinés. Sis metodas yra vienas populiariausiy ir
pladiausiai naudojamy metody siekiant nustatyti klasteriy skaiiy. Sis metodas gristas klasteriy
nariy paklaidy kvadratais (WSS, angl. Within-Cluster-Sum of Squared Errors). Metodo id¢ja yra ta,
kad paaiskinta variacija greitai keiciasi nedideliam skai€iui grupiy, o véliau suléteja, todél kreivéeje
susidaro alkiiné. Alktinés taSkas yra klasteriy skaiCius, kuris optimaliausiai paaisSkinta sklaida
klasteriy viduje. Siam metodui jgyvendinti ir vizualizuoti, naudosime ,,YellowBricks*?’ paketa, kurj
taip pat naudosime ir visuose kituose grafikuose vizualizuoti. Matome, jog optimaliausias klasteriy
skaiCius yra 15.

27 https://www.scikit-yb.org/en/latest/
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Distortion Score Elbow for KMeans Clustering
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13 pav. Alkiinés metodo rezultatai paveiksléliy klasterizavimui

Praktikoje, daznai alklinés metodas atliekamas kartu su siluety, kurj taip pat apskaiciuosime. Siluety
metodas remiasi id¢ja, jog tinkamam klasteriy skaiciui esant, klasteriai yra gerai atsiskyre vienas
nuo kito, o klasterio nariai yra iSsidéste aplink klasterio centrg. D¢l Sios prieZasties, atstumas tarp
klasteriy nariy yra maZesnis, nei atstumas iki nariy esan¢iy kitame klasteryje. Silueto koeficientas
parodo ar atskiri taskai teisingai priskirti klasteriams ir turi 3 orientacines reikSmes: koeficientui
esant artimam 0 — taSkai vidutiniSkai yra tarp keliy klasteriy, kai koeficientas yra artimas (-1) —
taskai geriau turéty buti priskirti kitam, nei dabartiniam klasteriui, galiausiai kai turime koeficiento
reikSme artimg 1 — taSkai yra gerai atsiskyre ir tinkamuose klasteriuose. Atlike silueto skai¢iavimus,
gauname jog optimaliausias klasteriy skaicius yra 2, taiau taip pat i§ rezultaty matome, jog esant
15 klasteriy skaiciui, kaip kad buvo paskaiCiuota alkiinés metodu, silueto reikSmeé yra labiau
artimesné 0, nei 1.
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Silhouette Score Elbow for KMeans Clustering
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14 pav. Silueto koeficiento rezultatai paveiksléliy klasterizavimui

Taip pat iSméginsime Calisnki-Harabsz indeksa, kuris remiasi ta pacia idéja, kaip ir silueto
koeficientas. Indeksas apskaiCiuojamas atskiry objekty atstumy iki jy klasterio centro kvadraty
sumy dispersija padalijus i$ atstumo tarp klasterio centry kvadraty sumos. Kuo didesné¢ Calinski-
Harabasz indekso verte, tuo geresnis klasterizavimo modelis. Atlike skaiiavimus taip pat gauname,
jog optimalus klasteriy skaicius turéty buti 2.
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Calinski Harabasz Score Elbow for KMeans Clustering
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15 pav. Calisnki-Harabsz indekso rezultatai paveiksléliy klasterizavimui

Nors 2 metodai sutaria, kad klasteriy skaicius turéty biiti 2, jy turéty biiti daugiau, nes nuotrauky
grupiy yra daugiau nei 2: yra nuotraukos apie biisto iSplanavima, zemélapiai (su atstumais iki centro
ar kity objekty), nuotraukos kiemo ar lauke esancios aplinkos, kambariy nuotraukos, kurios dar gali
biti skirstomos ne tik pagal kambarius, taciau pagal iSstatyma (apstatyta baldais ar ne). D¢l Sios
priezasties, tikédamiesi jog klasterizavimas vis dél to sugebéjo apibendrinti Sias grupes, naudosime
15 klasteriy. Tuomet:

1. Kiekvienai nuotraukai priskiriame klasterj;

2. kiekvieng nuotrauka suspaudziame i 5 dimensijy, siekdami neuzgosti kity duomeny vaizdo
vektoriais;

3. kiekvienai nuotraukai priskiriame jos atitinkamg skelbima;

4. kiekvieno skelbimo nuotraukas, priklausancias tam paciam klasteriui, suvidurkiname;

5. papildomai kiekvienam skelbimui paskai¢iuojame: kiek nuotrauky i§ viso buvo rasta, kiek
nuotrauky rasta kiekviename i$ klasteriy ir kokia procentiné iSraiSka nuo visy nuotrauky yra
pasiskirsciusi per klasterius.

Rezultate turime vektorizuotus vaizdus su papildomais pozymiais paruostus regresijos uzdaviniui
spresti.
3.3. PoZymiy inZinerija

Pozymiy inZinerija maSininio mokymosi kontekste yra apibréziamas kaip pats svarbiausias
uzdavinys, kuris uztrunka ilgiausiai, bei yra svarbiausias geriems rezultatams gauti. Siame etape
taip pat svarbus tampa nagrin¢jamo dalyko supratingumas ir ,,ekspertinés zinios* apie nagrinéjamo
objekto ypatybes ir / ar procesus, tod¢l pozymiy inZinerija prasideda nuo duomeny apzvalgos ir
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turimo duomeny rinkinio jsivertinimo. Tai leidzia jsivertinti kokius sprendimus mums gali tekti
priimti atliekant modeliy kiirimg ir kokias transformacijas mes galétume iSmeginti.

Apzvalga pradedami su regresanto tyrimu. Galime matyti jog busto kaina néra normaliai
pasiskirsciusi ir turi uodega desingje. To ir galime tikétis, kadangi Vilniuje yra nemazai prabangos
buty, kurie kainuoja vir§ rinkos vidurkio dél tam tikry specifiniy ypatybiy. Zvelgiant j grafika taip
pat matome, jog dél jo ypatybiy tiesiniams modeliams bus sunkiau atlikti tikslius skai¢iavimus todél
kaing reikés lognormuoti. Taip pat kadangi yra nemazai itin prabangiy busty, kuriy verté siekia
>(0.75 mln. Eur. Todél apskai¢iavome 98 procentilj, kurj pasirinkome dél itin ilgos uodegos, ir
pasalinome reikSmes didesnes nei gautas rezultatas kuris yra 605 tikst. Eur.

- Kainos skirstinys
=== 98 procentilis: 605000
6
5
4
w
c
N
84
2
1
0
7] 7 7 7 PN
) % <% % 5
Kaina 1e6

16 pav. Buty kainos skirstinys

Apzvelgdami kaing ir biisto plota, taip pat matome iSskirciy j kurias reikés atsizvelgti. Vidutinis
biisto plotas yra 51 m? o 3 kvartilio reik§mé siekia — 67 m?. Matome, jog yra nemazai buty kurie
yra vir§ 200 m? todél Sias iSskirtis taip pat reikés paSalinti. Apskai¢iavome 99 procentilj ir
paSalinome visus skelbimus kuriy dydis vir§ 176 m?.
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ot Kaina per busto plotg
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17 pav. Buty kaina per buto plota

Lygindami kaing su kambariy skai¢iumi, matome jog akivaizdziai turime iSskirCiy ar blogy
duomeny — yra jrasas su 16 kambariy! Taciau taip pat matome jog daugiau 7 kambariy yra vienetai
skelbimy. Taciau kadangi filtruosime objektus kuriy kaina didesné nei 600 tukst., isfiltruosime ir
butus turin€ius 7 ir daugiau kambariy. Taip pat matome, jog populiariausi dydziai yra 1-4
kambariai, ¢ia taip pat matome daugiausia jvairovés kainos dydyje, kuri Siek tiek pasikoreguos
atfiltravus itin prabangius butus.

1e6 Kaina per kambariy skaiciy
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18 pav. Buty kaina per kambariy skaiciy

Zvelgiant j kaing bei auksta, kuriame yra parduodamas biistas, galime matyti keleta dalyky. Visy
pirma, sulig 13 aukstu biisto verté¢ tampa Siek tiek aukStesne, lyginant su kitais aukStais. Tai yra
natiiralu dél dviejy priezas¢iy. Visy pirma tokiuose butuose atsiveria nuostabi Vilniaus panorama, o
suderinus $ig su atitinkama lokacija ,,ant delno* gali matytis senamiestis ir visa sostinés ,,Sirdis®.
Kita priezastis yra ta, jog dangoraiziy ir /ar itin auksty daugiabuciy bet kur mieste statyti negalima,
todel vietovés su itin aukstais daugiabuciais turéty biiti patogioje lokacijoje pridedancioje vertés
bistui.
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Aukstas:
19 pav. Buty kaina per buto auksta

Lyginant statybos metus su kaina, visy pirma galime pastebéti jog yra daug jvairovés statybos
metuose. Seniausias parduodamas biistas yra 1771 mety statybos, taip pat yra ir nemazai projekty
kurie dar néra pastatyti, taiau yra numatomi 2023. IS Sio grafiko galime matyti keleta dalyky.
Pirma, bustai iki 1959 mety yra brangesni nei 1960-1993 mety statybos. Tikétina to priezastis, jog
daugiau senesniy bisty yra centrin¢je Vilniaus dalyje, kuri taip pat yra ir brangesné. Daug biisty
sovietmeciu buvo statyta Lazdynuose ir kituose miegamuosiuose rajonuose, kurie yra toliau nuo
centro ir todé¢l labiau pigesni. Nuo 1994 statyti daugiabuciai vél pradeda kilti kaina, o 2005 ir 2009
statyti daugiabuciai turi daug kainos jvairovés. Taip pat svarbu paminéti, jog ateityje ,,pastatyti
butai matosi jog yra pigesni, taciau tai yra tod¢l, jog jie parduodami, daznai, nejrengti ir i§ statytojy,
taciau jrengus ir pardavus bistg §i kaina tampa didesné.
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20 pav. Buty kaina per statybos metus

Taip pat svarbu apzvelgti ir vietovés itaka busto kaina, taciau i$ statybos ir kainos rySio jau galime

matyti, kad vietové biisto kainai yra itin svarbi, todél nenuostabu jog daugiausia kainos jvairovés
yra bitent Senamiestyje. Ta¢iau taip pat geri rajonai yra Zvérynas, Naujamiestis ir Antakalnis, kurie
priklausomai nuo vietos mikrorajone taip pat yra itin patogioje vietoje ir geru susiekimu. Galime
matyti, jog Naujininkai yra pigiausias i§ 10 populiariausiy mikrorajony, taciau Siame rajone vyksta
daug naujos statybos projekty, o rajono vardas ,,ger¢ja“ gyventojy akyse, juolab kad tai gan gera
susisiekimg turintis rajonas, tod¢l ateityje jo verté tikrai gali kilti.

1ot Kaina per rajong TOP 10

-

Rajonas

21 pav. Buty kaina per TOP 10 rajony

Tikslios vietovés atveju, matome jog i§ tiesy daugiausia itin brangiy biisty yra Senamiestyje,
Naujamiestyje, Zvéryne, Antakalnio pradzioje, UZzupyje / Paupyje ir Markudiuose. Vis dél to,
matome ir tolimesniuose rajonuose brangiy bisty, kur kai kurie matome jog yra arti miSky ir / ar
parky.
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22 pav. Buty kainos Zemélapyje - Vilniaus miestas

Pazvelgus i§ ar€iau galime matyti ir jsivaizduoti kaip atrodo Vilniaus miesto centras, kuriame biisto
kaina yra auksciausia.
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23 pav. Buty kainos Zzemélapyje - centriné¢ Vilniaus miesto dalis

Zvelgiant j Zemélap] matome jog §is centras tikrai kelia biisto kaina, tadiau jei paimtume TOP 15
pozymiy koreliuojanciy su kaina, matytume jog tik ilguma turi tiesiska priklausomybe (nors ir labai
silpng) su kaina. PlokStuma turi neigiama 0.06 koreliacija. Taip pat i$ Sio grafiko galime matyti jog
tiesiniams modeliams gali sunkiau sektis, jei netransformuosime duomeny, nes be biisto ploto, néra
pastebimos tiesinés priklausomybés.
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SalePrice Correlation Matrix

Kaina 1.00
Flotas: 0.74 08
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Papildomos patalpu sk 0.14
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Longitude 0.13
Perziurejo viso 0.02
Viesojo transporto stotele 0.02
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Parduotas .02
Artimiausias darzelis 0.04
. 00
Perziurejo siandien 0.05
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24 pav. TOP 15 koreliuojantys pozymiai su kaina

Vis dél to, rySys tarp ilgumos ir platumos su kaina tikrai yra ir ji mes iSgausime per poZymiy
inzinerijg. Visy pirma, jei paimtume ilgumga kartu su kaina, bei ant virSaus uzdétume viduting biisto
kaing tame taske (raudona linija), tuomet pastebétume jog tarp 25.23 — 25.32 ilgumos yra
vidutiniSkai daugiau brangesniy biisty, nei kitur. Tai zinodami, mes galime patikrinti Sioje atkarpoje
jvairias ilgumos reikSmes bei joms paskaiciuoti skirtumg su kiekvieno skelbimo ilguma. Tokiu budu
turétume rasti ,,centro ilguma, o kuo skirtumas tarp Sios ir skelbimo ilgumos bus maZesnis — tuo
kaina turéty biiti didesné.

51



215 22 225 2,30 235 24 245
Lonastude

25 pav. llgumos ir kainos rysys

Atlike skai¢iavimus randame, jog ,,centro® ilguma turéty buti 25.29, o paskaiciavus skirtumag tarp
Sios reikSmes ir kiekvieno skelbimo, gauname koreliacijg lygia -0.24. Matome, jog informacija apie
centrg tikrai svarbi kainai, todé¢l tg patj procesa pakartojame ir su platuma. Platumoje, vidutiniSkai
kainos didesnés yra tarp 54.66 — 54.73, todél Sioje atkarpoje ieskosime ,,centro. Iteraciniu budu
atlikus skaiciavimus, ¢ia koordinat¢ randame lygia 54.679, o skirtumo ir kainos koreliacija yra -
0.22. Taigi, tiek ,,centro* platumos, tiek ilgumos skirtumai su biisty skelbimais yra reikSmingesni,
nei pacios parduodamo biisto koordinatés. Taciau jei naudotume abu Siuos pozymius — koreliacija
tampa dar didesné ir pradeda siekti -0.3. Visa tai reiskia, jog kuo atstumas iki ,,centro* yra mazenis,
tuo kaina yra didesné, nes bustas priklauso centrui. Tod¢l Sig informacijg jtrauksime kaip pozymj
duomeny rinkinyje, bei atstuma iki centro paskai¢iuosime naudodami Euklido atstumag?®.

28 https://en.wikipedia.org/wiki/Euclidean distance
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26 pav. Platumos ir kainos rysys

Sekanciu zingsniu tvarkome triikstamas reikSmes. Turimame duomeny rinkinyje, yra pozymiy kurie
turi daug trukstamy reikSmiy. Pavyzdziui, poZymis ,atviros durys®, panaSu jog buvo blogai
paruostas ir nors skelbime Sios informacijos kartais yra, taciau ji nebuvo surinkta, tai galima matyti
i§ sekancio pozymio ,uzsiregistrave atviroms durims®“ — jei atviry dury nebiity, nebity ir jos
uzsiregistravusiy asmeny. ,,Renovacijos metai atrodo kaip itin prasminga ir naudinga informacija
apie biista, kadangi zinome, jog ji pakelia busto kaina, vis dél to, i§ 4354 skelbimy tik 7%, taciau jei
renovacijos néra — galime ja uzkoduoti kaip statybos metus. Panasiai ir su ,,kainos skirtumu* — tai
informacija parodanti kaip kito parduodamo biisto kaina, jei pardavejas sugalvojo ja padidinti ar
sumazinti. Si informacija taip pat atrodo prasminga, tatiau tik 14% skelbimy ja turi, o visais kitais
atvejais laikysime, kad kaina nesikeité ir buvo ta pati — skirtumas buvo 0. Tokie pozymiai kaip
»papildoma jranga“, ,apsauga®, ,,ypatybés“ ir ,,papildomos patalpos®, netur¢jo daug tusciy reikSmiy
todél visas rastas kodavome kaip ,,néra®. Sie pozymiai nusako buto ypatybes tokias kaip rakinama
laipting, Sarvo durys, ar yra ,,tamsus kambariukas®, parkavimo vietg ar jrengti atitinkama jranga kuri
palickama bute, pavyzdziui, kondicionierius. Taip pat uzkoduojame ir kitus panasius poZymius.

Taip pat buvo keletas pozymiy susijusiy su lokacija: artimiausi darzeliai, stotelé, parduotuve ir
mokykla. Kadangi tusciy reik§miy buvo labai nedaug, jos buvo uzpildytos naudojant kaimynus. Jei
informacijos triiko, ji buvo paimama i§ kity skelbimy kurie yra toje pacioje gatvéje, paimant patj
dazniausig rezultatg. Jeigu gatvés lygiu informacijos néra, tuomet yra naudojamas rajono lygmuo.
Tokiu biidu mes rankiniu biidu atlikome trikstamy reikSmiy uzpildyma, kaip kad naudodami
artimiausiy kaimyny technika.
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27 pav. Trukstamy reik§miy dydis duomenyse

Sutvarke trukstamas reikSmes toliau kiiréme naujus pozymius, turinius prasme ir galinCius padéti
maSininiam mokymuisi lengviau spresti regresijos uzdavinj. Visy pirma paskai¢iavime
akivaizdesnius pozymius, tokius kaip plota per kambari, ar butas yra pirmutiniame ar paskutiniame
aukste, santykj tarp esamo auksto ir nuo visy galimy, pragj¢s dieny skaiCius tarp idéto skelbimo ir
duomeny surinkimo. Taip pat i visy datos pozymiy buvo istraukti metai, ménuo, savaité, diena ir ar
tai yra savaitgalis. Taip pat atrinkome TOP 30 populiariausiy darzeliy, mokykly, parduotuviy ir
stoteliy ir kiekvienam skelbimui, kuris nepapuola tarp populiariausiy, jo artimiausias darZelis ar
kitas objektas yra kei¢iamas i ,,Kita“. Tas pats yra atlickame su gatviy pavadinimais. Daug skirtingy
kategoriniy kintamyjy reikSmiy néra naudingos, kadangi jos stipriai iSplecia duomeny rinkinj ir ji
,uzkemsSa“ mazai informacijos turimais pozymiais. Todél remiantis maksimaliu pozymiy skai¢iumi
naudojamu medzio algoritme (Sis yra 32) kadangi daugiausia jy naudosime, buvo pasirinkta naudoti
TOP 30, nes 31-a reikSme bus “Kita”. Kita vertus, kadangi suktiréme ir Siek tiek naujy kategoriniy
kintamyjy, ne visi jie yra prasmingi, jeigu daugiau nei 80% reikSmiy yra tos pacios, todel visg
duomeny rinkinj patikriname ir paSaliname visus tokius pozymius jei vienody reikSmiy yra daugiau
nei 80%.
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Pozymiai

28 pav. Kategoriniy kintamyjy jvairovés dydis duomeny imtyje

Galiausiai po teksto valymo ir pozymiy inzinerijos, prie galutiniy duomeny pridedame vektorizuota
tekstg ir vaizda. Sio Zingsnio pabaigoje lickame su: 4354 stebéjimais ir 209 pozymiais, i§ kuriy 29
yra kategoriniai.

3.4. Grandinés kiirimas

Praeitame Zzingsnyje mes atlikome poZymiy inzinerijos, taciau atlikome ne viska, ka galime dar
galime padaryti. Pavyzdziui, vienas i§ dalyky yra kategoriniai kintamieji — bet kuris modelis kurj
naudotume nesupranta paciy kategoriniy kintamyjy ir tam kad juos galétume naudoti mes juos
turime atitinkamai transformuoti, kad Sie biity suprantami modeliui. Dazniausiai naudojama
transformacijos technika yra naudojant fiktyvius kintamuosius, kuomet kiekviena kategorinio
kintamojo reikSme jgauna dvinare reikSme 0 arba 1, jei konkreCiame stebéjime pasitaiko atitinkama
transformuoto  kategorinio kintamojo reikimé. Sig transformacija altiekame  Zingsniu
»~data get dummies“. Kita maziau populiari, taiau naudinga transformacija yra kategoriniy
kintamyjy vektorizacija (angl. ,,categorical embedding*), kuri Siame darbe néra bandoma, taciau
ateityje gali biiti panaudota kaip alternatyva.

Papildomai apie kiekvieng kategorinj kintamajj iStrauksime jo daznio charakteristika ir i§saugome
kaip papildomus pozymius toliau naudojamus modelyje. Sis Zingsnis yra i§saugotas pavadinimu
»~data_cat mix“. Taip pat visoje grandin¢je mes nelieCiame 3 tipo duomeny: vektorizuoto teksto,
vektorizuoty paveiksléliy ir dvinariy kintamyjy, kurie buvo sukurti pozymiy inZinerijos metu ir
turinéiy reikSmes 0 / 1. Galiausiai mums lieka tolydieji kintamieji, kuriems yra atlickamos 2
transformacijos. Pirmoji ,,DFPower* yra transformacija skirta transformuoti visus tolydZiuosius
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kintamuosius ] turin¢ius Gauso skirstinj, tam kad tiesiniams modeliams palengvinty skai¢iavimus.
Transformacijai atlikti yra naudojamas ,,Yeo-Johnson* [41] metodas, kaip alternatyva ,,Box-Cox*
transformacijai. Sis transformacijos biidas buvo pasirinktas todél, jog jis leidzia kintamiesiems
turéti neigiamas ar lygias nuliui reikSmes, kai tuo tarpu ,,Box-Cox* to daryti neleidzia. Galiausiai,
po transformacijos visi kintamieji yra transformuojami naudojant antros eiles polinoming
transformacija - [1, a, b, a*2, ab, b”2]. Sioje transformacijoje yra panaudojami visi tolydieji
kintamieji taip iSplediant pozymiy skaiCiy. Si transformacija padeda ML modeliams geriau
apéiuopti netiesinius rysius ir palengvinti jy aptikima. Zinoma, medZiams tai néra problema, nes jie
gali ,,atsipjauti jvairius ry$ius. Antros eilés polinomai yra patogus sprendimas, kadangi tai jtraukia
ir kintamyjy tarpusavio sandaugas ir jy kvadratus. Vis dél to, daugiau transformacijy néra
atlieckama, siekiant supaprastinti modelio architektiirg. Galiausiai, atskiry Zingsniy rezultatai tekstui,
vaizdui, dvinariams, tolydiems ir kategoriniams kintamiesiems yra sujungiami ,,preprocessing®
zingsniu, o galutiniai rezultatai yra standartizuojami. Véliau pritaikoma PCA iSlaikant 95%
informacijos ir pritaikomas tiesinius modelius ,,atstovaujantis* Lasso modelis. Svarbu paminéti, jog
PCA nebiitinai bus pritaikytas, nes tolimesniame zingsnyje mes tikrinsime ar dimensijy mazinimas
i§ tiesy padeda modeliui geriau prognozuoti, taip pat patikrinsime ir kitas transformacijas.

P> Pipeline
> preprocessing: FeatureUnion .
text_columns image_columns numeric_columns bool_columns categorical_columns ! f

! | |» columnExtractor | |» ColumnExtractor| |» ColumnExtractor| |» ColumnExtractor| |» ColumnExtractor’ i
! ’ ’ I ’ ’ I b

' » DFPOWer | P> data_cat_mix’

- data_get_dummiesl i
] 'y

L ———————

» Standardscaler ]

29 pav. Tiesiniy modeliy grandinés strukttira

Siekiant patikrinti ar vaizduojama grandinés struktiira yra optimali, iteraciniu bidu tikrinsime
skaiCiuojant kiek kiekviena transformacija pagerinta modelio rezultatus. Skai¢iavimams naudosime
4 daliy kryzmine patikra, paremta RMSE rezultatais naudodami tinklelio paieska (angl. grid-
search). 18 pradziy patikrinsime iSorines grandinés dalis, o véliau — vidines. Darbo kontekste
iSorinés grandinés dalys yra PCA, standartizavimas, bei teksto, paveiksléliy, dvinariy, kategoriniy ir
tolydziyjy kintamyjy naudojimas. Vidinés grandinés dalys darbo kontekste yra transformacijos
atlieckamos konkreéiai tolydiesiems ir kategoriniams kintamiesiems. Sis atskyrimas naudingas tuo,
jog jei paaiskéty, kad kategoriniai kintamieji tik blogina modelio rezultatus — galétume paimti visas
jiems atlieckamas transformacijas ir patikrinti ar kazkuri transformacija esanti viduje viskg gadina ar
vis del to patys pozymiai nesuteikia naudingos informacijos modeliui. ISoriné paieSka truko 8
minutes (1 Priedas). Toliau pateikiami pirmi 7 rezultatai.

Rezultate gauname, jog visy pirma PCA su 95% nepagerina modelio rezultaty, tod¢l Zinome jog
dimensijy mazinimui naudosime kitus metodus. Taip pat matome, jog néra itin akivaizdaus
skirtumo tarp teksto, paveiksléliy ar dvinariy naudojimo modelyje — RMSE skiriasi tik 200. Vis dél
to, priimamas sprendimas naudoti visus turimus duomenis ir véliau naudojant pozymiy svarbos
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atrinkimo metodus sumazinti pozymiy skaiciy iki paties svarbiausiy. Galiausiai prieiname prie
normavimo metody, kur buvo naudoti 4 variantai: standartizavimas ,,StandardScaler* (vidurkis 0),
normalizavimas ,,MinMaxScaler (reikSmés tarp 0 ir 1), standartizavimas atsparus iSskirtimis
naudojant ,,RobustScaler (tas pats standartizavimo procesas tik vietoj vidurkio yra naudojama
mediana, o vietoj standartinio nuokrypio — naudojamas atitinkamas kvartiliy diapazonas) arba jokio
wpassthrough®. Matome, jog tarp geriausiy rezultaty néra tik standartizavimo, vis dél to, rezultatai
atrodo gan panasus taikant likusius variantus. Kadangi nusprendéme naudoti visus turimus
duomenis, pasirinksime ir metoda, su geriausiu rezultatu, kuris Siuo atveju yra paprastas
normalizavimas.

13 lentelé. Tiesiniy modeliy grandinés iSorinés struktiiros tinklelio paieskos rezultatai

RMSE PCA USE TEXT USE IMAGE USE BOOL SCALER
38704 No No No Yes MinMaxScaler
38771 No Yes Yes Yes MinMaxScaler
38817 No Yes Yes No MinMaxScaler
38874 No No No Yes passthrough
38899 No No No Yes RobustScaler
38945 No Yes Yes Yes passthrough
38983 No Yes Yes Yes RobustScaler

Toliau patikriname vidines grandinés dalis, pritaikius i§ auk$¢iau gautus geriausius rezultatus.
Paieska truko 1 minute. Cia galime pastebéti Siek daug skirtumuy, nei auki¢iau. Visy pirma, matome
jog polinominé transformacija padeda Lasso modeliui ,,jveikti“ netiesines priklausomybes tarp
kintamyjy. Taip pat pastebime jog tolydziyjy kintamyjy transformavimas jog Sie tapty normaliai
pasiskirste neteikia pastebimos naudos, taciau to priezastis yra ta, jog pats regresantas vis dar neturi
Gauso skirstinio, todél §j transformavus rezultatas turéty pageréti. Galiausiai matome jog i$
kategoriniy kintamyjy daZzniy informacijos iStraukimas taip pat nedaro pastebimos jtakos. Kadangi
dar darysime svarbiy pozymiy atranka, pasiliksime daugiau pozymiy todél lieckame su visomis
transformacijomis, kurias tikrinome.

14 lentelé. Tiesiniy modeliy grandinés vidinés struktiiros tinklelio paieskos rezultatai

RMSE TRANSFORM USE USE POWER
CATEGORICALS POLYNOMIALS TRANSFORM
38704 No Yes Yes
38771 Yes Yes Yes
39941 No Yes No
40005 Yes Yes No
42154 No No No
42201 Yes No No
43562 No No Yes
43591 Yes No Yes

Toliau tikriname medziams skirtg granding. PrieSingai nuo ankstesnés, vienintelis skirtumas yra tas
jog nejtrauksime tolydZziyjy skaiciy transformacijos siekiant juos paversti Gauso skirstinj turincius.
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Medziams yra nesvarbu ar kintamieji yra normaliai pasiskirst¢ ar ne, todel neapsukinsime
papildomai architektiiros. Taip pat medzius ,atstovaus® Atsitiktiniai miSkai. Kaip ir su Lasso
modeliu, Siame Zingsnyje hiperparametry optimizavimo nejtrauksime.

Pipeline

preprocessing: FeatureUnion v
text_columns image_columns numeric_columns bool columns categorical_columns | :

! | |» ColumnExtractor| |» ColumnExtractor| |» ColumnExtractor‘ { » ColumnExtractor| |» ColumnExtractorl P
o ’ ’ PR S S | P
i»data_cat_mix l
............................................... ———

> data_get_dummies\
J i

30 pav. Medziy modeliy grandinés strukttra

Atlike paieska, kuri truko 65 minutes gauname gan panaSius rezultatus (2 priedas). Atvaizdavus
keleta geriausiy rezultaty galime matyti, jog PCA neteikia naudos. Taip pat pastebima, nepanasu jog
yra didelis skirtumas tarp to ar yra naudojami tekstiniai, vaizdiniai ar dvinariai pozymiai, todé¢l kaip
ir su tiesiniy modeliy grandine — §iuos zingsnius mes paliksime ir véliau atrinksime, kurie i jy yra
svarbiausi. Vienintelis pastebimas skirtumas jog ¢ia duomeny normalizavimo metodas néra svarbus
ir to priezastis yra tai kaip yra skai¢iuojami medziai. Vis dél to, pasiliksime iSskirtims atspary
standartizavima, tam kad turétume vienodas dimensijas ir palengvintume skaiciavimus.

15 lentelé. Medziy modeliy grandinés iSorinés struktiiros tinklelio paieskos rezultatai

RMSE PCA USE TEXT USE IMAGE USE BOOL SCALER
38292 No No No Yes StandardScaler
38550 No No No Yes passthrough
38584 No No No Yes MinMaxScaler
38694 No No No Yes RobustScaler
38706 No Yes Yes Yes RobustScaler
38790 No Yes Yes Yes MinMaxScaler
38968 No Yes Yes No StandardScaler,

Taip pat patikriname ir keletg viduje atliekamy transformacijy, kurios truko 7 minutes. Gauname
jog akivaizdaus skirtumo tarp transformacijy néra. Kadangi medZziai sugeba ,pagauti‘ netiesines
priklausomybes — polinominés transformacijos neturi tokios jtakos rezultatams kaip tiesiniams
modeliams. Taciau, kadangi atliksime svarbiy pozymiy atranka, pasiliksime su Siomis
transformacijos.

16 lentelé. Medziy modeliy grandinés vidingés struktiiros tinklelio paieskos rezultatai
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RMSE TRANSFORM CATEGORICALS USE POLYNOMIALS

38778 No Yes
39043 Yes Yes
39184 No No
39375 Yes No

3.5. Svarbiy poZymiy atranka

Kaip buvo minéta antroje dalyje, svarbiy pozymiy atrankai naudosime Boruta biblioteka. Pritaikius
§] metoda, 1§ 1230 pozymiy buvo atrinkti 61 i§ kuriy 55 buvo priimti, o 6 dar iki galo nepatvirtinti
per 100 iteracijas. Atfiltravus rezultatus, buvo sudarytas galutinis medziams skirtas vamzdis. Jis
buvo panaudotas su XGBoost modeliu naudojant gamyklinius parametrais. Pirmasis bandymas
buvo su visais poZymiais, 0 antrasis — su Boruta atrinktais. Rezultate matome, jog visi rezultatai
pageréjo, o svarbiausia, skai¢iavimas pagreitéjo 4 kartais! Kita vertus, atranka uztruko ~102

minutes
Model_name R2 Score MAE MAPE MSE RMSE Time PARAMS
XGBoost 0.74 2726957 19.54 1,804,639,753.32 42481.05 23.68 None
XGBoost 0.76 26,416.55 18.73 1,639,986,870.72 40,496.75 5.65 None

31 pav. Xgboost modelio rezultatai pries ir po poZymiy atrankos

Panasus rezultatas pastebimas ir su kitais medziy modeliais — modeliy rezultatai tapo nezymiai
geresni, o skai¢iavimo laikas tapo kelis kartus greitesnis. Greitesnis skaiiavimo laikas tapo itin
svarbiu veiksniu optimizuojant tokius modelius kaip Catboost, kurie su daugybe poZymiy regresija
apskai¢iuoja itin létai esant ne gamykliniams nustatymams. Vis d¢l to, dé¢l galimai egzistuoja tokia
modelio parametry kombinacija, kuriai naudingiau bus turéti visus pozymius, nei tik svarbiausius,
tod¢l Boruta atrinkus poZymius tikrinsime kartu su parametrais ir jvertinsime, ar verta taikyti
pozymiy atrankg ar ne.

Boruta buvo paleista naudojant atsitiktiniy misky algoritmg su medziams sukurta grandine. Baigus,
buvo atrinkti $ie poZymiai:

— teksto 16-tas vektorius;

— plotas;

— platuma;

— atstumas iki centro;

— skaicius skelbimg jsiminusiy zmoniy * atstumas iki artimiausios mokymo jstaigos;
— skaicius skelbimg jsiminusiy zmoniy * auksty skaicius daugiabutyje;

— skaicius skelbimg jsiminusiy Zmoniy * atstumas iki centro;

— skaicius skelbimg jsiminusiy Zmoniy * atstumas iki Vingio parko;

— atstumas iki artimiausio darzelio * plotas;

— atstumas iki artimiausio darZelio * papildoma jrangos skaicius;

— atstumas iki artimiausio darzelio * (esamas aukstas/i§ viso auksty);

— atstumas iki artimiausios mokymo jstaigos * skaiCius skelbimg jsiminusiy Zmoniy;
— atstumas iki artimiausios mokymo jstaigos * atstumas iki centro;
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— atstumas iki artimiausios parduotuvés * plotas;

— atstumas iki artimiausios parduotuveés * papildoma jrangos skaicius;

— nusikaltimy skai¢ius 500 m spinduliu pra¢jusi ménesi * atstumas iki centro;
— plotas™2;

— plotas * kambariy skaicius;

— plotas * platuma;

— plotas * ilguma;

— plotas * papildomos jrangos skaicius;

— plotas * apsaugy skaicius;

— plotas * atstumas iki centro;

— plotas * plotas per kambarj;

— plotas * papildomy ypatybiy skaicius;

— kambariy skai¢ius * buto aukstas;

— kambariy skaicius * platuma;

— kambariy skaicius * ilguma;

— kambariy skaicius * atstumas iki centro;

— kambariy skaicius * plotas per kambarj;

— buto aukstas * papildoma jrangos skaicius;

— buto aukstas * atstumas iki centro;

— auksty skaiCius daugiabutyje * atstumas iki centro;

— platuma”2;

— platuma * ilguma;

— platuma * atstumas iki centro;

— ilguma * apsaugos skaicius;

— ilguma * atstumas iki centro;

— skelbimo perzitiry skaicius * skelbimo perzitiry skai¢ius informacijos rinkimo diena;
— skelbimo perzitiry skai¢ius * vidutinis skelbimg jsiminusiy Zzmoniy skaicius per diena;
— skelbimo perziiiry skai¢ius * atstumas iki centro;

— skelbimo perzitiry skai¢ius informacijos rinkimo dieng * atstumas iki centro;
— papildoma jrangos skaiCius * atstumas iki Vingio parko;

— apsaugy skaiCius * plotas per kambarij;

— vidutinis skelbimg jsiminusiy Zzmoniy skaicius per dieng * atstumas iki centro;
— atstumas iki centro”2;

— atstumas iki centro * atstumas iki Vingio parko;

— atstumas iki centro * plotas per kambari;

— atstumas iki centro * (esamas aukstas/iS viso auksty);

— Sildymas: centrinis;

— Sildymas: centrinis kolektorinis;

— rajonas: Senamiestis;

— Sildymo tipo daznio charakteristika;

— statybos mety daznio charakteristika;

— renovacijos mety daznio charakteristika.

Taip pat buvo atrinkti 6 poZymiai dél kuriy Boruta nebuvo tikra:

— teksto 2-tas vektorius;



— teksto 4-tas vektorius;

— teksto 10-tas vektorius;

— skelbimg jsiminusiy Zzmoniy skaicius * atstumas iki artimiausio darzelio;
— plotas * atstumas iki Vingio parko;

— 1ilguma * papildoma jrangos skaicius.

I§ atrinkty pozymiy visy pirma galime pastebéti jog dauguma jy visy pirma tolydieji kintamieji ir
taip pat dauguma jy yra kombinacijos tarpusavyje. Taciau nors pradiniy kintamyjy buvo nemazai,
galime pastebéti jog yra keli pagrindiniai pozymiai besikartojantys per kombinacijas: plotas,
platuma ir ilguma, atstumas iki centro, artimiausias atstumas iki darzelio ir mokymo jstaigos,
skelbimo jsiminimy ir perzitry skai¢ius. IS to galime galvoti jog Siuo metu daugiausia jtakojantys
veiksniai butams Vilniuje yra buto dydis tiek ploto, tiek kambariy prasme, atstumas iki centro, bei
geras susisiekimas su mokyklomis ir darzeliais. IS $iy pozymiy galima galvoti, jog vilnieciai nori
geros lokacijos auginti vaikams, bei kad centre esancios pramogos ir / ar darbovietés biity ranka
pasiekiamos ir uZ tai jie yra pasiryz¢ mokéti daugiau. Kita vertus aplink miesto centrg ir jame
kuriasi vis daugiau verslo centry, o didé¢jantis Vilniaus rajono gyventojy skaicius ver¢ia gyventojus
trauktis | miesto miegamuosius rajonus ir periferijas. Dél Siy tendencijy natiiralu jog geroje
vietovéje esantys biistai turi didele paklausa, o todél ir didesne kaing. Taip pat galime pastebéti jog
dalis prie§ tai minéty poZymiy — plotas, ilguma ir plokStuma, taip pat yra pakliuve atskirai, bei
pakelti kvadratu. Tai parodo jog Sie pozymiai itin svarbils regresijos uzdaviniui.

I§ kategoriniy kintamyjy, matome jog atrinkta buvo nedaug. Jau zinome, kad atstumas iki centro /
senamiesc¢io yra svarbus, todél nenuostabu jog biity skelbimai senamiestyje yra reikSmingas kainai.
Taip pat papuolé¢ ir informacija apie $ildyma. Sildymo tipas $iek nustebino, kadangi i§ vienos pusés
kolektorinis Sildymas yra patogus, nes leidzia kontroliuoti Sildymo kiekj, ir, Zinoma, mokamy
mokesc¢iy uz Sildyma kaing. Taciau palyginus kaing per Sildymo tipa, akivaizdaus skirtumo néra,
juolab kad ~70% visy skelbimy turi centrinj arba centrinj kolektorinj Sildyma, todé¢l Siems tipams
matome daugiausia kainy jvairovés. Kadangi kolektorinis $ildymas biina jrengtas naujesnés statybos
arba renovuotuose daugiabuciuose — mediana yra didesné kolektoriniui Sildymui. Nepaisant to,
matome ir gan populiary dujinj Sildyma, kuris yra pigesnis nei kolektorinis. IS to galime manyti, kad
papildoma informacija apie Sildymo tipa modeliui naudingai padeda identifikuoti naujesnius ar
renovuotus butus, asocijuojant Siuolaikiskesnes Sildymo technikas su aukstesne kaina. Tai dar karta
parodo tai, jog tarp kity svarbiy pozymiy papuolé informacija apie statybos metus ir renovacijos
metus daznio forma.
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106 Kaina per $ildymo tipg
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32 pav. Buty kaina per §ildymo tipg

Dveji darbo tikslai yra panaudoti tekstinius ir vaizdinius duomenis apie bistg siekiant pagerinti
kainos prognozavimo kokybe. Sie du tikslai remiasi idéja, jog Siuose duomeny tipuose slepiasi
informacija leidZianti geriau prognozuoti itin pigius ir itin brangius biistus. Vis dél to, galime matyti
jog tik tekstas tapo svarbus, tuo tarpu niekas i§ vaizdinés informacijos nebuvo atrinkta. Nors ir ne
visi teksto vektoriai buvo atrinkti, taciau 4 i§ 16 buvo svarbis. Nors ir nezinome kas konkreciai
slepiasi Siuose vektoriuose, galime tik manyti, jog kadangi tekste daznai biidavo raSoma informacija
apie atstumus iki darzeliy, mokykly, rotusés ir katedros ar Ausros varty, bei bendra informacija apie
buta. Galime manyti, jog ta pati informacijg, kurig apzvelgéme auksCiau, susijusi su vietove,
susisiekimu su mokymy jstaigomis ir centru, buto dydziu ir statybos metais — taip pat galéjo biiti
atrinkta, taciau ,,suspausta® j vektoring forma.

Nors vaizdin¢ informacija nebuvo reikSminga pozymiy atrankoje, tai dar nereiskia jog ji
nereikSminga aplamai. Vaizduose yra daug naudingos informacijos, taciau ta informacijg pasiekti
yra daug jvairiy biidy. Siame darbe mes neskyréme daug démesio tinkamiausios architektiiros /
sprendimo paieskai siekiant iStraukti prasmingg informacijg i§ nuotrauky. Darbe buvo naudotas itin
paprastas sprendimas, kuris i§ gauty rezultaty pasirodé esas per daug bendrinis. Tod¢l tolimesniuose
darbuose biity pravartu iSméginti kitas vaizdy apdorojimo technikas bei iSgautos informacijos
segmentavimo technikas.

Galiausiai, kaip alternatyva Boruta atrinktiems rezultatams taip pat reikSmingiems poZymiams
atrinkti buvo naudotas Lasso modelis. Sis modelis tai daznai praktikoje taikomas bidas atrinkti
reikSmingus poZymius tiesiniams modeliams. Vis dél to, Sis modelis prastas tuo, jog jis vertina tik
regresanto ir regresoriaus ry$j, neatsizvelgdamas j rySius tarp regresoriy, kurie netiesiogiai jtakoja
regresantg. Taciau, §] metodg vis vien naudosime. Jo paskirtis bus lyginamoji — turédami pozymius
atrinktus su Lasso modeliu ir Boruta, galésime palyginti kurie pozymiai pasiekia geresnius
rezultatus. Taip pat patikrinsime ir atvejus, kada yra naudojami visi pozymiai.

Lasso pozymiy atranka remiasi tiesiniy modeliy koeficienty ir pozymiy sandauga:
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Po reguliarizacijos, nereikSmingy poZymiy koeficientai tampa lygts 0, todél atrinkus visus
pozymius, kuriy koeficientai néra lygus nuliui, mes galime atlikti svarbiy pozymiy atranka. Jeigu
esame poZymius standartizave, visy poZymiy koeficientai tampa vienoje skal¢je, kas reiskia jog kuo
didesnis koeficientas — tuo daugiau jtakos daro regresantui. Tode¢l atliekant poZymiy svarba su
Lasso i§ pradziy buvo atlikta optimalaus alpha parametro paieska, o tuomet atrinkti pozymiai, kuriy
jtaka yra didesné nei 50000. Sis dydis buvo parinktas atsitiktinai siekiant gauti 100-200 pozymiy.
Taip buvo atrinkti 181 pozymiai. Sie poZzymiai bus naudojami tiesiniy modeliy grandinéje kuriant
pradinius modelius.

Taigi, Siame etape mes atlikome dvi pozymiy atrankas: Boruta ir Lasso. Boruta atrinkti pozymiai
bus naudojami medziy grandinéje, tuo tarpu Lasso — tiesiniy modeliy. Vis dél to, atliekant
hiperparametry paieSka patikrinsime ar tikrai Boruta atrinkti poZymiai pagerina rezultatus
medZziams ir ar Lasso i§ tiesy padeda tiesiniams modeliams. Taip pat patikrinsime kiek i§ tikro
pozymiy atranka pagerina rezultatus.

3.6. Hiperparametry rinkimas

Nors turime atsirinke svarbiausius pozymius — tai dar negarantuoja auksto rezultato. Problema, jog
kai kurie modeliai patys savyje turi reguliarizacijos mechanizmus, kaip kad Lasso, Ridge ar
ElasticNet. Siy modeliy atveju, Borutos atrinkti poZymiai gali ne tik kad nepagerinti rezultaty,
taciau prieSingai — juos pabloginti.

Stai pavyzdys su Lasso modelio parametry patikra, kur yra ieskoma: ar lognormuoti regresanta,
kokius pozymius pasirinkti — visus, atrinktus Lasso ar Borutos, bei kokig alpha reik§m¢ pasirinkti (3
priedas). IS tiesy galime matyti, jog esant alpha=0.001, geriausias rezultatas buvo pasiektas
naudojant visus duomenis, bei lognormuojant regresanta. Taip pat galime rasti atvejy kuomet
pritaikius panasius kriterijus, taciau atrinkus i§ anksto kintamuosius — rezultatas suprastéja.

17 lentelé. Lasso modelio parametry paiesSkos rezultatai naudojant tinklelio paieska

RMSE INVERSE Y ALPHA FEATURES
38900 Yes 0,001 passthrough
40081 Yes 0,0014 passthrough
44997 No 0,0058 Lasso selected
49557 Yes 0,0038 Boruta selected
50084 Yes 0,0046 Boruta selected
50156 Yes 0,001 Lasso selected
52243 Yes 0,0034 Lasso selected
53570 Yes 0,0058 Lasso selected |

D¢l Sios priezasties, turime tikrinti ne tik modeliy hiperparametrus, taciau ir kitus du galimus
sprendimus susijusius su modelio rezultatais: ar naudoti atrinktus svarbiausius pozymius ir jei taip
kuriuos, bei jei tai yra tiesinis modelis ar naudoti regresanto transformacija pasalinancig
netiesiSkumus. Paieskai galime pasitelksime Optuna biblioteka.
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Svarbu paminéti, jog Optuna biblioteka nors ir yra paremta Bajeso teorema siekiant atrinkti
optimalius parametrus — ji vis vien gali uzstrigti vietiniame minimume, jei parametry paieskos
laukas (angl. search space) yra gan platus, o gaunami rezultatai tam tikrose parametry ribose yra
vienodi. Iliustracijai galime panaudoti ta pacia Lasso parametry paieska. Naudojant Optuna buvo
160 iteracijy buvo bandyta surasti optimalius parametrus, tac¢iau kaip matome i§ grafiko, kad beveik
su 20-ta iteracija ,,geriausias‘ rezultatas nejudéjo gan ilgai. IS ankstesnio bandymo mes Zinome, jog
galime gauti RMSE kuri yra ~39000, esant itin mazam alpha (0.001). Vis dél to, ilga laika Sis alpha
dydis buvo neatrastas, nes alpha paieskos laukas buvo gan platus [0.0001; 0.01].

Optimization History Plot
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33 pav. Lasso modelio parametry paieskos rezultatai naudojant Optuna

Galime matyti jog Optuna daugiau bandé¢ didesnes alpha reikSmes, nei mazesnes, o kadangi
daugumai alpha reikSmiy rezultatas buvo panasus, optimalus alpha taip ir nebuvo pasiektas. Viskas
pasikeité, kai sumaZzinome alpha paieskos laukg ir padaréme jj [0.001; 0.0015]. Sis sprendimas leido
greitai atrasti optimalig alpha reikSme ir priartéti prie RMSE reikSmés kurig mes buvome rade
ankSciau. D¢l Sios priezasties yra itin svarbu panaudoti ir ekspertines Zinias apie modeliy veikimo
principus ir taip susimazinti paieskos lauka. Tai leidzia taupyti kompiuterio resursus ir ieskoti
optimaliy parametry kurie tikrai gerina rezultatus, o ne juos blogina.
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34 pav. Lasso modelio parametry paieskos rezultatai per parametrus naudojant Optuna

Optuna taip pat leidzia paziuréti kurie i§ parametry kurie buvo ieskoti yra svarbiausi. IS nagrinéto
pavyzdzio galime matyti, jog alpha yra svarbiausias parametras, tafiau taip pat pastebima ir
pozymiy atrankos svarba.

Hyperparameter Importances
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35 pav. Lasso modelio parametry paieskos rezultatai per parametry svarbg naudojant Optuna

Po parametry paieskos su Optuna, pavyko pasiekti tas pacias pradines jzvalgas: Lasso modelis
savyje jau turi reguliarizacijos mechanizmg apsaugantj modelj nuo prasto kokybés pozymiy, todél
modeliui geriau naudoti visus turimus poZymius, o ne atfiltruotus. Taip pat regresanto
lognormavimas yra naudingas ir padeda pasiekti geresnius rezultatus. Galiausiai alpha buvo
atrinktas taip pat 0.001.
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Kaip matome, pozymiai jtakoja modelio rezultatus, taciau tai néra vienintelis dalykas kai kalbame
apie tiesinius modelius. Kitas dalykas kurj jau buvome ne kartg paliete¢ darbe tai yra regresanto
lognormavimas, siekiant paversti jo skirstini Gauso. Todél kiekvienam modeliui tikrinsime ne tik
pozymius (Vvisi, atrinktus Boruta, atrinktus Lasso), bet ir regresanto lognormavima. Tai leis jvertinti
pozymiy ir modelio parametry sgveikg tarpusavyje, bei tiesiniy modeliy atveju — ijtraukti ir
regresanto skirstinj.

Beveik visi modeliai, kurie bus naudojami yra i§ Sklearn®® bibliotekos, todél modeliy angliski
pavadinimai pateikiami taip, jog biity galima rasti bibliotekoje. Darbe bus naudojami $ie tiesiniai
modeliai:

Tiesiné regresija;

Lasso regresija;

Ridge regresija;

ElasticNet regresija;

atraminiy vektoriy masina regresijai (angl. SVR);

stochastiniu gradientiniu nusileidimu grista regresija (angl. SDGRegressor);

Bajeso teorema grista Ridge regresija (angl. BayesianRidge).

Nk W=

Darbe bus naudojami Sie medziy modeliai:

8. Atsitiktinis miSkas (angl. Random Forest);

9. Papildomy medziy regresija (angl. Extra Tree Regressor)

10. gradientinio pastiprinimo regresija (angl. Gradient Boosting Regressor);

11. Ada pastiprinimo regresija (angl. Ada Boost Regressor);

12. savirankos regresija (angl. Bagging Regressor);

13. histograma gristo gradientinio pastiprinimo regresija (angl. HistGradientBoostingRegressor);
14. ekstremalus gradientinis pastiprinimas (angl. XGBoost);

15. Svelni gradientinio didinimo masina (angl. Light Gradient Boosted machine / Light GBM);
16. CatBoost.

Taip pat darbe bus naudojami po vieng neuroninj modelj bei artimiausiy kaimyny i§ Sklearn
bibliotekos:

17. Daugiasluoksnis perceptronas regresijai (angl. MLPRegressor)

18. Artimiausi kaimynai regresijai (angl. KNeighborsRegressor)

Kiekvienam i§ $iy modeliy buvo ieSkoti parametrai minimizuojant RMSE klaidg. Atliekant paieSka
su Optuna buvo laikomasi jog kiekvienam modeliui minimaliai yra skiriama arba 60 minuciy
paieskos lako arba 100 paiesky — priklausomai nuo to kas nutinka grei¢iau. Kaip matoma i
rezultaty ne visiems modeliams buvo skirta vienodai laiko, bei ne visiems modeliams buvo atliktas
vienodas paieSky skaiCius. I§ viso Optuna paieSkoje praleista ~19 valandy ant macbook pro
kompiuterio ant CPU su 2,3 GHz Dual-Core Intel Core 15 procesoriumi ir § GB RAM. Kompiuteris
turi 4 branduolius, kuriuos Optuna utilizavo atliekant skai¢iavimus paraleliai. Todél galutingje
rezultaty lenteléje pateikiamas visas vartotojo laikas, bendras laikas sudéjus visus procesorius,
vidutinis paieskos laikas. Taip pat be modelio parametry buvo ieSkoma kokius pozymius naudoti ir
jei tai yra tiesinis modelis ar naudoti regresanto lognormavima.

29 https://scikit-learn.org/stable/index.html

66



Toliau pateikiami paieSkos rezultatai. Kalbant apie tiesinius modelius, galime matyti, jog beveik
visi modeliai ,atrado* jog lognormuojant regresanta yra pasiekiami geresni rezultatai. Vienintelis
ElasticNet buvo kuriam Sios transformacijos neprireiké. Sis modelis neturi didelio parametry
paieskos laiko ir buvo atliktas salyginai didelis paiesky skaicius. Vis dél to, tikétina jog po daugiau
paiesky, Sis rezultatas turéty pasikeisti, kadangi Zvelgiant | RMSE rezultatus — modelio rezultatai
dar néra pasieke Lasso ar Ridge rezultaty, todél galima manyti, jog 300 bandymy Siam modeliui
nepakako.

IS pozymiy atrankos pusés, buvo arba visi pozymiai, arba atrinkti Boruta. Galime matyti jog
MLPRegressor vienintelis pasirinko poZymius atrinktus Lasso, tafiau kadangi $io modelio
apmokymo laikas yra gana ilgas ir buvo atliktos tik 8 paieskos — $is rezultatas buvo atrinktas
atsitiktinai bandant jvairias kombinacijas ir modelis dar nespéjo atrasti tinkamy parametry
kombinacijos kaip kad galime manyti jog nutiko su ElasticNet modeliu. Bandant jzvelgti Boruta
atrinkty poZymiy nauda, galime matyti, jog ne visi modeliai pasirinko naudoti $iuos pozymius. I8
vienos pusés, pozymiy atranka néra svarbi modeliams kurie savyje turi poZymiy atrankos
mechanizmus — t.y. visi medZiy modeliai, tiesiniai modeliai su reguliarizacija ir neuroniniai tinklai.
Medziy modeliai tuo tarpu yra itin lankstiis pozZymiy atrankoje, kadangi sprendimy ir regresijos
medziy sudarymo principas yra informacijos iSloSis (angl. information gain), kurio déka
neinformatyvus poZymiai yra neatrenkami [42]. Vis dé¢l to, pozymiy atranka vis tiek yra naudinga,
nes trumpina skaiciavimo laika, o atliekant parametry paieska — tai tampa itin svarbu. Vis dél to,
pozymiy atranka gali pagerinti rezultatus net ir tuomet, kai pac¢iame modelyje Sis mechanizmas jau
yra, tac¢iau galiausiai viskg nulemia paties modelio parametrai bei, Zinoma, kaip ir kokie pozymiai
buvo atrinkti.

18 lentelé. Optuna rezultaty suvesting

OPTUNA TOTALUSER TOTALCPU AVG CPU TIME
MODEL ROUNDS RMSE FEATURES INVERSE TIME (minutes) TIME (minutes) (seconds)
Lasso 100 40589 ALL TRUE 7 29 0,28
Ridge 100 41082 ALL TRUE 6 25 0,25
ElasticNet 300 43474 ALL FALSE 16 62 0,2
SVR 391 43728 BORUTA TRUE 40 160 04
SDGRegressor 250 49432 BORUTA TRUE 12 46 0,2
BayesianRidge 97 42144 ALL TRUE 82 328 3,38
MLPRegressor 8 46840 LASSO #N/A 402 #N/A #N/A
RandomForest 334 40091 BORUTA #N/A 68 270 0,8
GradientBoostingRegressor 71 34547 ALL #N/A 75 299 4,2
XGBoost 56 35148 ALL #N/A 158 631 11,27
Catboost 8 37755 ALL #N/A 88 353 224,16
AdaBoostRegressor 100 48874 BORUTA #N/A 39 156 1,55
BaggingRegressor 100 39532 BORUTA #N/A 37 147 147
ExtraTreesRegressor 122 39209 BORUTA #N/A 17 67 0,55
HistGradientBoostingRegressor 39 35940 ALL #N/A 71 282 2,57
LightGBM 250 37450 ALL #N/A 30 120 0,5

Tesiant pozymiy atrankos jtakg rezultatams toliau buvo nagrinéti rezultatai per naudotus pozymius
— visus, atrinkus Boruta arba atrinkus Lasso. IS RSME pusés, buvo paimti visi Optuna paieSkos
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rezultatai ir per naudoty pozymiy tipg iSvesti vidurkiai. Taip pat, dél konvergavimo klaidy bei itin
dideliy reikSmiy keliems modeliams atitinkami rezultatai buvo pasalinti. I§ Siy rezultaty galime
matyti, jog daugumai medziy modeliy dideliy skirtumy tarp naudoty pozymiy nebuvo, kita vertus
galime matyti, jog vidutiniSkai geriausi rezultatai buvo pasiekti su Boruta poZymiais, taciau ne visi
modeliai su jais apsistojo, pavyzdziui XGBoost. CatBoost modelj sunku vertinti, kadangi jam buvo
ivykdytos tik 8 paieskos, tuo tarpu LightGBM panasu jog nuo pat pradziy labiau vertino didesnj
pozymiy skaiciy.

Visi darbe naudoti tiesiniai modeliai turi reguliarizacijos mechanizmus, taciau ne visuose ji yra
iSreiksta vienodai. Lasso, Ridge ir ElasticNet reguliarizacija yra tarpusavy labai panasts modeliai,
su paprastai iSreiksta reguliarizacija, todél nenuostabu, jog Siems modeliams nuo pat pradziy sekési
geriausiai su visais pozymiais. Tuo tarpu SVR ir SDGRegressor modeliams aplamai sekési sunkiau
su rezultatais — jie buvo prasciausi, net ir su ~300 Optuna paiesky.
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36 pav. Optuna rezultatai pateikti per naudotus pozymius

Taip pat rezultatai palyginti per skai¢iavimo laikg. Tiesiniy modeliy rezultatai yra labai panaSiis —
daugumai modeliy pozymiy sumazinimas nedaré jtakos skaiiavimo greiCiui. Vienintelés dvi
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iSimtys yra SVR ir BayesianRidge modeliai, kuriems poZzymiy mazinimas vidutiniskai pagreitino
paieskos skaiciavimg 2-3 kartais.

Average Trial Time
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37 pav. Optuna rezultatai pateikti per tiesiniy modeliy vidutinj paiesky laika

Tuo tarpu likusiems kitiems modeliams situacija buvo gana panasi — poZymiy mazinimas trumpina
skaiCiavimo laikg. Tai itin aktualu modeliams kuriy vidutinis skai¢iavimo laikas yra ilgesnis ir
uztrunka ilgiau nei vieng minut¢. Kaip matome i§ pavyzdzio CatBoost paieska buvo itin ilga,
vidutiniSkai trunkanti ilgiau nei valanda per vieng bandyma. Vis dél to, nors vidutiniai skai¢iavimai
su Boruta atrinktais pozymiais buvo trumpesni, ne visiems modeliams pavyko pasiekti geriausius
rezultatus naudojant biitent Boruta atrinktus pozymius.
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Average Trial Time
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38 pav. Optuna rezultatai pateikti per netiesiniy modeliy vidutinj paiesky laikg

IS atliktos paieskos galime pastebéti, jog tiesiniams modeliams regresanto transformavimas j Gauso
skirstinj turin€io yra svarbus, taciau dél pozymiy mazinimo ir atrankos situacija Siek tiek
sudétingesné. Visy pirma, akivaizdu, jog atrinkti poZymiai mazina skaiiavimo laikg. Darbe
nagrin¢jame pavyzdyje, tai matoma ne visuose modeliuose, taciau verta atkreipti démesj, jog miisy
turimas duomeny rinkinys yra itin mazas. Esant milijjonams jraSy, skirtumg pastebétume ir tarp
tiesiniy modeliy.

Kitas svarbus dalykas yra tai, jog daug ka lemia modeliy parametrai. Stai pavyzdyje pateikiamas
XGBoost modelio, kuriam buvo atliktos 56 Optuna paieskos ieskoty parametry svarba. Galime
matyti, jog pozymis ,features” po kuriuo tikrinome naudoti visus ar atrinktus, visiSkai nebuvo
svarbus modelio rezultatams. Nors su Boruta atrinktais pozymiais modelis veiké greiciausiai, o
vidutini$kai rezultatai buvo geriausiai esant optimaliai atrinktiems parametrams — visa tai tampa
nesvarbu.
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Hyperparameter

Hyperparameter Importances
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39 pav. XGBoost modelio parametry svarba optimaliam rezultatui

Vis dél to, gali kilti mintis, jog paprasCiausiai rezultatai nekonvergavo ir esant daugiau paieskos
bandymy, galétume gauti geresnius rezultatus naudojant tik Boruta atrinktus pozymius. Taip pat,
kadangi kiekviena iteracija blity greitesné, per ta pati laikg galétume atlikti ir daugiau bandymy.
Bitent tai ir buvo pabandyta atlikti — i§ paieSkos i§¢éméme naudojamy pozymiy parametrg ir
atlikome 145 bandymus. Tai uztruko vartotojo laiku pusantros valandos, kas yra pusantro karto
trumpiau, tac¢iau 3 kartus daugiau bandymy. Vis dél to, gauti rezultatai parodé, jog geriausias
rezultatas kurj pavyko pasiekti yra 36268 (geriausias 35148). Nors skirtumas néra zymus, taciau net

ir po

Objective Value

daugiau bandymy rezultato pagerinti nepavyko.
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40 pav. XGBoost modelio parametry paieska naudojant Optuna ir Boruta atrinkus poZymius

Kita vertus, BaggingRegressor modelio atveju, pozymiai kurie buvo naudoti modelyje yra antras
svarbiausiy dalyky.

Hyperparameter Importances
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41 pav. BaggingRegressor modelio parametry svarba optimaliam rezultatui

Taigi, 1§ rezultaty galime matyti, jog nors ir ne visiems modeliams pozymiy atranka yra naudinga,
taciau net ir tuomet, kai yra nedidelis duomeny rinkinys, pozymiy atranka / dimensijy mazinimas
gali buti naudingas atitinkamiems modeliams, tod¢l atliekant parametry atrankg deréty atsizvelgti ir
modelyje naudojamus poZymius.

3.7. Galutiniy rezultaty skai¢iavimas
I§ pradziy paskai¢iuosime visus modelius su gamykliniais parametrais bei pradinémis prielaidomis:

— Visiems tiesiniams modeliams taikomi Lasso atrinkti pozymiai, o regresantas yra
lognormuojamas;
— visiems medziy modeliams yra taikomi Boruta atrinkti rezultatai.

Kad tinkamai jvertinti modeliy parametry ir grandingje atlieckamy transformacijy nauda, rezultatus
skai¢iuosime pradiniams (angl. baseline) modeliams ir modeliams su atrinktais parametrais.
Pradiniai modeliai naudos atitinkamg granding su joje esanc¢iomis transformacijomis ir gamyklinius
modelio parametrus. Siy modeliy rezultatai bus lyginami su parametrais atrinktais naudojant
Optuna.

Toliau pateikiami pradiniy modeliy rezultatai. Cia pateikiami visi sekami modelio kokybés jveréiai,
bei laikas (sekundémis) kiek uztruko paskaiciuoti rezultatus. Visy pirma, matome, jog visi modeliai
skai¢iavimo itin greitai — dauguma skaiciavimus (iskaitant ir grandinés transformacijas) atliko per
greiciau nei 10 sekundziy. Vis dél to, neuroninis tinklas ir atsitiktiniai miskai ¢ia buvo léciausi —
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uztrukdami ~ 24 sekundes. Taip pat i§ karto galime matyti, jog yra keletas modeliy, kuriy R2 jvertis
yra neigiamas. Tiesiniai modeliai gali turéti §j neigiamg jvert] jeigu yra neapskaiciuota konstanta
(kas kartais gali biiti renkamasi, kai nenatiiralu turéti laisvajj narj) arba kai turimas modelis itin
prastai prognozuoja regresantg. Jeigu R2 yra artimas nuliui — modelio prognozuojamoji galia yra
tokia pati, kaip nubrézus tiesig horizontalig linija, o jei R2 yra neigiamas — horizontali linija
prognozuoja geriau.

Prediction Error for TransformedTargetRegressor
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42 pav. Pradinio Lasso modelio paklaidy vizualizacija

Pazvelge | Lasso atveji, galime matyti, jog visi biistai buvo suvertinti vienodai — nepaisant to kokie
jie. Kadangi buvo naudoti gamykliniai parametrai, kur Lasso gamyklinis alpha yra 1, Lasso modelis
per daug “nubaudé” pozymius. I§ Optuna parametry paieskos zinome, jog alpha turéty buti mazas
dydis, jog pasiekty gerus rezultatus. Tod¢l Siuo atveju prasti rezultatai buvo netinkami gamykliniai
parametrai. Tg patj matome ir su ElasticNet modeliu.

Taip pat galime matyti jog vieninteliam turimam neuroniniam modeliui sekasi itin sunkiai — jo
rezultatai patys prasCiausi. Sklearn biblioteka suteikia jy infrastruktiirinj sprendimg naudoti
neuroninius tinklus. Tai padeda vartotoju greiciau ir papras¢iau naudoti $io tipo modelius, kai Sis
yra susipazings su bendra Sklearn bibliotekos modeliy strukttra. Vis dél to, Sio modelio gamykliniai
parametrai visiSkai klaidinga atlieka regresanto prognoz¢ — net paprastai tiesiniai regresijai sekasi
geriau.

Medziy modeliams sekasi geriausiai. Itin auksti rezultatai yra pasiekiami su atsitiktiniais miskais,
XGboost, LightGBM, CatBoost ir histograma grjsto gradientinio pastiprinimo regresijos medzio.
Pastarasis modelis tapo geriausias ir pasiekeé 37,869 RMSE rezultata.

19 lentelé. Visy pradiniy modeliy rezultatai
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Model_name R2 Score MAE MAPE MSE RMSE Time

Linear Regression 076 2966674 19.82 2,130,373,85454  46,155.97 3.96

Lasso Regression -0.10 64,049.28 45.84 9,653,388,443.77 98,251.66 3.49

Ridge Regression 0.76 29,770.79 1972  2,212,686,677.18 47,039.20 3.32

Elastic Net Regression -0.10 64,049.28 4584 965338844377 9825166 355

SVM 077 26,788.79 1721 2,005,839,986.62 44,786.60 5.15

Stochstic Gradient Descent 0.23 4919998 31.28 6,738,209,064.30 82,086.59 3.38
Bayesian Ridge Regression 075 2992337 1998  2196,754,017.27 46,869.54  3.22

KNN Reggressor 0.78 27,375.03 1846 1,920,219,266.76  43,820.31 0.19

Random Forest 082 2476049 16.79 1,608,721,361.36  40,108.87 23.60

Ada Boost Regressor 0.71 40,018.76 38.02 2,577,240,643.41 50,766.53 6.00

Bagging Regressor 079 26,893.82 18.02 1,844,926,496.68 4295261 5.36

Gradient Boosting Regressor 0.82 25,335.82 1763 1,598,453,663.97 39980.67 12.30
Extra Trees Regressor 0.82 23147.06 1544 1,541,282,21348  39,259.17 1275
Histogram-based Gradient Boosting Regression Tree 084 2385049 16.26 1,434,128,969.11 3786990 6.43
XGBoost 082 2481896 1697 161285583734 40,160.38 8.76

Catboost 0.83 24,527.00 17.02 1,506,759,198.93  38,817.00 14.21

LightGBM 0.82 2455170 1673 1,557970,060.02  39,471.13 7.86

Multi-layer Perceptron regressor -1.05 108,538.39 72.34 17,958,195,150.50 134,008.19 23.85

Toliau yra pritaikomi visi parametrai atrinkti naudojant Optuna. Misy tikslas yra pagerinti pradiniy
modeliy rezultatus. Galime matyti, jog visy modeliy rezultatai pageréjo. Taciau galime pastebéti,
jog tam tikriems modeliams pastebimai iSaugo skaic¢iavimo laikas. Ypa¢ CatBoost — paskaiciuoti
rezultatus jam uztruko ~14 minuciy, nors rezultatai pageréjo nezZymiai. Geriausias rezultatas vis dél
to buvo pasiektas su gradientinio pastiprinimo (angl. Gradient Boosting Regressor) modeliu, jo
RMSE yra 34,547. Vis dél to, maziausia MAPE yra histograma gristo gradientinio pastiprinimo
regresijos medzio. Pastarajam, tikétina, geriau sekasi prognozuoti brangesnius biistus, vidutiniy
busty kainos saskaita, todél bendra procentiné paklaida yra mazesng.

20 lentelé. Visy modeliy su optimaliais parametrais rezultatai

Model_name R2 Score MAE MAPE MSE RMSE Time

Linear Regression 0.76 29,666.74 19.82 2,130,373,854.54 46,155.97 3.84

Lasso Regression 0.81 2454126 15.64 1,647487889.29 40,589.26 464

Ridge Regression 0.81 24,301.01 15.81 1,687,804,585.25 41,082.90 4,60

Elastic Net Regression 0.78 30,204.53 24.00 1,890,051,754.95 43,474.73 3.68

SVM 0.78 27,030.20 1770  1912,208,203.77 43,728.80 557

Stochstic Gradient Descent 0.72 31,115.70 20.08 2,443529,088.49 49,432.07 3.24
Bayesian Ridge Regression 0.80 2491884 16.22 1,776,128,369.63 42,1444 795
KNN Reggressor 0.80 24,32238 16.16 1,740,854,803.47 41,723.55 0.13

Random Forest 0.81 2483588 16.76 1,629,803,544.33 40,370.83 23.69

Ada Boost Regressor 0.73 36,893.88 34.02 2,388,709,495.00 48,874.43 15.39
Bagging Regressor 082 2416179 16.68 1,562,846,277.17 39,532.85 18.68

Gradient Boosting Regressor 0.86 2185095 1527 1,193,510,824.54 3454723 59.03
Extra Trees Regressor 082 2330057 15.42 1,637,407,808.12 39,209.79 5.62
Histogram-based Gradient Boosting Regression Tree 0.85 2199476 14.59 1,291,711,487.63 35,940.39 20242
XGBoost 0.86 22,256.48 15.45 1,23542454462 3514861 184.35

Catboost 0.84 2338594 16.11 1,433,786,874.95 37,865.38 850.42

LightGBM 0.84 2394997 16.64 1,408119,259.42 37524.92 8.88

Atlikus palyginima, galime matyti, jog pradiniy modeliy geriausias rezultatas ne taip daug atsilicka
nuo geriausio modelio po optimaliy parametry atrankos. IS viso modeliy parametry paieskai buvo
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praleista ~19 valandy, taCiau net ir toks laikas nebuvo pakankamas visiems modeliams atrasti
tinkamus parametrus. Nors parametry atranka ir padéjo pagerinti rezultatus nezymiai, laikas per kurj
modeliai atlieka skai¢iavimus iSaugo.

Sekan¢iam zingsniui atrinksime TOP 5 geriausius modelius ir naudosime ansambliy kiirime.
Renkant modelius atsizvelgta ne tik j modelio kokybe, taciau ir laika, per kurj buvo apskaiciuoti
rezultatai. D¢l Sios priezasties CatBoost buvo naudotas su gamykliniais parametrais, nes rezultatai
skiriasi minimaliai, taciau skai¢iavimo laikas greitesnis 85 kartais. Buvo pasirinkti S§ie modeliai:

Gradientinio pastiprinimo modelis su optimaliais parametrais;

XGBoost su optimaliais parametrais;

Histograma grjsto gradientinio pastiprinimo regresijos medzio su optimaliais parametrais;
LightGBM su optimaliais parametrais;

AN e

CatBoost su gamykliniais parametrais.
Atrinke modelius toliau iSbandysime Sias ansambliy technikas:

— Visy modeliy prognoziy rezultatus su meta modeliu — paprasta tiesine regresija (angl.
Stacking);

— visy modeliy prognozéms paprasciausiai paskaiciuoti vidurkj;

— atlikti visy modeliy balsavima, kur kiekvieno modelio balso svoris yra nustatomas taip, jog
paklaida biity maziausia, o visy modeliy bendras balsas bty lygus 1;

— parinkti geriausig ansamblio architektira ir i§ jo liekany sukurti antra modelj, kuris
pakoreguoty pirmojo paklaidas, kaip dar vieng méginimg pagerinti modelio rezultatus.

IS rezultaty galime matyti, jog jie dar karta pageréjo. Visi ansamblio metodai, atliko geresnius
skai¢iavimus, nei individualiis modeliai. IS visy modeliy, pras€iausiai sekési balsy ansambliui.
Geriausiai pasirodé lickany modelis. Sis modelis pradinéms prognozéms naudojo vidurkiy
ansamblj, o lickanoms skai¢iuoti TOP 1 individualy modelj. Sio modelio rezultatai maZiausi per
visus parametrus, o skai¢iavimo laikas néra itin ilgas, lyginant su ,,stacking*.

21 lentelé. TOP 5 modeliy ansambliy rezultatai

Model_name R2 Score MAE MAPE MSE RMSE Time
Stacking Models 0.87 20,695.76 1399 1,125,785,632.75 33,552.73 1,907.69
Averaging Models 0.87 20,663.98 14.02 1,156,017,310.87 34,000.25 359.63
Ensemble Prediction 0.85 2220391 1469 1,335,156,497.66 36,539.79 340.07
Residual Model 0.87 20,224.45 13.74 1,109,365,262.59 33,307.14 439.82

Taigi, geriausias modelis ir Sio projekto finalinis modelis yra liekany modelis sudarytas i§ TOP 5
geriausiy individualiy modeliy prognozés vidurkio, bei ant virSaus sukurto papildomo liekany
modelio naudojantis geriausio individualaus modelio architektiira — gradientinio pastiprinimo
modelis su optimaliais parametrais. Toliau pateikiami geriausio modelio rezultatai.

.....

— 200 tiikst. Eury. Cia galime jzvelgti itin maZas paklaidas tarp prognozuojamos ir realios kainos.
Taip pat matome, jog su pigesniais butais prognozé néra tokia tiksli, taciau kainy skirtumai stipriai
nesiskiria. Panasu, jog i$ grafiko 200 — 300 tiikst. Eur. Riba jau yra prognozuojama sunkiau, taciau
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dauguma biisty dar néra itin blogai vertinami. Su dar brangesniais butais prognozuojamos vertés
skirtumai did¢ja, vizualiai panasu, jog modelis yra linkes labiau nesuvertinti tikrosios vertés, nei
pervertinti, taciau kad galétume pilnai atsakyti j §j klausima, toliau vertinsime liekanas.

Prediction Error for ResidualModel
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43 pav. Geriausio modelio paklaidos

Liekany grafike, galime pastebéti, jog modelis puikiai jsimena mokymo imtj, taciau nepersimoko ir
gali tinkamai prognozuoti objektus kuriy néra mates. Taip pat galime matyti, jog modelis panasu
jog daugiau objekty yra pakankamai nesuvertings (didelés paklaidos iki 200 tukst. Eur.), taciau ne
tiek daug pervertina (paklaidos iki ~130 tiikst. Eur.). Vis dél to, vertinant testavimo imties paklaidy
skirstinj, galime jZvelgti jog skirstinys yra pasislinkes | kair¢ nuo nulio, kas reiskia, jog testavimo
imtyje modelis linkgs bendrai pervertinti biistus, nei nesuvertinti pakankamai. Taip pat galime
matyti, jog mokymosi imtyje buvo suvertinti ir vidutinés vertés biistai ir brangesni, taciau testavimo
duomenyse sunkiau sekési jvairios vertés biistams, ne tik itin prabangiems.
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Residuals for ResidualModel Model
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44 pav. Geriausio modelio lickanos mokymosi ir treniravimosi imtyse

IS pateikty rezultaty galime matyti, jog sitiloma modelio architekttra ir jos kiirimas, leido pasiekti
neblogus rezultatus, turint sglyginai maza duomeny rinkinj. Pasiiilytas modelis remiasi TOP 5
geriausiais individualiais modeliais, kuriems buvo atrinkti optimalils parametrai, pozymiai ir
pozymiy inzinerija. Visy modeliy prognozéms tuomet buvo paskaiciuotas vidurkis, kaip galutiné
prognozé. Si architektiira jau sieké gerus rezultatus, tatiau sickdami dar karta pagerinti modelio
prognoze ant virSaus buvo ,,uzdétas* liekany modelis, kuris naudojo tuos pacius pozymius, taciau
vietoj kainos, naudojo liekanas gautas i§ vidurkio prognozés. Tai prailgino skaiciavimo laika, taciau
taip pat pagerino MAPE(%) i§ 14.02 1 13.74.

Taip pat, geriausiam modeliui buvo patikrinti svarbiausi pozymiai. Tikrinimas vyko naudojant kita,
nei Boruta metoda — kadangi modelio architektiira yra sudétinga, apskaiciuoti pozymiy svarba
pavyko su Sklearn biblioteka, naudojant permutacijos (angl. permutation) metoda. Sis metodas,
leidzia iSmatuoti pozymiy svarba, pagal tai kaip pasikei¢ia modelio prognostiné kokybe, kai
konkretaus pozymio reikSmés yra atsitiktinai sumaiSomos. Taip pat, kadangi modelio grandingje
atliekame jvairiy papildomy transformacijy, poZymiy svarbg tikrinsime pradiniams duomenims, o
ne jy transformacijoms. Tokiu biidu, jvertinsime pozymio svarbg platesniame kontekste —
jtraukdami ir naujus pozymius gimstancius i§ transformacijy, bei ty transformacijy jtaka galutiniam
rezultatui.

IS viso patikra vyko 100 karty, kas uztruko 11 valandy. Rezultate gauname panasius rezultatus kaip
kad naudojant Boruta. Svarbiausias pozymis yra plotas, kuris kaip matéme anks$ciau taip pat tampa
svarbus su kitomis tolydziyjy kintamyjy kombinacijomis. Cia taip pat pastebime atstumg iki centro,
bei platumg ir ilguma. I§ kategoriniy kintamyjy, matome, jog tarp svarbiy poZymiy papuola Sildymo
tipas. Prisimindami Boruta rezultatus, centrinis kolektorinis Sildymas galéty biiti asocijuojamas su
naujesnés statybos butai, kuriy, kaina yra didesné. Taip pat matome, jog rajono kategorinis

77



kintamasis, nors ir svarbus, taciau labai nezymiai — to priezastis galéty biiti jog tai ar butas yra
senamiestyje ar ne, yra naudinga, o visi kiti rajonai tokie svarbiis néra. Vis dél to, nors matome jog
tarp TOP 30 poZymiy papuola ir keletas teksto vektoriy, taciau jy jtaka bent jau geriausio modelio
architektiiroje yra labai minimali. Taciau turint didesn¢ duomeny imtj, bei atlikus daugiau paieskos
karty — Sie rezultatai mazai jtakingiems pozymiams galéty pasikeisti.

TOP 30 svarbiausiy pozymiy
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45 pav. TOP 30 svarbiausiy pozymiy geriausio modelio architektiiroje

Taip pat buvo atrinkti ir TOP 30 maziausiai svarbiy poZymiy. Visy pirma, galime pastebéti, jog
daugiausia pozymiy yra susijusiy su vaizdu ,,cluster ...“. Tai atskleidzia, jog pasirinktas metodas
itraukti vaizde esanc¢ia informacija buvo netinkamas. Gautas neigiamas rezultatas parodo, jog
atsitiktinai sumaiSius konkretaus pozymio reikSmes, mes galime gauti geresnius rezultatus, nei
tikrosios reikSmés. Taip pat matome, artimiausios parduotuvés (,,Maxima®, ,Iki*, ,Lidl* ir t.t.),
mokyklos ar stotelés pavadinimas néra svarbus, taciau kaip zinome i§ Boruta rezultaty — svarbu
atstumas iki bet kurios mokyklos ar parduotuvés.
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TOP 30 nesvarbiausiy pozymiy
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46 pav. TOP 30 nesvarbiausiy poZymiy geriausio modelio architekttroje

Lyginant su literattiroje apzvelgtais sprendimais, tai nebuvo geriausiai pasiektas rezultatas vertinant
pagal MAPE rezultata, taciau daug lemia tai, kaip pasiruoSiame duomeny rinkinj ir kaip renkameés
Salinti iSskirtis jei jy yra, jei i§ viso renkameés jas Salinti. Taip pat lyginant su kitais darbais,
rezultatus pateikéme netransformuotomis regresanto vertémis, kai tuo tarpu literatiiroje, autoriai
regresantg normalizuodavo. IS vienos pusés, galime matyti jog literattiroje toks rezultaty pateikimas
atrodo panasus ] standartg, taCiau kita vertus, pateikiant rezultatus tikromis reikSmémis galime
lengviau suprasti tikrus modelio rezultatus.
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ISvados

Literatiros apzvalgoje buvo rasti jvairls metodai, siekiantys atlikti tikslesne NT kainos
prognoze, taCiau esminiai dalykai buvo Sie: vietovés informacijos iSnaudojimas skaitine ar
paveikslelio iSraiSka, biisto nuotraukos, duomeny praturtinimas jvairia papildoma informacija.
Buvo naudoti jvairiis modeliai, ta¢iau modeliy ansambliams pavykdavo pasiekti geriausius
rezultatus.

Informacijos 1§ Aruodas.lt rinkimas buvo atliktas naudojant Selenium jranki. Atliekant
informacijos rinkima, svarbu atsizvelgti i svetaings, i§ kurios bus renkama informacija resursus
ir pagal tai sukurti etiSkg duomeny rinkimo strategija. Verta paminéti, jog informacijos rinkimas
Europoje vis dar yra ,,pilkoji zona®, todél svarbu zinoti, kg ir kaip galima rinkti.

Teksto itraukimui ] regresijos modeli buvo naudotas Sent2Vec modelis, kurj naudojant
sutvarkytas tekstas buvo transformuotas i 16 dydzio vektoriy. Atlikus pozymiy atrankg
paaiskéjo, jog tekstas yra vienas i§ pozymiy, kuris buvo svarbus atliekant kainos prognoze.
Siuos rezultatus patvirtino pozymiy atranka naudojant Boruta, bei permutacijos bidu jvertinta
pozymiy svarba i§ geriausio modelio.

Vaizdui jtraukimo j regresijos modelj buvo naudotas EfficientNetBO modelis. Sis maZiausias
modelis buvo pasirinktas todél, jog modelio greitaveika (angl. inference) buvo vykdoma
lokaliai, esant ribotiems kompiuterio resursams. Su §iuo modeliu, vaizdai buvo suspausti j 1280
dydzio vektoriy, tuomet naudojant artimiausiy kaimyny modelj, buvo suskirstyti i klasterius.
Visos nuotraukos tuomet buvo suvidurkintos savo klasteryje, per parduodamo biisto skelbima.
Atlikus poZymiy atrankag paaiskéjo, jog Siuo budu jtraukti paveiksléliai nebuvo naudingi
atliekant prognozes, o permutacijos budu jvertinus pozymiy svarbg — Sie pozymiai turéjo
Zemiausius (neigiamus) jvercius.

Modeliy parametry optimizacija buvo atlikta naudojant Optuna biblioteka. Salia modeliy
parametry atrankos, taip pat buvo vertinama, ar informatyviy pozymiy atranka pagerina modelio
prognozuojamaja galia, esant optimaliems parametrams. Analizé parode¢, jog tai priklauso nuo
paties modelio — vieniems modeliams tai ne tik pagreitina greitaveika, taCiau ir pagerina
rezultatus, net ir tuomet kai patys modeliai turi pozymiy atrankos mechanizmus patys savyje.
Kitiems modeliams prieSingai, geresni rezultatai buvo pasiekti naudojant visus pozymius. Kita
vertus, verta paminéti, jog naudojant gamyklinius / bazinius modelio parametrus — pozymiy
atranka gali ne tik padidinti greitaveika, taCiau ir rezultatus (modelio tikslumg). D¢l Sios
priezasties, siekiant greity rezultaty praktikoje, vertéty pradéti nuo greity sprendimy, kurie
nereikalauja eikvoti iStekliy ieSkant optimaliy parametry ir poZymiy kombinacijy, naudojant
bazinius parametrus ir atrinktus poZymius. Taip pat darbe pastebéta jog regresanto normalumas
leidzia pasiekti geresnius rezultatus tiesiniams modeliams. Galiausiai, Optuna buvo itin
naudingas jrankis, dél Bajeso teorijos pritaikymo parametry paieSkoje, bei pateikiantis
naudingos su paieska susijusios informacijos kurig galima vizualiai atvaizduoti geriau suvokiant
ivairiy modelio parametry svarbg bendriems rezultatams ir visg paieskos eiga.

Lyginant atskirus modelius su geriausiy modeliy ansambliais, pasiteisino literatiiroje pastebéta
tendencija dél ansamblio rezultaty pagerinimo. Dauguma ansamblio architektiiry parodé
geresnius rezultatus, nei TOP 5 modeliai atskirai, tac¢iau visy jy rezultatai buvo beveik identiski.
Vis dél to, rezultatai nepager¢jo itin daug, taciau greitaveikos laikas — prailgéjo pastebimai.
Teoriniai / eksperimentiniai modeliai yra puikiis dé¢l savo rezultaty, taciau taikant juos
produkcijoje, verta atsizvelgti i jy greitaveikos laika, ypac kai turime milijonus duomeny, bei i
architekttiros sudétinguma, kai reikia paaiSkinti kodé¢l yra prognozuojama vienaip, o ne kitaip.
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Geriausias modelis prognozuojantis biisto vert¢ buvo modeliy ansamblis atliekantis prognoziy
vidurkio skai¢iavimg, bei ant virSaus papildomas liekany modelis naudojantis geriausio
individualaus modelio architektiira - gradientinio pastiprinimo modelis su optimaliais
parametrais. Sis sprendimas sugebéjo pasiekti maziausias prognozavimo klaidas (MAPE=13.74,
RMSE=33,307).
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Rekomendacijos

Pozymiy inZinerija yra viskas, tai yra svarbiausia veikla masininio mokymosi procese. Verta
pabandyti prijungti prie esamo duomeny rinkinio daugiau informacijos, susijusios su aplink
esan¢iomis vietovémis. Literatliros apzvalgoje autoriai papildomai naudojo informacija apie
darzelius ir mokyklas, bei jy reitingus per miestg. Taip pat naudojo informacijg apie vie$ojo
transporto stoteles, atstumus iki darbovieciy, atstumus iki parduotuviy ir ligoniniy. Verta
iSnagrinéti atvirus duomenis prieinamus Lietuvoje ir pagalvoti kg i§ jy biity galime atrinkti ir
panaudoti.

ISmeginti kitas klasterizavimo ar paveiksléliy poZymiy segmentavimo technikas. PanaSios
nuotraukos buvo atrinktos naudojant centroidy giminés kaimyny modeli, taiau nebuvo
iSmégintos kitos kaimyny technikos, bei kiti metodai leidziantys atlikti semantinj
segmentavima. Zinome, jog nuotraukose yra tokia informacija apie biisto i$planavima, buto
vidy, iSor¢ / kiema bei kt. Sékmingas $iy nuotrauky tipy atskyrimas, tikétina, turéty teikti
naudos prognozems.

Vaizdo vektorizavimui iSméginti kitus modelius ar aukstesnius EfficientNet variacijos. Didesni
modeliai, turi daugiau parametry, todél jy naudojimas lokaliai, negali biiti nesekmingas turint
mazai operatyviosios atminties RAM, o procesas gan létas turint mazai branduoliy ar silpna
vaizdo plokste. Todél pravartu biity iSméginti debesijos sprendimus naudojant didesnius
modelius, kurie ne tik leisty sékmingai iSméginti sudétingesnes architektiiras, taciau ir sutaupyti
laiko.

Sekanti artima rekomendacija treCiajai buty pasitelkti mokymosi perleidimo (angl. transfer-
learning) bei koreguota mokymasi (angl. fine-tuning) ant jau apmokyty modeliy. Kadangi
modeliai jprastai yra apmokinti ant bendriniy duomeny, jie gali sunkiai susidoroti su specifine
uzduotimi. Kadangi modelio svoriai jau visi yra nustatyti, mes galime arba prie jau esamos
architektiiros pridéti naujy paslépty sluoksniy arba koreguoti esamg architektiirg bei pridéti
papildomy sluoksniy. Nuotraukas mes galime susieti su biisto kaina, arba jsiminimy skai¢iumi.
Tai leisty paruosti modelius leidziancius tiksliau asocijuoti konkrecius elementus nuotraukose
su busto kokybe ir / ar verte.

Teksto jtraukimui j regresijos model; yra daugiau nei vienas metodas. Darbe buvo naudotas
teksto vektorizavimas, kuriam taip pat yra daugiau nei vienas biidas atlikti. Ateityje buity galima
paméginti panaudoti transfomerius bei susieti teksta su kaina.

Svarbiy pozymiy atranka atskleid¢, jog ilguma ir plokStuma yra itin svarbiis pozymiai kainos
prognozavimui. Dél Sios priezasties, biity galima panaudoti lokacija kaip vaizdo uzdavinj
paimant jvairias kiekvieno biisto lokacijos nuotraukas skirtingais masteliais, bei satelito ir
gatvés vaizdais pazilirint ar vaizdo apdorojimo modeliai sugebéty susieti paveiksléliuose
matomus tokius objektus kaip parduotuvés, aplinkkeliai, verslo centrai ir kita su kaina.
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1 priedas. Tiesinio modelio grandinés struktiiros rezultatai

Priedai

RMSE PCA USE TEXT USE IMAGE USE BOOL SCALER
38704 No No No Yes MinMaxScaler
38771 No Yes Yes Yes MinMaxScaler
38817 No Yes Yes No MinMaxScaler
38874 No No No Yes passthrough
38899 No No No Yes RobustScaler
38945 No Yes Yes Yes passthrough
38983 No Yes Yes Yes RobustScaler
38992 No No Yes Yes MinMaxScaler
39001 No Yes Yes No passthrough
39021 No No No Yes StandardScaler
39069 No Yes Yes No RobustScaler
39129 No Yes Yes Yes StandardScaler
39184 No No Yes Yes passthrough
39200 No No Yes Yes RobustScaler
39225 No Yes Yes No StandardScaler
39355 No No Yes Yes StandardScaler
43072 Yes Yes Yes Yes StandardScaler
43264 Yes No Yes Yes StandardScaler
43460 Yes Yes Yes No StandardScaler
43588 Yes Yes Yes Yes MinMaxScaler
43662 Yes No No Yes StandardScaler
43665 Yes No Yes Yes MinMaxScaler
43816 Yes Yes Yes No MinMaxScaler
44025 Yes No No Yes MinMaxScaler
48010 Yes No No Yes RobustScaler
63509 Yes No No Yes passthrough
93326 Yes Yes Yes Yes passthrough
93326 Yes Yes Yes No passthrough
93365 Yes No Yes Yes passthrough
93833 Yes No Yes Yes RobustScaler
93833 Yes Yes Yes Yes RobustScaler
93833 Yes Yes Yes No RobustScaler
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2 priedas. MedZiy modelio grandinés struktiiros rezultatai

RMSE PCA USE TEXT USE IMAGE USE BOOL SCALER
38292 No No No Yes StandardScaler
38550 No No No Yes passthrough
38584 No No No Yes MinMaxScaler
38694 No No No Yes RobustScaler
38706 No Yes Yes Yes RobustScaler
38790 No Yes Yes Yes MinMaxScaler
38968 No Yes Yes No StandardScaler
38970 No Yes Yes Yes StandardScaler
38974 No No Yes Yes MinMaxScaler
38984 No Yes Yes No RobustScaler
38994 No Yes Yes No MinMaxScaler
39015 No Yes Yes Yes passthrough
39081 No Yes Yes No passthrough
39088 No No Yes Yes RobustScaler
39100 No No Yes Yes passthrough
39193 No No Yes Yes StandardScaler
56682 Yes No No Yes StandardScaler
57422 Yes No Yes Yes StandardScaler
57489 Yes Yes Yes Yes StandardScaler
57644 Yes Yes Yes No StandardScaler
63384 Yes No No Yes MinMaxScaler
63998 Yes No Yes Yes MinMaxScaler
64011 Yes Yes Yes Yes MinMaxScaler
64995 Yes Yes Yes No MinMaxScaler
90307 Yes No No Yes RobustScaler
93691 Yes Yes Yes Yes RobustScaler
94078 Yes Yes Yes No RobustScaler
94102 Yes No Yes Yes RobustScaler
113939 Yes No Yes Yes passthrough
114012 Yes Yes Yes Yes passthrough
114042 Yes No No Yes passthrough

114120 Yes Yes Yes No passthrough




3 priedas. Lasso hiperparametry atranka su GridSearch

RMSE INVERSE Y ALPHA FEATURES
38900 Yes 0,001 passthrough
38933 No 0,0058 passthrough
38933 No 0,0054 passthrough
38933 No 0,005 passthrough
38933 No 0,0046 passthrough
38934 No 0,0042 passthrough
38934 No 0,0038 passthrough
38934 No 0,0034 passthrough
38934 No 0,003 passthrough
38934 No 0,0026 passthrough
38934 No 0,0022 passthrough
38934 No 0,0018 passthrough
38935 No 0,0014 passthrough
38935 No 0,001 passthrough
40081 Yes 0,0014 passthrough
40985 Yes 0,0018 passthrough
41767 Yes 0,0022 passthrough
42490 Yes 0,0026 passthrough
43227 Yes 0,003 passthrough
44000 Yes 0,0034 passthrough
44771 Yes 0,0038 passthrough
44997 No 0,0058 Lasso selected
44998 No 0,0054 Lasso selected
44998 No 0,005 Lasso selected
44998 No 0,0046 Lasso selected
44998 No 0,0042 Lasso selected
44998 No 0,0038 Lasso selected
44998 No 0,0034 Lasso selected
44998 No 0,003 Lasso selected
44998 No 0,0026 Lasso selected
44998 No 0,0022 Lasso selected
44998 No 0,0018 Lasso selected
44998 No 0,0014 Lasso selected
44998 No 0,001 Lasso selected
45404 No 0,0058 Boruta selected
45404 No 0,0054 Boruta selected
45404 No 0,005 Boruta selected
45404 No 0,0046 Boruta selected
45404 No 0,0042 Boruta selected
45404 No 0,0038 Boruta selected
45404 No 0,0034 Boruta selected
45404 No 0,003 Boruta selected
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45404
45405
45405
45405
45405
45516
46221
46914
47584
48013
48217
48220
48436
48676
48930
49109
49319
49557
49812
50084
50156
50350
50560
50634
50917
50944
51310
51663
51976
52243
52473
52718
52956
53167
53369
53570

No
No
No
No
No
Yes
Yes
Yes
Yes
Yes
Yes
Yes
Yes
Yes
Yes
Yes
Yes
Yes
Yes
Yes
Yes
Yes
Yes
Yes
Yes
Yes
Yes
Yes
Yes
Yes
Yes
Yes
Yes
Yes
Yes
Yes

0,0026
0,0022
0,0018
0,0014
0,001

0,0042
0,0046
0,005

0,0054
0,001

0,0014
0,0058
0,0018
0,0022
0,0026
0,003

0,0034
0,0038
0,0042
0,0046
0,001

0,005

0,0014
0,0054
0,0058
0,0018
0,0022
0,0026
0,003

0,0034
0,0038
0,0042
0,0046
0,005

0,0054
0,0058

Boruta selected
Boruta selected
Boruta selected
Boruta selected
Boruta selected
passthrough
passthrough
passthrough
passthrough
Boruta selected
Boruta selected
passthrough
Boruta selected
Boruta selected
Boruta selected
Boruta selected
Boruta selected
Boruta selected
Boruta selected
Boruta selected
Lasso selected
Boruta selected
Lasso selected
Boruta selected
Boruta selected
Lasso selected
Lasso selected
Lasso selected
Lasso selected
Lasso selected
Lasso selected
Lasso selected
Lasso selected
Lasso selected
Lasso selected
Lasso selected
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4 priedas. Naudoty modeliy geriausi atrinkti parametrai

Lasso = {
'alpha': 0.0010367002387601818,
'random_state' : 2022}

Ridge = {
'alpha': 19.998413489040594,
'random_state' : 2022}

ElasticNnet = {
'alpha': 0.20360073714615895,
'l1_ratio': 0.8955689634607604,
'max_iter': 10,
'random_state' : 2022}

SVR = {
'C': 1.7502441450129442,
'degree': 11,
'gamma': 0.04340306074603101,
'kernel': 'rbf'}

SDGRegressor = {
'alpha': 0.0036046804647723693,
'epsilon': 0.1099863957053521,
'learning_rate': 'adaptive',
'penalty': '12°',
'random_state' : 2022}

BayesianRidge = {
'alpha_1': 9.69262253084425e-10,
'alpha_2': 9.76546675452083,
'lambda_1"': 2.565398857372389%e-07,
'lambda_2': 5.521044155562931e-05}

RandomForest = {
'max_depth': 19,
'max_features': 31,
'min_samples_leaf': 2,
'min_samples_split': 4,
'n_estimators': 190}

GradientBoostingRegressor = {
'learning_rate': 0.04778916946886645,
'max_depth': 4,

'max_features': 48,
'min_samples_leaf': 12,
'min_samples_split': 14,
'n_estimators': 1429,
'random_state' : 2022}

AdaBoostRegressor = {
'learning_rate': 0.19096772966677428,
'loss': 'exponential',
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'n_estimators': 168,
'random_state' : 2022}

BaggingRegressor = {
'bootstrap': False,
'bootstrap_features': True,
'max_features': 0.30268924575762435,
'max_samples': 0.9121715030580635,
'n_estimators': 107,
'random_state' : 2022,
'n_jobs' : -1}

ExtraTreesRegressor = {
'bootstrap': False,
'max_depth': 18,
'max_features': 'auto',
'min_samples_leaf': 2,
'min_samples_split': 4,
'n_estimators': 88,
'warm_start': False,
'random_state' : 2022,
'n_jobs' : -1}

HistGradientBoostingRegressor = {
'12_regularization': 0.08828074608780355,
'learning_rate': 0.06693946637003684,
'max_depth': 11,

'max_iter': 662,
'random_state' : 2022}

XGBoost = {
‘gamma’': 15.466491045811638,
'learning_rate': 0.05472899298754795,
'max_depth': 3,
'min_child_weight': 9,
'n_estimators': 892,
'reg_alpha': 68.69391125997467,
'reg_lambda': 0.6940127914191733,
'subsample': 0.8287292480136365,
'booster': 'gbtree',
'random_state' : 2022}

CatBoost = {
'depth': 14,
'12_leaf_reg': 1.5,
'learning_rate': 0.014000000000000002,
'min_child_samples': 32,
'grow_policy' : 'Depthwise',
'iterations' : 10000,
'use_best_model' : True,
'eval_metric' : 'RMSE',
'od_type' : 'Iter’,
'od_wait' : 20,
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'logging_level' : 'Silent'}

LightGBM = {
'objective' : 'regression',
'learning_rate': 0.08116570908936283,
'max_depth': 3,
'min_child_weight': 1.3795097847212774,
'n_estimators': 438,
'num_leaves': 80,
'reg_alpha': 9.982436436600059,
'reg_lambda': 0.034873555232074416,
'subsample': 0.5115940643235746,
'random_state' : 2022}

MLPRegressor = {
'activation': 'relu’,
'alpha': 0.06724076627787699,
'hidden_layer_sizes': [50, 50, 50],
'learning_rate': 'constant',
'model__solver' : 'adam',
'model__max_iter' : 1000}
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