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Santrauka

Lietuvos biisto kainy dinamika yra itin svarbi tiek ekonominiu, tiek socialiniu poziiiriu, nuolat
kylancios biisto kainos ne tik mazina gyventojy perkamaja galia, bet ir lemia tai, kad busto i§laidos
uzima vis didesng¢ namy ukio biudzeto dalj. Tokios rinkos salygos vercia gyventojus atsakingai
vertinti sprendimus dél bisto pasirinkimo, nes daznai Sie sprendimai yra susij¢ su svarbiausiais
finansiniais jsipareigojimais. Nejvertinus visy alternatyvy ir jy potencialo, galima susidurti su
rimtomis pasekmémis — finansiniu nestabilumu ar net neigiamu turtiniu balansu. D¢l $iy priezasciy
vis svarbesnis tampa tikslus, duomenimis paremtas biisto vertés nustatymas. Nors Siame darbe
nagrinéjami ir busto kainy indeksai bei jy pokyCius lemiantys makroekonominiai veiksniai,
pagrindinis démesys skiriamas individualiy NT objekty kainos modeliavimui. Tyrimas apémé buty
duomeny rinkimg i§ ,,aruodas.lt* skelbimy portalo, taip pat zvalgomaja analizg, pozymiy inzinerija,
optimaliy struktiiriniy parametry paieska bei regresiniy modeliy kiirimg ir jy hiperparametry
optimizavimg. [vertinus modeliy tikslumg pagal RMSE ir MAPE rodiklius, nustatyta, kad geriausi
rezultatai visuose duomeny rinkiniuose pasiekti taikant sprendimy medziy ansambliy algoritmus.
Geriausi modeliai panaudoti atliekant paaiSkinamyjy poZymiy svarbumo analiz¢. Naudojant buty
pardavimo duomenis, nustatyta, kad svarbiausi kvadratinio metro kainos paaiSkinamieji pozymiai yra
pastato amZzius ir Euklido atstumas iki miesto centro. Tyrimo pabaigoje atliktas buty kainy
modeliavimas, naudojant skirtingus, pagal svarbiausius paaiSkinamuosius poZymus gautus
segmentus. Tai leido jvertinti modeliy tikslumg skirtingose rinkos niSose ir pateikti praktines
rekomendacijas gyventojams, planuojantiems jsigyti butg. Be to, tyrime modeliuotos ir nuomos
kainos, o tai sudaré¢ galimybe parduodamiems butams apskai¢iuoti preliminarius pardavimo ir
nuomos kainy santykius. Sie rezultatai padéjo jsivertinti, per kiek laiko investicijos j konkretaus
segmento butg atsipirkty vien i§ nuomos generuojamy pajamy, tokiu bidu gyventojams suteikta
papildoma vertinimo perspektyva, jtraukiant ir investicinj aspekta.
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Summary

The dynamics of housing prices in Lithuania are highly important from both economic and social
perspectives. Constantly rising prices not only erode household purchasing power but also result in
housing expenses taking up an increasingly larger share of household budgets. Such market
conditions compel individuals to carefully evaluate their housing choices, as these decisions are often
tied to their most significant financial commitments. Failure to assess all alternatives and their
potential can lead to serious consequences, including financial instability or even negative equity.
Therefore, accurate, data-driven housing valuation is becoming increasingly important. While this
study includes an overview of housing price indices and the macroeconomic factors influencing their
trends, the primary focus is placed on modelling the value of individual real estate properties. The
research involved collecting data from the real estate portal aruodas.lt, conducting exploratory data
analysis, performing feature engineering, searching for optimal structural parameters, and developing
regression models with tuned hyperparameters. Model performance was evaluated using RMSE and
MAPE metrics, and the best results across all datasets were achieved using ensemble tree-based
algorithms. The best-performing models were then used to conduct feature importance analysis.
Using apartment sales data, it was determined that the most important explanatory variables for
apartment square meter price were the building’s age and the Euclidean distance to the city center.
Towards the end of the study, apartment price modelling was performed using segments derived from
the most important explanatory variables. This allowed for the evaluation of model accuracy across
different market niches and the development of practical recommendations for individuals planning
to purchase an apartment. Additionally, rental prices were also modelled, enabling the calculation of
approximate price-to-rent ratios for listed properties. These results provided insights into how long
an investment in a particular apartment segment would take to pay off solely through rental income,
thereby offering buyers an additional evaluation perspective that integrates the investment aspect of
homeownership.
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Santrumpos:
BKI - biisto kainy indeksas.
NT — nekilnojamas turtas.
VECM - vektorinis paklaidy korekcijos modelis (angl. Vector Error Correction Model).
ARDL — autoregresinis iSskirstyty vélavimy modelis (angl. Autoregressive Distributed Lag Model).
SVR — atraminiy vektoriy regresija (angl. Support Vector Regression).
RMSE - vidutinés kvadratinés paklaidos Saknis (angl. Root Mean Square Error).
MAPE — vidutiné absoliuti procentiné paklaida (angl. Mean Absolute Percentage Error).
OLS — maziausiy kvadraty metodas (angl. Ordinary Least Squares Method).
ESF — tikriniy vektoriy erdvinis filtravimas (angl. Eigenvector Spatial Filtering).
HPM - hedonistinis kainodaros metodas (angl. Hedonic Pricing Method).
PSCM - pseudo dvynio palyginimo metodas (angl. Pseudo Self Comparison Method).
RF — atsitiktinis miSkas (angl. Random Forest).
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MLP — daugiasluoksnis perceptronas (angl. Multilayer Perceptron).
PCA — pagrindiniy komponenciy analizé (angl. Principal Component Analysis).

KDE - branduolio tankio jvertinimas (angl. Kernel Density Estimation).
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Ivadas

Tikriausiai kiekvienas i§ miisy bent kartag gyvenime svarstéme arba svarstysime apie biista, kaip
asmening investicijg ] komforta, saugumg ir ateitj. TradiciSkai biistas suvokiamas kaip ilgalaiké
gyvenamoji erdve, o pirkéjui Sis turtas yra susijes su emociniu ir finansiniu stabilumu. Taciau pries§
priimant §j sprendima, pirkéjui reikéty atkreipti démesj j tai, kad pastaraisiais metais Lietuvos
nekilnojamojo turto rinkoje pastebimi reikSmingi pokyciai — augancios busto kainos Salies
didmiesciuose, didelis skai¢ius naujy projekty ir padidéjusi paklausa tiek vietiniy gyventojy, tiek
uzsienio investuotojy atzvilgiu. Tokie NT rinkos veiksniai po mazu keicia ir pacig busto jsigijimo
samprata. Siy dieny visuomengéje, kai vis didesné dalis gyventojy naudojasi banky isduodamomis
paskolomis, ilgalaikéje perspektyvoje j biistg zvelgiama ne tik kaip | gyvenamaja erdve, bet ir kaip |
finansinj turta, kuris gali generuoti nuomos pajamas. D¢l to, dinamiskoje NT rinkos aplinkoje svarbu
gebéti prognozuoti biisto kainas ir suprasti pagrindinius kainy elgsenai jtakos turin¢ius veiksnius.
Tam daznai pasitelkiami biisto kainy indeksai su atitinkamais laiko eilu¢iy analizés metodais, visa tai
leidzia nagrinéti bendras rinkos tendencijas ir ilgalaikes kryptis. Vis délto, vertinant konkrety objekta,
Sie metodai daznu atveju yra per daug apibendrinti, todél neatspindi kiekvieno biisto ir jo ypatybiy.
D¢l Sios priezasties daugiau démesio tiek akademingje, tiek praktinéje veikloje skiriama rinkos
palyginimo metodams, kurie leidzia j biisto kaing zvelgti per pozymiy visumos prizme. Mokslinéje
literatiiroje daug démesio sulaukia hedonistine vertinimo kainodara paremti regresiniai modeliai,
kurie leidzia prognozuoti busto kaing, atsizvelgiant | jo struktiirinius, lokacinius ar aplinkos
pozymius. Tokie metodai leidZia ne tik priimti racionalius, duomenimis pagristus sprendimus, bet ir
identifikuoti svarbiausius veiksnius, formuojancius biisto kaing. Taip pat svarbu paminéti, kad kartu
su auganciu susidoméjimu pazangesniais prognozavimo metodais, sparciai didéja ir prieinamos
informacijos kiekis bei pozymiy jvairové — remiantis Siy laiky technologijomis, | modeliavimo
procesg gali biiti jtraukiama tiek skelbimy apraSymuose esanti teksting, tiek nuotraukose esanti
vaizdiné informacija. Visa tai sudaro palankias salygas didziyjy duomeny analitikos priemoniy
taikymui. Sios priemonés naudojamos beveik visuose biisto kainos modeliavimo etapuose — nuo
zvalgomosios analizés ir poZymiy inZinerijos iki pazangiy masininio mokymosi modeliy kiirimo.
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Darbo problema: daugeliui NT rinkos dalyviy, ypa¢ mazmeniniams investuotojams ar pirmajj biista
perkantiems gyventojams, triikksta priemoniy, leidzian¢iy objektyviai jvertinti, ar konkretaus biisto
kaina yra racionali. Atsizvelgiant j tai, kad biisto jsigijimas daznu atveju yra susijes su ilgalaikiais
finansiniais jsipareigojimais, galima teigti, kad tai yra vienas svarbiausiy finansiniy sprendimy
pirkéjo gyvenime. Sis sprendimas tampa dar sudétingesnis, kai jtraukiamas ir investicinis aspektas —
tokiais atvejais svarbi ne tik biisto pardavimo kaina, bet ir likvidumas bei nuomos gereneruojamos
pajamos. Neturint patikimo, duomenimis pagrjsto rinkos vertinimo jrankio yra labai sudétinga
pasirinkti optimaly biistg tiek gyvenamuoju, tiek investiciniu poziiiriu.

.....

Lietuvos miesty buty pardavimo ir nuomos kaing.

Darbo objektas: viesai prieinami Vilniaus ir Kauno miesty buty pardavimo ir nuomos skelbimai i$
,,aruodas.lt” svetainés.

Darbo uzdaviniai:

1. ISanalizuoti moksling literatiirg, susijusig su Lietuvoje bei uzsienyje atliktais, panasios tematikos
tyrimais, jvardinti tyrimuose taikytus metodus, jvertinti tyrimy rezultatus ir autoriy i§vadas;

2. Naudojant programing¢ jrangg, surinkti Vilniuje ir Kaune parduodamy bei nuomojamy buty
duomenis;

3. Naudojant didZiyjy duomeny analitikos priemones, atlikti surinkty duomeny Zvalgomaja analizg;
Naudojant skirtingus pozymiy rinkinius, sukurti ir iStestuoti regresinius modelius, parinkti
optimalius modeliy hiperparametrus;

5. Atrinkti didziausiu tikslumu pasizymin¢ius modelius, naudojant juos, identifikuoti svarbiausius
paaiskinamuosius pozymius;

6. Suformuluoti i§vadas ir pateikti praktines rekomendacijas.
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1. Literatiros apZvalga
1.1. Bisto kainy reikSmé, poveikis ekonomikai bei visuomenei

ISsivysciusioje visuomenégje nekilnojamas turtas atliecka dvejopa funkcijg — viena vertus, jis tenkina
esminius zmogaus poreikius, kita vertus, veikia kaip kapitalo investicija. P. Tostevin ir kt. (2022) [1]
ataskaitos rezultatai atskleidé¢, kad pasauliné nekilnojamojo turto rinka 2022 mety pabaigoje buvo
verta 379,7 trilijono JAV doleriy — §i suma beveik keturis kartus virsijo ty paciy mety globalaus
bendrojo vidaus produkto (BVP) dydj (100,6 trilijono JAV doleriy). Nepaisant to, kad 2022 metais
NT rinkos verté¢ sumazéjo 2,8% lyginant su 2021 metais, ilgesniame laikotarpyje pastebéta aiski
augimo tendencija — nuo 2019 mety bendra verteé padidéjo 18,7%. Ataskaitoje taip pat pazymeéta, kad
gyvenamosios paskirties objektai 2022 metais sudaré net 76% visos NT rinkos vertés, §i rinkos dalis
piniginiu pozitriu buvo kelis kartus didesné lyginant su kitoms turto klasémis, pavyzdziui, akcijomis,
obligacijomis, o P. Tostevin ir kt. teigimu, ateityje $is skirtumas tik didés [1]. Visa tai patvirtina, kad
nekilnojamas turtas, o ypa¢ gyvenamosios paskirties objektai, iSlieka kaip dominuojantis finansinis
instrumentas. Taciau reikia atkreipti démesj ] tai, kad kiekvienas tokio tipo instrumentas turi
atitinkama rizikg. Nors biisto rinka yra viena i§ pagrindiniy globalios ekonomikos daliy, ji taip pat
yra pazeidziama. 2007-2009 mety pasauliné finansy krizé, prasidéjusi JAV subprime hipotekos
rinkoje, parodé, kokius su ekonominiu nestabilumu susijusius padarinius gali sukelti reik§mingi
pokyciai biisto rinkose ir jy funkcionavimo mechanizmuose. Krizés metu buvo paveikti ne tik
milijonai namy ukiy, netekusiy biisto ar susidiirusiy su nepakeliamomis paskoly salygomis, bet ir
visos finansings institucijos, kuriy stabilumas tiesiogiai priklausé¢ nuo nekilnojamojo turto vertes.
Kaip pastebi D. Maclennan ir kt. (2023) [2], vienas i§ rySkiausiy pavyzdziy — Airijos biisto rinkos
zlugimas, kai nekilnojamojo turto kainos nuo 2007 iki 2012 mety sumaZzéjo daugiau nei 50%, o banky
patirti nuostoliai tapo tokie dideli, kad valstybé buvo priversta jsikisti ir suteikti finansing parama,
kurios dydis prilygo net 40% Salies bendrojo vidaus produkto. Autoriai taip pat akcentuoja, kad i§ 50
sisteminiy banky kriziy per pastaruosius deSimtmecius, daugiau nei puse buvo susijusios su biisto
kainy ,,burbuly* sprogimais [2]. Tokie pavyzdziai leidzia susidaryti nuomong, kad nestabilios busto
rinkos padariniai apima visy i$sivysciusiy valstybiy finansin] sauguma bei ekonoming raida. D¢l Sios
priezasties bisto kainos yra atidZiai analizuojamos bei jvardinamos kaip vienas i§ svarbiausiy
ekonomingés biuklés indikatoriy.

Ne maziau svarbus yra ir socialinis biisto kainy stabilumo aspektas, ypa¢ zvelgiant i§ individualiy
namy iikiy perspektyvos. Siy laiky visuomenéje biistas daznai yra ne tik pagrindinis zmogaus turtas,
bet ir didziausias ilgalaikis finansinis jsipareigojimas. DaZnai bustas jsigyjamas pasitelkiant banko
paskola, o reguliarios biisto paskolos imokos tampa reik§minga dalimi namy tikio biudzeto. D¢l Sios
priezasties busto kainy svyravimai tiesiogiai veikia gyventojy finansinj sauguma, jy galimybes kaupti
turtg ar taupyti ateiciai. Esant staigiam NT kainy nuosmukiui, gyventojai, pirke biista kainy piko
metu, gali atsidurti neigiamos nuosavybés (angl. negative equity) situacijoje — kai turto verté tampa
zenkliai mazesné¢ uz negrazintos paskolos sumg. Tokia padétis ne tik apsunkina finansinius
sprendimus (pvz., keisti arba parduoti biista), bet ir didina socialing jtampa, ypac tarp jauny Seimy ar
mazas pajamas turinciy gyventojy, kuriy galimybes prisitaikyti prie ekonominiy poky¢iy yra ribotos.
Be to, nestabilios busto kainos gali turéti reikSmingg poveikj darbo rinkai. M. R. Farzanegan ir kt.
(2024) [3] savo straipsnyje teigia, kad augancios busto kainos gali neigiamai paveikti OECD (angl.
Organisation for Economic Co-operation and Development) Saliy darbuotojy produktyvuma.
Autoriai i$skiria tris pagrindines situacijas, kuriose biisto kainos veikia darbo nasuma [3]:
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— zmogiskojo kapitalo formavimas — didé¢jancios biisto iSlaidos gali nukreipti namy tkiy IéSas
nuo investicijy | i$silavinima, kuris yra vienas i§ pagrindiniy darbo produktyvumo veiksniy;

— darbuotojy mobilumas — did¢jant busto kainoms ir nuomos mokes¢iams, Zemesnes pajamas
gaunantys gyventojai yra priversti persikelti toliau nuo darbo viety, tokiu budu mazéja darbo
efektyvumas ir produktyvumas;

— kapitalo paskirstymas — did¢jant biisto kainoms, vis didesné dalis gyventojy investicijy yra
nukreipiama j nekilnojamajj turtg, tokiu biidu mazéja kapitalo prieinamumas inovatyvesniems
valstybés sektoriams.

Literattiroje taip pat analizuojama ir kita, itin aktuali problema — maZz¢jantis biisto jperkamumas. Kaip
pazymi D. Schwartz (2016) [4], pastaraisiais metais daugelio Saliy bendruomenés susiduria su
sparciai auganciomis busto kainomis, kurios didéja greiCiau nei gyventojy pajamos. Dél Sio
disbalanso vis daugiau namy iikiy, ypa¢ gaunanciy vidutines ar mazesnes pajamas, tampa finansiskai
pazeidziami. Remiantis D. Schwartz atlikta analize, 2014 metais JAV biisto kainos buvo net 60%
didesnés nei 2000-aisiais, tuo tarpu vartotojy kainy indeksas per tg patj laikotarpj pakilo tik 37%, o
vidutinés gyventojy pajamos — vos 28% [4]. Sie rezultatai aiskiai rodo, kad gyventojy perkamoji galia
mazeja, o tai ilgainiui virsta sistemine problema.

Nepaisant visy minéty problemy ir riziky, biistas iSlieka viena patraukliausiy investiciniy priemoniy
tiek privac¢iy asmeny, tiek finansiniy institucijy akyse. Lyginant su kitomis turto klasémis — akcijomis,
obligacijomis ar alternatyviomis investicijomis, nekilnojamas turtas iSsiskiria tuo, kad sudaro
galimybes generuoti nuolatines grynyjy pinigy srauto pajamas nuomos biidu bei islaikyti arba didinti
kapitalo verte ilguoju laikotarpiu. Be to, | biistag dazniausiai zvelgiama kaip | stabilesn¢ investicija,
kuri, skirtingai nei kitos alternatyvos, yra susijusi su realiu fiziniu turtu. Siy laiky visuomenéje aiskiai
pastebima ir urbanizacijos jtaka — daugelio Saliy didmiesciuose bisto paklausa sparciai didéja, o tai
reiSkia, kad taip pat didéja investicijy kiekis ] urbazinuoty zony gyvenamajj NT. D¢l Sios priezasties
didmiesCiy biisto segmentas iSsiskiria tiek savo investicine graZza, tiek socialine reikSme -
sprendziamos ir urbanistinés plétros, gyventojy mobilumo bei socialinés infrastruktiiros prieinamumo
problemos. Atsizvelgiant | visas iSvardintas tendencijas, galima teigti, kad stebéti ir vertinti §ig rinka
privalo visi — tiek politiniy sprendimy priéméjai, tiek paprasti gyventojai. Viena i§ pagrindiniy
priemoniy, leidZian¢iy jvertinti esamg Sios rinkos bukle ir numatyti jos raidos kryptis — busto kainy
indeksai. Tolimesniame skyriuje bus nagrin¢jama, kaip interpretuoti Siuos indeksus, bei kokie
metodai taikomi siekiant tiksliai prognozuoti jy pokycius.

1.2. Biisto kainy indekso prognozavimas

BKI leidzia jvertinti, kaip per tam tikrg laikotarp] pasikeité bendra bisto kaina, rodiklis yra labai
aktualus ekonomistams, politikos formuotojams, investuotojams, taip pat ir gyventojams,
planuojantiems pirkti arba parduoti busta. IS esmés BKI parodo viduting bisto verte laike, lyginant
su nustatytais baziniais metais (pvz., 2015 m. = 100). Europoje pastaraisiais metais pastebimas
nuolatinis §io indekso augimas. Ne iSimtis ir Lietuva — BKI augimas pastebimas tiek Vilniuje, tiek
mazesniuose Salies miestuose. 1 pav. pateiktas grafikas iliustruoja Lietuvos biisto kainy indeksy
pokyc¢ius nuo 2006 iki 2024 mety. Grafike pastebimi 2008 mety finansy krizés padariniai — krizés
metu indeksy reikSmés Zenkliai sumazeéjo. Véliau, nuo 2013 mety, pastebimas stabilus biisto kainy
augimas, kuris ypac suintensyvéjo nuo 2021 mety. Duomenys paimti i§ Lietuvos oficialios statistikos
portalo, skirtingi buisto kainy indeksai sudaryti atitinkamai naudojant naujos ir ankstesnés statybos
biisty jsigijimo duomenis [5].
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Lietuvos busto kainy indeksy dinamika 2006—2024 metais
(2015 m. = 100)
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1 pav. Lietuvos biisto kainy indeksai 2006—2024 metais

Ekspertai i$skiria keleta indekso augimo priezas¢iy — besikeicianti geopolitiné situacija, padidéjusi
biisto paklausa, rekordinis infliacijos lygis, centrinio banko paliikany normy kintamumas ir kt. Kaip
teigia Dr. Sabyasachi Tripathi (2019) [6], bisto kainoms reikSmingg jtaka daro jvairiis
makroekonominiai veiksniai, tarp jy — nuomos kainos, pinigy perkamoji galia, bendrasis vidaus
produktas, infliacija, taip pat ir valiutos keitimo kursai. Tyrimo autorius pabréZia, kad did¢jantis BVP
lemia busto kainy augimg — kai ekonomika auga, gyventojy pajamos didéja, todel jie gali skirti
daugiau lésy bustui jsigyti. Tuo tarpu infliacija veikia dviprasmiskai - viena vertus, ji maZina
perkamaja galig ir gali riboti biisto jperkamuma, taciau kita vertus — didina biisto kainas dél auganciy
statybos iSlaidy. PanaSy poveikj daro ir pinigy pasiiila — jei centriniai bankai vykdo laisvesne pinigy
politikg ir palikany normos islieka Zemos, skolinimasis yra labiau prieinamas, o tai skatina busto
paklausg ir kainy augimg. Lietuvos biisto rinkos kontekste situacija i§ esmés atspindi tarptautines
tendencijas, taciau ¢ia iSskiriami ir specifiniai veiksniai. L. Tupénaités ir kt. (2017) [7] tyrimas,
nagringj¢s biisto kainy svyravimy prieZastis Lietuvoje 2005-2015 m. laikotarpiu, atskleidé, kad busto
kainy dinamikai svarbiausi yra ekonominiai veiksniai, rinkos rodikliai ir netgi kai kurie neracionaliis
(psichologiniai) aspektai. Tyrimo autoriai jvardina paliikany normas bei naujai i§duodamas biisto
paskolas kaip daugiausia jtakos turin¢ius veiksnius. Be finansiniy rodikliy, bisto rinkos aktyvuma
taip pat atspindi nekilnojamojo turto sandoriy skaicius, kuris leidzia jvertinti pirkéjy ir pardavéjy
elgseng rinkoje. L. Tupénaite ir kt. pazymi, kad neracionallis veiksniai, tokie kaip vartotojy lukesciai
ir spekuliaciné paklausa, gali prisidéti prie bisto kainy burbulo susiformavimo [7]. Kai pirkéjai tikisi,
kad kainos ir toliau kils, jie yra linke greiCiau priimti sprendimus jsigyti biista, taip dar labiau
didindami paklausg ir kainy augima. Bendru atveju biisto kainy indekso prognozavimas apibréZiamas
kaip laiko eilu¢iy analizés uzdavinys. Kadangi biisto kainos kinta laike ir priklauso nuo jvairiy
makroekonominiy bei rinkos veiksniy, indekso prognozavimui taikomi jvairlis ekonometrijos
modeliai, gebantys identifikuoti tiek ilgalaikes tendencijas, tiek trumpalaikius svyravimus. Puikus
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pavyzdys — L. NaruSeviciaus ir kt. (2019) [8] atliktas tyrimas, kuriame nagrinéjamos jvairios Lietuvos
biisto kainy indekso modeliavimo ir prognozavimo metodikos. Autoriai taiko vektoriy paklaidy
koregavimo modeliavima! (angl. Vector Error Correction Modelling), kuris leidzia nustatyti ilgalaikj
ry$j tarp busto kainy ir pagrindiniy makroekonominiy rodikliy, tokiy kaip realios palikany normos,
statyby sanaudos, kreditavimo ir investicijy santykis bei namy iikiy jsiskolinimas. Pasak L.
Narus$eviciaus ir kt., pagrindinis VECM modelio pranasumas yra tas, kad jis suteikia galimybe
identifikuoti laikotarpius, kai busto kainos gali biti pervertintos ar nepakankamai jvertintos rinkos
dalyviy [8]. Autoriy jvardintas VECM modelis apima penkis kintamuosius:

— bisto kainy indeksg (hpi);

— realig biisto paskoly palikany normg (7);

— statybos sgnaudy kainy indeksg (ccpi);

— naujy biisto paskoly ir nominaliy biisto investicijy santykj (credInv);

— esamy biisto paskoly ir nominalaus BVP santyki (debtRatio).

Pritaikius VECM modelj issiaiskinta, kad biisto kainoms didziausig ilgalaikj poveikj daro statybos
sanaudy kainy indeksas (ccpi). Modelis parodé, kad 1% padidéjes statybos sgnaudy kainy indeksas
vidutini§kai padidina busto kainy indeksa 1,6%. Tai patvirtina hipoteze, kad statybos kastai yra
tiesiogiai perduodami j galutines biisto kainas, o tai reiSkia, kad nekilnojamojo turto kainy pokycius
daznai lemia ne tik paklausos veiksniai, bet ir pasitllos puséje vykstantys procesai. Be statybos
sanaudy kainy indekso modelis taip pat atskleidé reik§mingg paliikany normy poveikj biisto kainoms
— nustatyta, kad 1 procentinio punkto padidé¢jimas realiose biisto paskoly palikany normose
vidutiniskai sumazina busto kainy indeksa 1,1% [8].

Nors VECM modelis padeda identifikuoti ilgalaike pusiausvyrg tarp makroekonominiy rodikliy ir
bisto kainy, trumpalaikiy poky¢iy analizei bei tikslesniam biisto kainy augimo veiksniy jvertinimui
labiau tinkamas yra autoregresinis iSskirstyty vélavimy modelis (angl. Autoregressive Distributed
Lag Model). Skirtingai nei VECM modelis, ARDL modelis nereikalauja, jog visi kintamieji biity
stacionarios laiko eilutés. Tai suteikia daugiau lankstumo empirin¢je analizéje, ypac¢ kai duomeny
imtis yra ribota, kaip daznai biina su ketvirtiniais ar ménesiniais duomenimis. Be to, ARDL modelis
yra naudingas formuojant trumpalaikes prognozes ir taip pat leidzia jvertinti, kurie kintamieji turi
daugiausia jtakos bisto kainy augimui per artimiausius periodus. Tyrimo autoriai ]} ARDL modelj
jtraukia 12 skirtingy paaiSkinamyjy kintamuyjy, kurie gali biiti i§skaidyti j tris grupes (Zr. 1 lentelg).

1 lentelé. L. Naruseviciaus ir kt. panaudoto 4RDL modelio paaiSkinamyjy kintamyjy sarasas [8]

Paklausos veiksniai Pasiiilos veiksniai Finansiniai veiksniai
Populiacijos dydis Statyby leidimai Naujy biisto paskoly palikany
Nedarbingumo lygis Investicijos j NT norma

Atlyginimas Statyby sanaudy kainy indeksas Naujy biisto paskoly skaicius
Vartotojy kainy indeksas Nekilnojamojo turto sandoriy

Vartotojy pasitikéjimo indeksas skaiCius

Biisto kainos ir pajamy santykis

Norédami sumazinti galimy ARDL modeliy skaiciy ir uZtikrinti teorinj nuosekluma, tyrimo autoriai
apskaiciuotiems kintamyjy koeficientams pritaiké zenkly apribojimus. Nustatyta, kad grieztai
teigiamg poveik] biisto kainoms turi — gyventojy skaicius, atlyginimas, vartotojy kainy indeksas,

! https://en.wikipedia.org/wiki/Error_correction_model
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vartotojy pasitikéjimo indeksas, statybos sgnaudy kainy indeksas ir naujy biisto paskoly skaicius. Tuo
tarpu grieztai neigiamas poveikis priskirtas nedarbo lygiui, statybos leidimy skaiciui, investicijoms |
NT bei naujy paskoly paliikany normoms. Svarbu paminéti, kad NT sandoriy skai¢iui bei biisto kainy
ir pajamy santykiui Zenkly apribojimai nebuvo taikomi — tai reiSkia, kad Siy veiksniy jtaka bisto
kainoms galéjo buti tiek teigiama, tiek neigiama. Galutinei analizei buvo atrinkti 18 individualiy
ARDL modeliy. Sie modeliai véliau buvo sujungti j viena svorinj modelj, kuris leido jvertinti
paaiskinamyjy kintamyjy jtaka biisto kainy augimo nuokrypiams nuo ilgalaikés tendencijos. Pagal 2
pav. pateiktus rezultatus galima pastebéti, kad didziausig jtaka biisto kainy pokyc¢iams turéjo paliikany
normos — autoriai pabrézia, kad biitent zemy paliikany normy aplinka paskatino ankstesnio laikotarpio
biusto kainy augimg. IS pasiiilos veiksniy ryskiausig poveiki turéjo statybos leidimy skaicius. Tuo
tarpu tokie veiksniai kaip vartotojy kainy indeksas, atlyginimai, gyventojy skaicius ir nedarbo lygis
nebuvo jtraukti  galutinius modelius — tai reiskia, kad Siy veiksniy jtaka biisto kainy kintamumui
nebuvo statistiskai pagrista [8]. IJdomu ir tai, kad dalis biisto kainy poky¢€iy, ypac finansinés krizés
laikotarpiu, liko nepaaiskinta modelio — visa tai leidzia susidaryti nuomong, kad reikSmingos jtakos
turéjo ir neekonominiai veiksniai, pavyzdziui, vartotojy likes¢iy pasikeitimai arba psichologiné
reakcija j rinkos neapibréZtuma.
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2 pav. Ankstesniy laikotarpiy biisto kainy veiksniy vertinimas panaudojant L. Naruseviciaus ir kt.
apibendrinta ARDL modelj [8]

Vertindami ARDL modeliy prognoziy tikslumg, autoriai taiké kelias metrikas, tokias kaip vidutiné
kvadratiné paklaida (angl. RMSE), vidutiné absoliutin¢ paklaida (angl. MAE) bei viduting absoliutiné
procentiné paklaida (angl. MAPE). Sie kriterijai leido objektyviai palyginti skirtingas modeliy
specifikacijas ir jvertinti modeliy gebéjima atkurti realias biisto kainy reikSmes prognozuojamu
laikotarpiu. Kadangi nei vienas i§ 18 iSbandyty ARDL modeliy nebuvo akivaizdziai geriausias pagal
visas vertinimo metrikas, tyrimo autoriai nusprendé taikyti prognoziy kombinavimo metoda. Tai
reiSkia, kad vietoje vieno modelio pasirinkimo buvo naudojamas keliy geriausiy modeliy prognoziy
vidurkis. Rezultatai parod¢, kad modeliy kombinavimas padidino bendrg prognozavimo tiksluma [8].
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Tesdami analize, NaruSevicius ir kt. toliau plétojo trumpalaikio ir vidutinio laikotarpio prognozavimo
galimybes, taikydami vienmacius ir daugiamacius laiko eilu¢iy modelius. Modeliavimas pradétas nuo
paprasto naivaus metodo, kuriame daroma prielaida, kad busto kainy indekso reikSmé ateityje
nesikeis — $is metodas buvo taikomas kaip lyginamasis standartas (angl. benchmark). | vienmaciy
modeliy rinkinj autoriai jtrauké 36 skirtingus ARMA modelius. Daugiamaciams modeliams autoriai
pritaiké 7 skirtingus kintamyjy rinkinius, 1§ viso iSbandyti 84 VAR, 84 BVAR bei 84 BVAR-SV (BVAR
su stochastiniu kintamumu) modeliai. Vienmaciy modeliy atveju geriausiai pasirodé ARMA(4,1)
modelis, o 1§ daugiamaciy modeliy geriausi buvo VAR(1), BVAR(1) ir BVAR-SV(1). Panasiai kaip ir
ankstesniuose etapuose, autoriai taiké prognoziy kombinavima, tik $j karta iSbandytos keturios
skirtingos strategijos. Pirmosios dvi — tai paprastas vidurkis ir mediana, kurie yra apskaic¢iuojami
naudojant atskiras modeliy prognozes skirtingiems horizontams. Tre€ioji kombinavimo strategija
remiasi kiekvieno modelio aStuoniy ketvir¢iy horizonto prognozavimo tikslumu — kuo mazesné
modelio paklaida (RMSE), tuo didesnj svorj jis gauna kombinuotoje prognozéje. Ketvirtoji strategija
yra labai panasi, taciau | kombinuotg prognozg itraukiami tik tie modeliai, kuriy santykin¢ vidutiné
absoliutin¢ paklaida (angl. RMAE) yra mazesné nei 1, t. y. jie pasirodé geriau nei lyginamasis
standartas. Tyrimo rezultatai atskleid¢, kad naudojant RMSE pagristy svoriy metodika buvo dar karta
padidintas bendras prognoziy tikslumas [8].

Tesiant apzvalga, prasminga paminéti ir A. Jadeviciaus ir kt. (2014) [9] atlikta tyrimg, kuriame
bandyta identifikuoti ciklifkuma Lietuvos biisto rinkoje. Siame darbe autoriai naudojo Ober-Haus
biisto kainy indeksa (OHBI), apimant] penkis didziausius Lietuvos miestus, ir tyré bisto kainy
poky¢ius nuo 1994 iki 2013 mety. Tyrimas paremtas Hodricko-Prescotto filtro taikymu — §is metodas
leido atskirti trumpalaikes ciklines indeksy komponentes nuo ilgalaikiy augimo tendencijy. Atliktos
analizés rezultatai parodé, kad 2014 metais Lietuvos biisto kainos pasizyméjo pakankamai aiskiu
cikliSkumu — vidutiné trukmé tarp kainy pakilimy ir nuosmukiy buvo apie 3—4 metai. Taip pat
nustatyta, kad laikui bégant keitési Sio ciklo intensyvumas, daznis ir trukme, pavyzdZiui, pirmaisiais
nepriklausomybés metais svyravimai buvo trumpesni ir maZesnio masto, tac¢iau véliau ciklai ilgéjo ir
tapo aiskiau pastebimi [9]. Siems reiskiniams jtakos turéjo tiek lokaliis ekonominiai pokyd¢iai, tiek
tarptautinés krizes.

Siekiant jvertinti alternatyvias prognozavimo metodikas ir jy pranaSumus biisto kainy modeliavimo
srityje, verta panagrinéti ir uzsienyje atliktus tyrimus. Vienas tokiy pavyzdziy — V. Plakandaras ir kt.
(2015) [10] atliktas tyrimas, kuriame prognozuojamas JAV bisto kainy indeksas, taikant ne tik
tradicinius ekonometrijos modelius, bet ir pazangius masininio mokymosi algoritmus. Tyrime
sitilytas inovatyvus pozitris ] biisto kainy indekso prognozavima, ji vertinant kaip potencialy jrankj
ankstyvam perspéjimui apie galimas ekonomines krizes. Tyrime naudoti 11 JAV makroekonominiy
rodikliy metiniai duomenys, apimantys laikotarp; nuo 1890 iki 2012 mety. V. Plakandaras ir kt.
pateiké unikalig prognozavimo metodika, kuri sujungé empiring ansambling mody dekompozicija
(angl. Ensemble Empirical Mode Decomposition) — metoda i8S signaly apdorojimo srities su atramos
vektoriy regresija (angl. Support Vector Regression) 1§ maSininio mokymosi. PanaSiai kaip ir A.
Jadeviciaus ir kt. [9] tyrime, pirmiausia visos turimos laiko eilutés buvo i§skaidytos j dvi dalis — zemo
daznio iSlygintas (angl. Smoothed), atspindincias ilgalaik¢ tendencija, ir auksto daznio svyruojancias
(angl. Fluctuating), kurios fiksavo trumpalaikio svyravimo charakteristikas (zr. 3 pav.). Kintamyjy
atranka atlikta naudojant Elastic Net metoda, tuomet galutiniai kintamyjy rinkiniai buvo perduoti ]
SVR model;. Siekdami iSvengti modeliy persimokymo, autoriai taip pat taikeé 4 karty kryZmine patikra
(angl. 4-fold cross-validation).
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3 pav. V. Plakandaras ir kt. pasitilyto EEMD modelio strukttira [10]

Vertinant tyrimo rezultatus, autoriy sitiloma EEMD metodika buvo lyginama su atsitiktinio
vaiksc¢iojimo (angl. Random Walk) modeliu, kuris, kaip jprasta tokio tipo tyrimuose, pasitarnavo kaip
lyginamasis standartas. | palyginimo procediirg taip pat jtraukti anks¢iau minéti BAR ir BVAR tipo
modeliai. Rezultatai parodé, kad nors BAR ir BVAR modeliai pasizyméjo gebéjimu analizuoti keliy
laiko eilu¢iy tarpusavio priklausomybes, EEMD metodika, kombinuota su SVR algoritmu,
pasizymejo didesniu tikslumu [10]. Tarp visy vertinty EEMD modeliy ypac i8siskyré EEMD-AR-
SVR, kuriame naudotos tik biisto kainy indekso praeities reikSmés. Pagal MAPE kriterijy, $i
specifikacija pasirodé esanti pati efektyviausia, kai prognozavimo langas yra 1 periodas, todé¢l véliau
buvo pritaikyta ir ilgesniam laikotarpiui prognozuoti — iki 10 periody (Siuo atveju 10 mety).

Akivaizdu, kad biusto kainy indeksas yra itin vertingas rodiklis, leidZiantis stebéti bendras rinkos
tendencijas ir jvertinti, ar tam tikras laikotarpis yra palankus bisto jsigijimui. Laiko eiluciy analize,
kaip rodo [8], [9], [10] tyrimy rezultatai, padeda atskleisti cikliSkus biisto kainy svyravimus ir
identifikuoti galimus kainy ,,burbuly® sprogimus. Vis délto, pastargj; deSimtmet] visy i8sivysciusiy
valstybiy biisto rinkos pasizyméjo beveik nenustojan€iu kainy augimu, taip pat vis sunkiau
pastebimas minétas NT rinkos cikliSkumas. D¢l Sios prieZasties vien indeksais grjsti sprendimai yra
riboti — indeksai leidzia jvertinti bendra rinkos krypti, taciau neatsako i pirkéjui taip pat svarby
klausima: kokj konkrety objekta verta jsigyti? Atsakant j §j klausimg atsiranda poreikis metodams,
kurie leisty ne tik stebéti makrolygio tendencijas, bet ir tiksliai jvertinti individualaus biisto verte,
atsizvelgiant j jo unikalias charakteristikas — fizines, lokacines ir infrastruktiirines savybes. Siam
uzdaviniui spresti placiai taitkomi hedonistiniai vertinimo modeliai (angl. Hedonic Pricing Model),
kurie leidzia susieti biisto verte su jj apibiidinanc¢iais pozymiais. Pereinant nuo bendro lygmens
analizés prie individualiy objekty vertinimo, toliau Siame darbe bus nagrin¢jama literatiira, kurioje
bisto vertei nustatyti taikomi regresiniai metodai — tiek klasikiniai (pvz., daugialypé tiesiné regresija),
tiek pazangesni, paremti masininio mokymosi algoritmais.

1.3. Klasikiniai buisto vertés nustatymo metodai

Literaturoje galima rasti gausybe skirtingy NT objekty vertés nustatymo metody, kurie tradiciskai
skirstomi ] tris pagrindines kategorijas — generuojamy pajamy, kasty ir rinkos palyginimo. Kaip teigia
H. Usman ir kt. (2020) [11], kiekviena i$ $iy kategorijy praktikoje gali biiti detalizuojama specifiniais
metodais. Sie metodai remiasi skirtingomis prielaidomis apie vertinama objekta bei jo nauda, ta¢iau
kiekvienas i$ jy turi tam tikry problemy — pavyzdziui, generuojamy pajamy metodai priklauso nuo
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subjektyviy prognoziy, o kaSty metodai daznu atveju ignoruoja realias rinkos salygas. Rinkos
palyginimo metodai Siuo metu sulaukia vis daugiau démesio dél augancio prieinamy duomeny kiekio,
Siy metody pagrindu vis dazniau vystomi duomenimis gristi prognozavimo modeliai [11]. Viena i§
tokiy alternatyvy yra hedonistinés kainodaros metodas (HPM), kuris laikomas vienu i§ labiausiai
paplitusiy biisto vertés nustatymo metody tiek akademingje, tiek praktingje srityje. HPM grindziamas
prielaida, kad biisto verte lemia ne vien bendra objekto biikl¢ ar lokacija, bet ir jvairiy poZymiy
visuma — pradedant plotu, aukstu, statybos metais ir baigiant kaimynystés saugumu, atstumais iki
Jvairiy jstaigy ir pan. [11]. Bendru atveju HPM leidzia i$skaidyti objekto kaing j ,,implicitines kainas*
(angl. implicit prices), kurios atskleidzia kiekvieno pozymio jtaka. Tokiu budu atsiranda galimybeé
vertinti, kurie pozymiai geriausiai apibiidina objekto verte. Vis délto, naudojant HPM susiduriama su
metodologiniais i§Stukiais. Pirmosios problemos atsiranda vertinant prielaidas apie normaluma,
tiesing priklausomybe ir homoskedastiskumg. Pasak H. Usman ir kt., klasikiniai regresijos modeliai
remiasi prielaidomis, kad paklaidos yra suderintos su normaliuoju skirstiniu, kad tarp nepriklausomy
kintamyjy ir priklausomojo kintamojo egzistuoja tiesinis rySys, o paklaidy dispersija yra vienoda
visose steb¢jimy imtyse [11]. NT duomenyse Sios prielaidos daznai yra pazeidziamos — pavyzdziui,
labai mazas ar labai didelis buto plotas gali turéti neproporcingg jtaka kainai. Kita daznai pasitaikanti
problema — multikolinearumas tarp nepriklausomy kintamyjy. Kaip teigia H. Usman ir kt., daugelis
busto charakteristiky yra glaudziai susijusios tarpusavyje — pavyzdziui, didesnio ploto butai paprastai
turi daugiau kambariy, o naujos statybos butai daznai pasizymi didesniu energiniu efektyvumu. Toks
kintamyjy persidengimas gali apsunkinti kiekvieno pozymio jtakos vertinimo procesg ir sumazinti
modeliy prognoziy stabiluma [11]. Siekiant spresti multikolinearumo problema, tyrimy autoriai
rekomenduoja taikyti pagrindiniy komponenciy analiz¢ (PCA) arba naudoti tik vieng i$
koreliuojan¢iy kintamyjy, taciau net ir tokie veiksmai neiSsprendzia visy problemy. Galiausiai,
hedonistiniai metodai daZnai ignoruoja erdvinés priklausomybés poveikj. H. Usman ir kt. akcentuoja,
kad busto kainai labai daug jtakos turi aplinka — net ir labai panaSis objektai gali smarkiai skirtis
kainomis vien dél skirtingo mikrorajono [11]. Negana to, klasikingje regresijoje neatsizvelgiama ir j
tai, kad gretimi objektai daro jtaka vienas kito kainai (angl. spatial autocorrelation). Autoriai
rekomenduoja taikyti rinkos segmentavimg arba naudoti erdvinius regresijos modelius, kurie geba
jvertinti lokacinius poZymius.

Ta paciag erdvinés priklausomybés problemg akcentuoja ir Y. Xiao ir kt. (2017) [12], analizuodami
busto kainas Pekine. Kaip pazymi autoriai, hedonistiniai metodai yra labai jautris erdvinei
autokoreliacijai, tokiu biidu pazeidZziama esminé regresijos prielaida — stebiniy nepriklausomumas.
Sia problema autoriai sprendé panaudodami patobulinta hedonistinés regresijos metoda su integruotu
tikriniy vektoriy filtravimu (angl. Eigenvector Spatial Filtering). ESF metodas papildo regresijos
modelj erdviniais kintamaisiais — tikriniais vektoriais, kurie generuojami remiantis Morano [
statistika, tokiu biidu jvertinamas erdvinés autokoreliacijos poveikis tarp stebimy reikSmiy. Modelio
konstravimas atliktas dviem etapais — pirmiausia i$ visy galimy tikriniy vektoriy atrinkti tie, kurie
tenkina i§ anksto nustatyta Morano / santykinio reikSmingumo slenkstj. Antrajame etape atlikta
zingsnine regresija (angl. stepwise regression), kurios metu 1§ turimy tikriniy vektoriy kandidaty ir
20 nepriklausomy kintamyjy (biisto ir kaimynystés charakteristiky) sudarytas galutinis modelis [12].
Analizuojant tyrimo rezultatus Y. Xiao ir kt. palygino klasikinj OLS? (angl. Ordinary Least Squares)
regresijos modelj ir ESF (zr. 2 lentele). Salyginai mazos VIF indekso reikSmés parodé, kad tiek OLS,
tieck ESF modelivose nebuvo reikSmingo multikolinearumo, o Breusch-Pagan testo rezultatai

2 https://en.wikipedia.org/wiki/Ordinary_least squares
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neparodé reikSmingo heteroskedatiSkumo [12]. Nors Jarque-Bera testas atskleidé¢, kad liekanos néra
suderintos su normaliuoju skirstiniu, autoriai paZymi, kad Sios prielaidos netenkinimas neturi daug
itakos OLS modelio koeficientams, kai stebéjimy imtis yra didelé [12]. Didziausias skirtumas tarp
modeliy atsiskleidé vertinant erdvine autokoreliacijg. OLS modelio lickanose buvo nustatyta
reikSminga erdvin¢ priklausomybeé (Morano I =0,2324, p <0,001), tuo tarpu ESF modelio liekanose
Si priklausomybé nebuvo aptikta (Morano I = -0,03, p > 0,1). Galima teigti, kad ESF modelis
efektyviai pasalino erdvinj triuk§ma i§ hedonistinés regresijos modelio. Be to, ESF modelis paaiskino
didesne priklausomojo kintamojo dispersijos dalj — koreguotas R? koeficientas buvo didesnis,
lyginant su OLS modeliu [12].

2 lentelé. Y. Xiao ir kt. tyrimo rezultatai [12]

OLs ESF

B VIF p reikimé B VIF  p reikimé
Plotas 01765 3614 0.1736 3.9289
Struktiriniai Miegamyjy sk 0.0213 27127 0.0221 28425
po¥ymiai Kambariu sk. 0.0291 1.6303 0.0287 17267
Langy oriemtacija  0u0114 1.2112 b 00098 1.2598 b
Statvbos metai —0.0251 2.0304 —00318 24164
Regionas —0.0162 1.4022 —0.006 29418 e
Xicheng 02258 23692 02237 46954
Dengcheng 0.184 20835 0.1676 38533
Chasyang n.0282 27626 0.0198 59633
Lokaciniai Haidian 01179 3.4012 0.1261 58366
oRacinlal  itobusy stotelés NA NA NA 00059 2499
pozymial Parductuvés 0.0044 23815 . 00126 43491
Metro stotelés MNA MA MNA 00045 21238 b
Stovéjimo aikstela NA NA NA 0.0119 3282
Prading mokykla 00037 1.5073 . 0.0083 2468
Prekybos centras —0.0065 1.8605 —00126 34714
Pramagy ':?l_'ﬂ:r'as 009G 1.3314 b 0.0058 2 7566 b
Sporta sale 0.0061 1.7607 0.0117 36287
Aplinkos pofymiai  Oro tarda —0.066 23913 — 00601 57194
Laiko pozymis 00162 10043 0.0182 10146
Koreguoctas R2 0.8384 e 0.8768 b

Breusch-Pagon 05071 04764 23747 0.1315

Liekanos Jarque-Bera 33514 b 17021 b
Moran's | 02324 —0.03 1

* Reikimingas su p-reikime =005 ™ geikémingas su p-reikéme =001 " Reikimingas su p-reikime =001

Analizuojant pozymiy itaka, abu modeliai parodé, kad struktiirinés buto savybés (pvz., plotas,
kambariy skaiCius, langy orientacija) turi statistiSkai reikSmingg teigiama poveiki kainai — tai
patvirtina teigiamos beta koeficienty reikSmés. Be struktiiriniy ir lokaciniy poZymiy, galutinio
modelio rezultatai taip pat atskleid¢ ir aplinkos kokybés svarbumg — oro kokybés indeksas turéjo
reikSmingg neigiamg poveikj buto kainai (ESF beta = -0,0601) [12]. Pasak tyrimo autoriy, Sis
rezultatas sutampa su ankstesniais hedonistiniy modeliy tyrimais Cikagoje [13] ir Seule [14], kuriuose
taip pat nustatytas neigiamas oro terSaly poveikis biisto kainoms.

Kaip pazymi S. Choi ir M. Y. Y1 (2021) [15], busto kaing galima suvokti kaip fiziniy, lokaciniy
savybiy ir makroekonominiy veiksniy kombinacijg. Nors tradiciniai hedonistiniai metodai daznai
parodo gerus rezultatus, kai naudojami trumpo laikotarpio (iki pusés mety) duomeny rinkiniai,
ilgesnio laikotarpio duomeny analizéje neiSvengiamai iSryskéja makroekonominiy veiksniy poveikis
[15]. Tai reiskia, kad ignoruojant Siuos veiksnius, modeliy tikslumas gali reikSmingai sumazeéti.
Atsizvelgdami j Sias problemas, S. Choi ir M. Y. Y1 pasiiilé unikalig HPM alternatyva — Pseudo Self-
Comparison Method. PSCM esmé — kiekvienam stebéjimui surasti ,,pseudo dvynj“. Sis terminas
apibréziamas kaip anksciau parduotas biistas, kurio savybés labiausiai atitinka vertinamo objekto
charakteristikas. Tada koreguojama surasto ,,pseudo dvynio® sandorio kaing, atsizvelgiant i
makroekonominiy rodikliy pokycius, kurie jvyko nuo sandorio datos iki vertinimo momento [15].
PSCM buvo iSbandytas pasitelkiant didelés apimties NT sandoriy duomeny rinkinj, apimantj Seulo
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miestg ir Gyeonggi regiong — tai yra dvi svarbiausios Piety Kor¢jos teritorijos, kuriose buisto rinka
pasizymi dideliu pirkéjy aktyvumu ir kainy kintamumu [15]. Tyrime autoriai sukonstravo du
scenarijus — ,,stabily® ir ,kylantj“. Pirmuoju atveju modeliai buvo apmokomi su 2010-2017 mety
duomenimis, o testavimas atliktas naudojant 2018 mety pirmojo pusmecio duomenis. Antruoju atveju
apmokymas atliktas su 2010-2017 ir 2018 mety pirmojo pusmecio duomenimis, o testavimas atliktas
naudojant 2018 mety antrojo pusmecio duomenis — Siuo laikotarpiu NT kainos sparciai augo, tokiu
budu ,.kylantis* scenarijus leido jvertinti modeliy tikslumga esant besikei¢ian¢ioms rinkos sglygoms.

Tam, kad biity galima jgyvendinti PSCM, pradinis duomeny rinkinys buvo papildytas dviejy tipy
pozymiy grupémis — ankstesnio biisto sandorio charakteristikomis (PP) ir makroekonominiy rodikliy
poky¢iais (MC). PP pozymiai siejami su ,,artimiausiu pseudo dvynio* sandoriu ir jo data (7-7), kuri
yra palyginama su vertinamo objekto sandorio data (70). Norédami tiksliau jvertinti ,,atstumg* tarp
Siy dviejy laiko momenty, autoriai panaudojo normalizavimo transformacijg, kuri yra paremta
iSgyvenimo funkcija (angl. Survival Function) [15]. Tuo tarpu MC pozymiy grupe sudaré trys
savaitiniai rodikliai, kuriuos pateiké viena didziausiy Piety Koré¢jos finansiniy institucijy. KB
indeksas atspindéjo konkretaus rajono rinkos kainy pokyti (lyginant su 2015 mety bazinémis
reikSmémis), BS indeksas parodé pirkéjy ir pardavéjy santyki, o SS — pardavéjy aktyvuma, lyginant
su ankstesniu laikotarpiu [15]. Visgi ne visiems objektams pavyko priskirti ,,pseudo dvynius®, todél
dalis jrasy buvo pasalinti. Atlikus $i Zingsnj, galutinis duomeny rinkinys buvo dar kartg patikrintas
dél multikolinearumo tarp neprikausomy kintamyjy. PanaSiai kaip ir anks€iau nagrinétuose
tyrimuose, autoriai jvertino PSCM efektyvuma palygindami jj su klasikine OLS regresija, taiau §j
kartg papildomai iSbandytos Ridge, Lasso ir ElasticNet reguliarizacijos formos. Reguliarizuoty
modeliy alpha hiperparametro paieskai naudotas ,,Grid Search* algoritmas su atsitiktine atranka ir 5
karty kryzminiu patikrinimu, o modeliy vertinimui naudotas MAPE rodiklis. Tyrimo rezultatai rod¢,
kad PSCM pranoko HPM tiek stabilioje, tiek kylancioje rinkos situacijoje [15]. Naudodami PSCM ir
atitinkamus PP ir MC pozymiy rinkinius, S. Choi ir M. Y. Yi gavo beveik penkis kartus maZesnes
MAPE rodiklio reik§mes. Tokie rezultatai rodo, kad PSCM metodas yra itin efektyvus modeliuojant
Piety Kor¢jos NT kainas, kur dominuoja daugiabudiai pastatai, o didel¢ dalis buty pasiZymi
panaSiomis charakteristikomis. Vis délto, reikéty atkreipti démesj, kad Sis metodas biity sunkiau
pritaikomas Europos Salyse, ypa¢ Lietuvoje, kur buty jvairove yra zymiai didesné.

1.4. Sprendimy medZiy ansambliy metody taikymas NT vertei prognozuoti

Laikui bégant, greta klasikiniy regresiniy metody, biisto vertés nustatymo srityje pradéti taikyti ir
paZangesni, masininiu mokymusi paremti metodai. Kaip pazymi J. Hong ir kt. (2020) [16], naujy
metody paieSka i§ dalies paskatino tarptautiniai jstatymai, tokie kaip Bazelio II susitarimas, kuriame
numatyta, kad bankai privalo reguliariai pervertinti uZstatyta turta. Sios prievolés neisvengiamai
padidina vertés nustatymo i§laidas — tiek laiko, tiek finansiniy i$tekliy prasme, todél atsiranda poreikis
metodams, kurie gebéty tiksliai ir greitai vertinti didelius kiekius NT objekty. Puikus pavyzdys —
atsitiktinis miskas (angl. Random Forest), kuris pastaraisiais metais sulauké nemazo démesio
mokslingje literatiiroje. Sis modelis priskiriamas sprendimy medziy ansambliy klasei, kur prognozés
formuojamos arba balsavimo principu (klasifikavimo uzdaviniuose), arba skai¢iuojant visy medziy
prognoziy vidurkj (regresijos uzdaviniuose). Pagal E. A. Antipov ir kt. (2010) [17], vienas i$
pagrindiniy RF' modelio privalumy yra paprastas konfigiravimas — rezultatus i§ esmés lemia tik du
hiperparametrai (bendras medziy skaicius ir maksimalus medzio gylis). Dél savo paprastos strukttros
ir nedidelio parametry skaiCiaus, RF modeliai yra aktualiis praktinéje veikloje, nes leidzia pasiekti
didelj prognozavimo tiksluma neiSnaudojant daug resursy.
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J.Hong ir kt. tyrime RF modelis buvo iSbandytas masinio biisto vertinimo (angl. mass appraisal)
kontekste. Tyrimo duomenis sudaré¢ Seulo Gangam rajono buty pardavimy jrasai, apimantys
laikotarpi nuo 2006 iki 2017 mety [16]. Modeliavimui naudoti 26 kintamieji — struktiiriniai,
kaimynystés, lokaciniai ir makroekonominiai pozymiai. Atlike hiperparametry optimizavima,
autoriai galiausiai pasirinko RF" modelj, sudarytg i§ 50 medziy, kuriy maksimalus gylis buvo 17 [16].
Autoriai pabrézia, kad nedideli tikslumo skirtumai tarp skirtingy RF’ modeliy neatsveria papildomo
skaiciavimo laiko, todél pasirinktas modelis laikomas kompromisu tarp tikslumo ir naudojamy
resursy [16]. Tolimesniame tyrimo etape autoriai atliko reikSmingy kintamyjy atranka, siekdami
sumazinti modelio sudétinguma bei iSvengti galimo persimokymo. Atranka vykdyta eliminuojant
maziausiai reikSmingus pozymius po vieng, o tikslumui vertinti naudotas MAPFE rodiklis. DidZiausias
tikslumas buvo pasiektas naudojant 16 kintamyjy i§ 26 — tuomet MAPE reikSme buvo maziausia [16].
Atlike pozymiy atranka, J. Hong ir kt. peréjo prie lyginamosios analizés, kurios metu buvo palygintas
RF ir anksciau minétas klasikinis OLS regresijos modelis. Rezultatai atskleidé akivaizdy RF' modelio
pranaSuma — visais vertintais laikotarpiais RF' modelis generavo gerokai tikslesnes prognozes nei
OLS. Autoriai taip pat pabrézia, kad RF' modelis pranoko OLS ne tik MAPE ir kitais rodikliais, bet ir
rezultaty stabilumu — prognozés buvo maziau jautrios treniravimo ir testavimo duomeny
pasiskirstymams [16].

K. Teang ir Y. Lu (2021) [18] atliko panaSios tematikos, medziy ansambliais paremtg tyrima, taciau
ju darbe galima pastebéti keleta esminiy skirtumy. Vienas i§ jy — priklausomojo kintamojo
pasirinkimas. PrieSingai nei J. Hong ir kt. tyrime, K. Teang ir Y. Lu analizavo kvadratinio metro
kaing, o ne bendrg buto vertg. Be to, siekdami jvertinti modeliy elgseng esant skirtingiems duomeny
pasiskirstymams, autoriai anksCiau minéta OLS modelj pritaiké naudojant tiek originaly, tiek
logaritmuota priklausoma kintamajj. Toks sprendimas leido jvertinti, ar priklausomojo kintamojo
transformavimas pagerina prognozavimo rezultatus. Tyrime naudota duomeny rinkinj sudaré 114
tikstanc¢iy Stokholmo NT sandoriy jrasy, apimanciy laikotarpi nuo 2005 iki 2014 mety. Toks didelis
rinkinys leido tyrimo autoriams jvertinti skirtingas duomeny iSskaidymo strategijas [18]. Palyginimui
buvo taikoma tiek atsitikting atranka, tiek ,,slenkancio lango* (angl. rolling window) principu paremta
strategija, kurioje modeliai apmokomi naudojant ankstesnio laikotarpio duomenis, o tikslumo
vertinimas atliekamas naudojant vélesnio laikotarpio duomenis. Tokiu biidu buvo analizuotas ne tik
bendras modeliy tikslumas, bet ir modeliy atsparumas makroekonominiy salygy pokyciams [18]. Dar
vienas svarbus skirtumas, lyginant su J. Hong ir kt. tyrimu, yra modelio hiperparametrai — K. Teang
ir Y. Lu naudojo 500 ir 1000 medZziy modelius. Pasirinkimas naudoti tokj didel} medziy kiekj leido
autoriams padidinti prognozavimo tikslumg ir sumazinti atsitiktiniy svyravimy jtaka rezultatams [18].
Remiantis tyrimo rezultatais, dar karta jrodyta, kad RF modelis pranoksta abi OLS versijas. Nors
treniravimo imties geriausia MAPE rodiklio reikSmé gauta naudojant paprastaji OLS modelj,
testavimo etape atsitiktinio misko modelis aiSkiai dominavo pagal visus kokybés rodiklius.

Q. Truong ir kt. (2020) [19] atliko platesne medziy ansambliais gristy modeliy analiz¢ panaudojant
ne tik RF, bet ir tokius algoritmus kaip XGBoost, LightGBM bei keliy modeliy derinius, paremtus
Stacked Generalization metodika. Kaip paZymi autoriai, tokia metody jvairové grindZiama tuo, kad
bisto kainy indeksas téra apytikslis rodiklis, apskai¢iuojamas is visy sandoriy duomeny, tod¢l jis néra
tinkamas prognozuoti konkretaus NT objekto verte [19]. Autoriai panaudojo ,,Housing Price in
Beijing* duomeny rinkinj®, apimantj daugiau nei 300 tiikstan¢iy NT sandoriy, jvykusiy 2009-2018

3 https://www.kaggle.com/datasets/ruiqurm/lianjia
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metais. Prie§ pradedant modeliavimg, autoriai atliko duomeny valymg ir Zzvalgomaja analizg,
sutvarkyta duomeny rinkinj sudaré 19 kintamyjy — 9 kiekybiniai ir 10 kategoriniy. Atlikus Zvalgomaja
analizg, pastebéta, jog egzistuoja stiprios koreliacijos tarp buto kv. metro pardavimo kainos ir atstumo
iki miesto centro, pastato amziaus pozymiy [19].

Modeliavimo etape Q. Truong ir kt. iSbandé penkis skirtingus masininio mokymosi algoritmus —
atsitiktinj miska, ekstremaly gradientinj pastiprinimg (XGBoost), Svelnig gradientinio didinimo
masing (LightGBM), hibridine regresija (Hybrid regression) ir sudétini Stacked Generalisation
modelj. RF, XGBoost ir LightGBM algoritmams atliktas hiperparametry optimizavimas, naudojant
GridSearchCV* funkcija i§ scikit-learn bibliotekos. Tuo tarpu hibridinei regresijai ir sudétiniam
modeliui atskiras derinimas nebuvo atliktas, kadangi Sie metodai remiasi ankstesniame etape
optimizuotais modeliais. Nors tiek hibridiné regresija, tiek sudétinis modelis iSnaudoja keliy
regresiniy modeliy sgveika, jy veikimo principai, pasak autoriy, skiriasi. Hibridiné regresija paremta
paprastu prognoziy vidurkinimu, o Stacked Generalisation pasizymi papildomu mokymosi etapu, kai
i§ pirminio modelio prognoziy liekany sukuriamas dar vienas modelis. Taip pat reikéty atkreipti
démesj, kad tyrimo rezultatai vertinti naudojant RMSLE (angl. Root Mean Squared Logarithmic
Error) rodiklj. Sis rodiklis leidZia jvertinti santykines modeliy prognoziy paklaidas, todél jis yra
tinkamas taikyti NT rinkos kontekste, kur duomeny imtys daznai pasizymi didele priklausomojo
kintamojo dispersija [19]. Q. Truong ir kt. tyrimo rezultatai atskleideé, kad kiekvienas i§ penkiy
algoritmy pasizyméjo skirtingais privalumais ir trikumais. Geriausi rezultatai treniravimo imtyje
pasiekti naudojant RF modelj, taciau testavimo imtyje, kur svarbiausias yra bendras modelio
pajégumas, iSsiskyré Stacked Generalisation modelis, kurio RMSLE reikSmé buvo maziausia.
Autoriai taip pat vizualiai palygino hibriding regresijg ir sudétinj modelj. Pastebéta, jog hibridiné
regresija tiksliau prognozavo krastutines (labai dideles arba labai mazas) buty kainas, o Stacked
Generalisation pasizyméjo didesniu tikslumu prognozuojant vidutinés vertés butus. Galima
susidaryti nuomong, kad sudétinis modelis yra Siek tiek pranasesnis, kai tikslas — gauti stabilesnes
prognozes [19]. Autoriai taip pat atkreipia démesij j praktines problemas — nors hibridiné regresija ir
sudétinis modelis demonstravo didel} prognoziy tiksluma, Sie metodai pasizymi ilgai trunkanciais
skaiCiavimo procesais, daugiausia dél RF komponento ir kryZminio patikrinimo procediiry. Dél Siy
priezasciy, tolimesniuose tyrimuose autoriai rekomenduoja ieSkoti efektyvesniy modeliy deriniy,
gilintis ] veiksnius, lemianc¢ius medziy ansambliy modeliy pajéguma bei tirti masininio ir giluminio
mokymosi (angl. deep learning) modeliy derinius [19].

C. Kmen ir kt. (2024) [20] akcentavo XGBoost algoritmo efektyvuma prognozuojant NT kainas.
Siame tyrime naudotas deSimties mety laikotarpio Vienos miesto NT duomeny rinkinys, kuriame
buvo 200 skirtingy pozymiy. PanaSiai kaip ir [18] tyrime, tokios didelés apimties duomeny rinkinys
leido autoriams iSbandyti skirtingas modeliy apmokymo strategijas. Priklausomas kintamasis Siame
tyrime buvo buto kvadratinio metro kaina, o vertindami skirtingy specifikacijy XGBoost modelius
autoriai panaudojo MAPE rodiklj. Autoriai taip pat prieme sprendima suskirstyti duomenis pagal buto
statybos metus. Rezultatai atskleidé, kad modeliai, treniruoti su naujos statybos buty duomeny
rinkiniais, pasieké reik§mingai geresnius rezultatus — MAPE rodiklio reik§me buvo vidutiniskai 6%
mazesné, lyginant su modeliais, kuriuose naudojamas bazinis duomeny rinkinys. Be to, tyrimas
parode, kad atliekant prognozavima su ilgesnio laikotarpio (iki 3 mety) duomeny rinkiniais, modeliy
tikslumas i8liko gana didelis — MAPE rodiklio reik§mé nevirSijo 20% [20]. Taip pat svarbu paminéti,

4 https:/scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.model_selection.GridSearchCV.html
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kad daug jtakos XGBoost modelio rezultatams turéjo papildomai jtraukti erdviniai bei demografiniai
pozymiai, kurie leido tiksliau jvertinti aplinkos jtaka buto kvadratinio metro kainai.

1.5. Kiti tyrimai

J. Kalliola, J. Kapociuté-Dzikiené ir R. Damasevicius (2021) [21] taip pat nagrinéjo biisto vertés
nustatymo problema, Siame tyrime pagrindinis démesys skirtas dirbtiniems neuroniniams tinklams
(angl. Artificial Neural Networks). Duomenys surinkti i§ skirtingy Suomijos nekilnojamojo turto
portaly, kuriuose pateikiama informacija apie biisto sandorius Helsinkyje, galutinj duomeny rinkinj
sudare 43 pozymiai. Modeliavimui autoriai pasirinko daugiasluoksnj perceptrong (angl. Multilayer
Perceptron)— vieng i§ populiariausiy dirbtiniy neuroniniy tinkly architekttry, kuri yra placiai taikoma
regresijos uzdaviniuose. Siekiant pagerinti modeliy prognozavimo rezultatus, tyrimo autoriai atliko
iSsamy hiperparametry optimizavimg, naudojant ,,Weights & Biases” jrankj su Bajeso paieskos
algoritmu [21]. Optimizavimo metu automatiSkai koreguotas partijos dydis, sluoksniy skaiCius,
mokymosi greitis ir dropout parametro reikSmé. Visi modeliai buvo vertinami pagal vidutinés
kvadratinés paklaidos (MSE) rodiklj, tai leido identifikuoti optimaly hiperparametry derinj. Geriausia
rezultatg pasiekes modelis sukurtas naudojant Siuos hiperparametrus: aktyvacijos funkcija — ReLU,
optimizavimo algortimas — Adam, partijos dydis — 550, dropout reiksmé — 0,005, mokymosi greitis
—0,0012 bei validacijos imties dydis — 8% [21]. Optimizavus modelio hiperparametrus buvo dar karta
pagerintas bendras prognozavimo tikslumas — determinacijos koeficiento reik§mé padidéjo per 0,05,
0 MSE reik§mé sumazejo net 24,7% [21]. Galima teigti, kad modeliy hiperparametry optimizavimas
yra itin svarbi procedira NT vertinimo uzdaviniuose. Panasiag i§vada pateikia ir A. Deaconu ir kt.
(2022) [22], kurie savo tyrime palygino dirbtinius neuroninius tinklus ir apibendrintg tiesinj modelj
(angl. Generalized linear model). Tyrimui naudoti KluZzo-Napokos miesto buty sandoriy duomentis,
o modeliy vertinimui naudoti 5 skirtingi kokybés kriterijai. Visi jie parode aisky ANN modelio
pranasumg. Atlikus hiperparametry optimizavima, RMSE rodiklio reikSmé sumazgjo apie 12%, o
determinacijos koeficiento reikSmé padidéjo apie 7,5% [22]. Tokie rezultatai leidzia susidaryti
nuomong, kad neuroniniy tinkly modeliai pakankamai gerai prisitaiko prie sudétingy duomeny
struktury ir uztikrina tikslias prognozes, nepaisant to, kad apmokymui naudojami sglyginai mazi
duomeny rinkiniai. A. Deaconu ir kt. taip pat akcentuoja, kad praktikoje Sie modeliai gali buiti taitkomi
ne tik prognoziy generavimui, bet ir papildomai NT vertinimo kokybei uztikrinti — pavyzdZiui,
identifikuoti jtartinus, reikSmingai nuo rinkos vidurkio nukrypstancius objektus. Vis délto, J. Kalliola
ir kt. pabréZia esming ANN problema — neuroniniai tinklai pasiZymi menku paaiSkinamumu, jy
veikimo principai yra sunkiai interpretuojami, todél Sie modeliai yra daznai kritikuojami dél
,juodosios dézés* efekto [21].

Taip pat verta paminéti T. Potrawa ir A. Tetereva (2022) [23] atlikta tyrima, kuriame panaudoti ne
tik pazangiis masSininio mokymosi metodai, bet ir unikaliis duomeny $altiniai. Skirtingai nei daugelyje
ankstesniy tyrimy, kuriuose daugiausia naudoti struktiiriniai, lokaciniai ar aplinkos pozymiai, Siame
darbe stengtasi jtraukti ir nestruktiirizuotus duomenis — biisto nuotraukas bei apraSymus. I[domu ir tai,
kad tyrimas atliktas naudojant nuomos rinkos duomenis. Pasak tyrimo autoriy, toks sprendimas leido
iSvengti deryby jtakos kainai, tokiu biidu tyrimo rezultatai buvo patikimesni [23]. Atliekant tyrima
buvo automatizuotas duomeny rinkimo procesas, kurio metu i§ jvairiy Nyderlandy skelbimy portaly
buvo surinkti Roterdamo mieste nuomojamy buty duomenys. Duomeny rinkinj, kuriam surinkti
prireiké 2 ménesiy, sudaré 1844 unikaliis jrasai, kartu su pagrindiniais poZymiais buvo sukaupta apie

5 https://en.wikipedia.org/wiki/Black_box
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40 tukstanc¢iy nuotrauky [23]. Tekstiniy duomeny analiz€¢ autoriams leido iSskirti 3 papildomus
kategorinius kintamuosius, susijusius su leidimu laikyti gyviinus, biisto insoliacija bei privaloma
pajamy deklaracija. Tuo tarpu vaizdiné medziaga buvo analizuojama pasitelkiant konvoliucinius
neuroninius tinklus, kuriy pagalba i§ analizuoty nuotrauky turinio iSgauti dar 2 pozymiai —
kategoriniai kintamieji, nurodantys, ar butas turi vaizdg | zalumg arba j vandens telkinius [23].
Panasiai kaip ir [16], [18] tyrimuose, Siame darbe autoriai palygino OLS ir RF modelius, taciau §j
karta, vertinant modeliy tiksluma, autoriai naudojo skirtingus duomeny rinkinius. IS pradziy modeliai
buvo testuojami naudojant tik pagrindinius strukttirinius poZymius ir objekto koordinates, véliau
jtrauktas pozymis, nurodantis kelionés iki miesto centro laika, o j paskutinj duomeny rinkinj jtraukti
tekstiniy ir vaizdiniy duomeny pagalba sukurti pozZymiai. Rezultatai rod¢, kad RF modelis visuose
duomeny rinkiniuose pranoko OLS tiek pagal determinacijos koeficiento reikSme, tiek pagal RMSE
reikSme. Tai dar kartg patvirtina sprendimy medziy ansambliais paremty modeliy pranaSuma
prognozuojant kintamuosius, kurie turi sudétingas, netiesines priklausomybes. Taip pat i$siaiSkinta,
kad jtraukus tekstiniy ir vaizdiniy duomeny poZymius, galima padidinti sprendimy medZziy ansambliy
modeliy tikslumag — naudojant papildyta duomeny rinkinj RF' modelio RMSE rodiklio reikSmé apie
2,4% [23].

C. M. Caroni (2022) [24] taip pat bandé prognozuoti nuomos kainas, taciau §j karta vertinta, kaip
globaliis modeliai, apmokyti visos Salies mastu, skiriasi nuo lokaliy modeliy. Tyrime naudota keletas
anksc¢iau nemineéty modeliy — ExtraTree bei apibendrintas adityvinis modelis (angl. Generalized
additive model) [24]. Pastebéta, kad lokaliis modeliai, apmokyti naudojant konkretaus miesto
duomenis, pranoko globalius modelius pagal visus vertinimo kriterijus. Kaip nurodo autoré,
Paryziaus duomeny atveju, naudojant lokaly XGBoost modeli, MAPE ir MDAPE reiSkmés sumazgjo
atitinkamai 0,43% ir 0,33% [24]. Nors tai néra didelis tikslumo pokytis, galima susidaryti nuomong,
kad rinkos segmentavimas yra svarbus prognozuojant tiek buto pardavimo, tiek nuomos kainas. C.
M. Caroni taip pat paZymi, kad globaliis modeliai gali buti naudingi, kai triksta duomeny apie tam
tikras vietoves [24].

IS naujesniy tyrimy verta iSskirti H. Sharma ir kt. (2024) [25] darba, kuriame biisto vertés nustatymo
problema spresta taikant visus anks€iau paminétus metodus — klasikinius tiesinés regresijos,
sprendimy medZziy ansambliy ir neuroniniy tinkly modelius. Tyrime naudotas viesai prieinamas Ames
miesto NT duomeny rinkinys®, kurj sudaré 2900 jrady ir 82 paaiskinamieji poZymiai, priklausomas
kintamasis $iuo atveju buvo namo pardavimo kaina (SalePrice). Autoriai atliko penkiy algoritmy
palyginimg, modeliai buvo treniruoti taikant tg pacia duomeny iSskaidymo strategijg ir kryZminj
patikrinimg. NemaZai démesio skirta hiperparametry optimizacijai, pana$iai kaip ir [19] tyrime,
naudota GridSearchCV funkcija. Ypatingas tikslumo padidéjimas uzfiksuotas MLP modelyje —
atlikus optimizavimo procediirg koreguoto determinacijos koeficiento reikSme padidéjo beveik 27%,
kas akivaizdziai rodo MLP jautruma parinktiems hiperparametrams [25]. Geriausius rezultatus eilinj
karta demonstravo XGBoost, pranokes kitus modelius pagal visus naudotus vertinimo kriterijus.
Atsizvelgdami | rezultatus, autoriai biitent §j modelj pasirinko atliekant tolimesne paaisSkinamyjy
pozymiy svarbumo analiz¢. Nustatyta, kad daugiausia jtakos namo kainai turi bendras kokybés
jvertinimas, pirmojo auksto gyvenamasis plotas, garazy viety skailius bei riisio plotas [25]. Sios
1zvalgos gali buti naudingos praktikoje — tiek NT vystytojams, tiek biisimiems pirkéjams,
siekiantiems pasirinkti optimalig alternatyva. Autoriai taip pat akcentuoja, kad didelio duomeny

6 https://www.kaggle.com/datasets/shashanknecrothapa/ames-housing-dataset
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kiekio apdorojimas reikalavo nemazai resursy — net kai buvo naudota mazesné nei trijy tiikkstanciy
steb¢jimy imtis, hiperparametry optimizavimo procediira neuroniniy tinkly modeliui uZtruko apie 8
valandas, todé¢l, dirbant su didesniais duomeny rinkiniais, autoriai rekomenduoja ieskoti efektyvesniy
modeliavimo sprendimy [25].

1.6. Literatuiros analizés iSvados

Literattiros apzvalgoje stengtasi nagrinéti biisto vertés nustatymo problema pagal skirtingus aspektus.
Vienas i$ jy — biisto kainy prognozavimas kaip laiko eilu¢iy uzdavinys, daugiausia démesio skiriant
makroekonominiy veiksniy jtakai biisto kainy indeksams. Siy indeksy analizé yra naudinga, kai
siekiama jvertinti bendras nekilnojamojo turto rinkos tendencijas ar identifikuoti galimo ,,burbulo®
susiformavimo rizika. Vis délto, galima teigti, kad norint atsakyti j visus investuotojui kylancius
klausimus, neuztenka vien indeksais ir laiko eilutémis paremtos analizés. Negana to, net jeigu
turétuméme pakankamai duomeny apie busto kainy indeksus pagal rajonus ar pasto kodus, iSlieka
problema, jog toje pacioje aplinkoje egzistuoja objekty jvairové — nuo seny daugiabuciy iki moderniy
apartamenty, nuo mazy studijy iki prabangiy Seimyniniy kotedzy. Visa tai leidZia susidaryti nuomone,
kad greta bendry rinkos tendencijy analizés biitina nagrinéti ir kita problemos suvokima — biisto verte
pagal regresijos principus.

Atliekant literatiiros apzvalga pastebéta, jog daug démesio sulaukia hedonistiniai kainodaros metodai.
Vis délto, taikant klasikinius daugialypés regresijos modelius, susiduriama su tam tikrais i$$ukiais —
daznai pazeidziamos bazin¢s prielaidos, o tarp paaiSkinamyjy pozymiy pasitaiko multikolinearumas.
Siekiant spresti Sias problemas, tyrimy autoriai sitilo taikyti reikSmingy pozymiy atrankg arba atlikti
rinkos segmentavima ir tada pereiti prie modeliavimo proceso. Taip pat pastebéta, kad naudojant
tokius pozymius kaip rajong, koordinates, atstumus iki miesto centro bei kity svarbiy lokacijy, galima
dar labiau pagerinti modeliy rezultatus. Be to, analizuojant tyrimus, kuriuose naudoti ilgesnio
laikotarpio duomeny rinkiniai, pastebéta, kad tik struktiriniy ir lokaciniy pozymiy nepakanka —
reikeéty ] modeliavimo procediirg jtraukti papildomus makroekonominius kintamuosius.

ISnagrinéjus naujesnius tyrimus, pastebéta aiski tendencija, kai pereinama prie paZzangesniy masininio
mokymosi modeliy. Sie modeliai laikomi alternatyva klasikinés regresijos modeliams ir leidzia
jvertinti sudétingesnes, netiesines priklausomybes tarp biisto savybiy ir jo kainos. 3 lentel¢je
pateikiami tyrimy rezultatai, kuriuose biisto kaina nagrinéjama kaip regresijos uzdavinys. Peréjus prie
masininio mokymosi metody analizes, pastebéta, kad OLS modelis vis tiek iSlieka svarbus — daugelyje
tyrimy jis panaudotas kaip ,,benchmark‘ modelis, leides objektyviai jvertinti pazangesniy algoritmy
pranasumus. Analizuoty tyrimy rezultatai parode, kad didZiausiu prognozavimo tikslumu dazniausiai
pasizymeéjo atsitiktinio miSko algoritmas, taciau negalima pamirSti ir kity sprendimy medziy
ansambliais gristy metody, kurie taip pat demonstravo gerus rezultatus. Siy metody populiarumui
daug jtakos turi ir jy prieinamumas — daugelis algoritmy yra nesunkiai jgyvendinami naudojantis
atviro kodo Python programavimo kalbos biblioteka scikit-learn’.

Vertinant visus nagrinétus tyrimus ir jy rezultatus, galima teigti, kad pasirinkimas naudoti vieng
modelj su fiksuotais parametrais retai garantuoja geriausius rezultatus. Norint pasiekti maksimaly
tiksluma, reikéty ne tik iSbandyti keliy modeliy derinius bei jy prognoziy vidurki, bet ir skirti démesio
kiekvieno modelio hiperparametry optimizavimui. Tyrimy rezultatai parod¢, kad tie patys algoritmai,
priklausomai nuo parinkty hiperparametry, gali pasiZyméti skirtingu prognoziy tikslumu. Taip pat

7 https://scikit-learn.org/stable/
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svarbu tinkamai pasirinkti priklausomajj kintamajj — kai kuriais atvejais prognozuojant kvadratinio
metro kaing galima gauti tikslesnes prognozes, ypac kai duomeny rinkiniai pasizymi didele objekty

jvairove.

Svarbu ir tai, kad optimalaus NT objekto pasirinkimas paremtas ne tik statistiSkai pagrista kaina, bet
ir investiciniu atsiperkamumu. D¢l Sios priezasties Siame darbe pasirinkta nagrinéti ne tik pardavimo,
bet ir nuomos rinkos duomenis, kurie sudaryty galimybe jvertinti biisto pardavimo—nuomos kainy

santyki (angl. sell-rent ratio).

3 lentelé. Literattiros apzvalgos rezultaty suvestiné

Straipnis Duomeny rinkinio Naudoti Geriausias rezultatas
stebéjimy algoritmai
skaicius/paaiskinamyjuy
poZymiy skaicius
[12] 6959/21 ESF R2=0,8768
[15] 1,66 mIn./27 Lasso, Ridge, R2=0,965;MAPE=0,0587
ElasticNet,
PSCM
[16] 16601/26 RF R2=0,976;MAPE=0,0542
[18] 114293/10 RF RMSE=7096,53;MAPE=0,1771;R2=0,8316
[19] 231962/19 RF, XGBoost, RMSLE=0,16350
LightGBM,
Hybrid
regression,
Stacked
Generalisation
[20] 83527/200 XGBoost MAPE=0,1408
[21] 4041/43 MLP R2=0,95;RMSE=46815,7,RME=8,3%;MAE=23320,9
[22] 900/33 GLM, ANN MSE=572,28;RMSE=17162,74;RMSPE=1,88%;R2=0,
8051
[23] 1844/21 RF, CNN R2=0,74;RMSE=240
[24] 314345/30 GAM, MAPE=0,0905;MDAPE=0,0655
ExtraTree, RF,
XGBoost,
ElasticNet
[25] 2930/82 RF, MLP, SVR, | R2=0,92;MSE=0.015;RMSE=0,112;MAE=0,084
XGBoost
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2. Tyrimo metodai

Atliekant §j tyrimg ir identifikuojant geriausius problemos sprendimo metodus, nemazai démesio
skirta ir S. Adomaviciaus (2022) [26] darbui, kuriame modeliuojant buty kainas buvo taikytos jvairios
duomeny analizés ir magininio mokymosi technikos. Siame tyrime buvo remiamasi kai kuriais S.
Adomaviciaus metodologiniais sprendimais, kurie yra susij¢ su duomeny paruoSimu, pozZymiy
inzinerija bei modeliy optimizavimu, keletas pavyzdziy biity tokios Python bibliotekos kaip Boruta,
Optuna ir Yellowbrick. Nors tyrimo metu buvo ieSkoma alternatyviy metody, taciau jy pritaikymas
daznu atveju nesuteiké geresniy tikslumo rezultaty, lyginant su tais, kurie buvo gauti minétame darbe.
D¢l Sios priezasties buvo pasirinkta grjzti prie kai kuriy S. Adomavi¢iaus metodologiniy sprendimy
ir adaptuoti juos prie Sio darbo. Svarbu pazyméti, kad naudoti metodai nebuvo aklai perimti — jie buvo
pagristi perbandymais, koreguoti ir taikyti savarankisSkai atsizvelgiant j skirtingas duomeny
specifikacijas bei iSsikeltus uzdavinius.

2.1. VieSyju duomeny rinkimas

Atsizvelgiant | didel] NT objekty kiekj ir nuolatin; skelbimy atsinaujinimg, galima teigti, kad
duomeny rinkimas rankiniu biidu yra ypatingai neefektyvus. Siekiant padidinti efektyvuma laiko
atzvilgiu, duomeny rinkimo procesas buvo automatizuotas, panaudojant programing jrangg.
Duomenys buvo renkami i§ internetinés svetainés ,,aruodas.lt”, kurioje pateikta Lietuvos biisto
skelbimy informacija. Svarbu pabrézti, kad bet kokj automatizuota duomeny rinkimo procesg reikéty
vykdyti atsakingai — vadovaujantis galiojanciais teisiniais reglamentais, etikos principais bei
techninémis rekomendacijomis. Svarbiausias aspektas — uztikrinti, kad duomeny rinkimas nesukelty
perteklinio kriivio svetainés serveriams. Detaliau panagrinéjus $j aspekta, iSsiaiskinta, kad
»aruodas.It* svetainéje néra aiSkiy duomeny rinkimo gairiy ar apribojimy, taciau tai nereiSkia, kad
automatizuotas procesas gali buti vykdomas neapgalvotai — prie§ tai biitina jvertinti svetainés
statisting informacija ir nustatyti, ar siunciamy uzklausy kiekis nesukels problemy svetainés
funkcionalumui. Remiantis analitinés platformos SimilarWeb duomenimis (Zr. 4 pav.) [27], galima
pastebéti, kad svetaingje kiekviena dieng uzfiksuojama apie 70-80 tikstanciy apsilankymy, o vienas
apsilankymas vidutiniskai uztrunka 8 minutes, taip pat galima matyti, kad vieno apsilankymo metu
yra atidaroma beveik 20 skirtingy puslapiy.

Eismas ir jsitraukimas

18 viso apsilankymy Jrenginio paskirstymas . I
Paskutinés 28 dienos (balandzio 23 Visame Paskutines 28 dienos (balandio 23 Visame Pasaulinis reitingas #IU /L
d.) pasaulyje d.) pasaulyje
Salies rangas

@ Lietuva
2 3 03 m | n ®  Darbalaukis 4121 %
] Mobilusis internetas 5 Pramones rangas

./Skelbima

Aruodas.It apzvalga
Paskutinés 28 dienos (balandzio 23 d.) Visame pasaulyje Visas eismas

Eismas 82 264 Nusidubliuota auditorija Puslapiai / apsilankymas 19.88 val

Dienos unikalls lankytojai N/A Apsilankymo trukmé 00:08:04 Atmetimo rodiklis 23'21 %

4 pav. Svetainés ,,aruodas.It” statistiné informacija (zitiréta 2025-04-23) [27]
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Atsizvelgiant ] Sig statisting informacijg, galima teigti, kad ribotos apimties duomeny rinkimas,
orientuotas j konkrety svetainés segmentg, pavyzdziui, buty pardavimo skelbimus Vilniuje arba
nuomos skelbimus Kaune, neturi reik§mingo neigiamo poveikio svetainés funkcionalumui.

Automatizuotam duomeny rinkimui panaudotos dvi Python programavimo kalbos bibliotekos —
Selenium ir BeautifulSoup. Naudojamos kartu, Sios priemoneés sudaré galimybes pasiekti ir apdoroti
tiek HTML bei XML turinj, tieck dinaminiu buidu (per JavaScript) generuojama informacija, kuri,
naudojant jprastas priemones, biity nepasiekiama. Selenium biblioteka, kartu su WebDriver jrankiu,
padéjo imituoti naudotojo narSyma ir leido iSgauti pilnai sugeneruotg svetainés turinj, o BeautifulSoup
biblioteka uztikrino duomeny struktirizavimg ir reikalingy elementy iSskyrima i§ HTML failo.
Pirmasis duomeny rinkimo etapas buvo vykdomas naudojant atskira Python kalbos koda. Si
sukonstruota programa, naudodama Selenium bibliotekg ir ,,headless* rezimu veikianCig narSykle,
automatiSkai nar§é po svetainés puslapius ir rinko puslapiuose esancias URL formato nuorodas.
Siekiant iSvengti pasikartojimy, surinktos nuorodos buvo talpinamos set tipo struktiiroje, o i galutinj
CSV formato failg jraSomos tik unikalios reikSmés. Duomeny rinkimas atliktas 2025 mety kovo 14 —
balandzio 14 dienomis. Antrajame etape buvo naudojamas atskiras kodas, kurio pagalba i§ rinkty
URL nuorody iSgauta struktirizuota informacija apie kiekvieng skelbimg. Kodo veikimo logika gali
biti suskirstyta i kelis pagrindinius etapus:

1. Duomeny paruosimas ir puslapio apdorojimas:

— nuskaitomas failas, kuriame saugomos skelbimy nuorodos pagal rajonus, tikrinama, kuriy
rajony duomenys jau buvo apdoroti;

— sukuriamas failas, j kurj bus jraSomi visi nuskaityti duomenys;

— naudojant Selenium ir WebDriver, po vieng atidaromos skelbimy nuorodos, automatiSkai
priimami slapukai;

— naudojant BeautifulSoup, nuskaitomas visas HTML turinys;

2. Pagrindinés objekto charakteristikos:

— 1§ HTML turinio surenkama pagrindiné informacija apie objekta — kaina, plotas, kambariy
skaicius, aukstas, auks$ty skaicius, statybos metai ir pan.;

— naudojant skelbimo apacioje esantj apraSyma, papildomai patikrinama, ar yra tokios ypatybés
kaip balkonas, riisys bei vieta automobiliui;

— visi duomenys grupuojami pagal HTML struktiroje esancias reikSmes ir priskiriami
atitinkamiems kintamiesiems.

3. Geografiné informacija ir aplinkos duomenys:

— automatiSkai paspaudziamas puslapyje esantis interaktyvus zemeélapis, i§ naujai atsidariusio
lango nuskaitomos tikslios objekto koordinates;

— surenkami duomenys apie atstumus iki artimiausiy darzeliy, mokykly, parduotuviy ir vieSojo
transporto stoteliy;

— papildomai surenkami duomenys apie atstumus (vaziuojant automobiliu) iki kity reik§mingy
viety, pavyzdziui, iki geleZinkelio stoties;

— tikrinama, ar skelbime yra pateikiami oro tarSos duomenys — jei Sie duomenys egzistuoja, tada
nuskaitomos azoto dioksido ir kietyjy daleliy koncentracijy reikSmes.
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Siekiant riboti siunciamy uzklausy kiekj ir nevirSyti priimtino serveriy apkrovos lygio, kiekvienos
nuorodos apdorojimui skiriama 10 sekundziy. Jei duomeny nuskaitymas jvyksta grei¢iau, programa
priverstinai sustabdoma, naudojant ,time.sleep” funkcija. Tokiu budu siekiama islaikyti vienoda
laiko tarpa tarp uzklausy ir imituoti natiiralig vartotojo elgseng. Visi surinkti poZymiai jungiami }
vieng strukttirizuota Zodyna, duomenys jrasomi j atitinkamus CSV formato failus, kurie veliau bus
naudojami modeliavimo etape. Duomeny rinkimo etape atsisakyta rinkti jautrig informacija, tokia
kaip skelbimy autoriy ar brokeriy vardai, kontaktiniai duomenys ir pan. Sis sprendimas leido
uztikrinti asmens duomeny apsaugg bei iSlaikyti konfidencialuma.

2.2. Zvalgomosios duomeny analizés jrankiai

Sioje tyrimo dalyje panaudoti keli pagrindiniai Python programavimo kalbos jrankiai, kurie leido
efektyviai apdoroti ir analizuoti turimus duomenis. Pandas biblioteka leido nuskaityti turimus CSV
formato failus bei atlikti pradines pozymiy transformacijas, o duomeny vizualizacijoms panaudota
matplotlib biblioteka. Interaktyviy Zemelapiy kiirimui panaudota fol/ium biblioteka, §is jrankis leido
geografiSkai vizualizuoti NT objekty pasiskirstymus pagal jy koordinates, tokiu biidu galima lengviau
atpazinti erdvinius désningumus ir jvertinti regioninius kainy skirtumus. Duomeny valymui
panaudotos re modulio funkcijos, kurios leido suvienodinti atstumy pozymiy skales bei sutvarkyti
kategoriniy pozymiy pavadinimus. Kategoriniy pozymiy kodavimui (pvz., §ildymo tipui, pastato tipui
ir pan.) taikyti MultiLabelBinarizer® ir OneHotEncoder’ i§ sklearn.preprocessing modulio — $ie
jrankiai leido iSskleisti kategorinius pozymius, paverciant juos j binarinius ,,one-hot* formato
stulpelius.

2.3. Tiesinés regresijos modeliai

Nepaisant sparciai augancio sudétingy masininio mokymosi algoritmy populiarumo, klasikiniai
tiesinés regresijos modeliai vis dar i$lieka vieni placiausiai tatkomy modeliavimo jrankiy. Literatiiros
apzvalgoje minéta, jog paprasta daugialypé tiesin¢ regresija grindziama prielaida, kad tarp
priklausomojo kintamojo ir nepriklausomy kintamyjy egzistuoja tiesinis rySys, kuris matematiSkai
gali biiti iSreikstas tokiu budu:

yi =PBo+B'x; + € (1)

¢ia y; yra D dyzdio dimensijos priklausomy kintamyjy vektorius, o vektorius S, apima kiekvienam
1§ D aibés priklausomy kintamyjy priskirtus laisvuosius narius, x; — daugiamatés dimensijos poZymiy
vektorius, priklausantis i-tam stebiniui [28]. B yra regresijos koeficienty matrica, kurios kiekvienas
elementas B),4 nusako p-tojo pozymio poveikj d-ajam stebiniui. Svarbiausia $io metodo prielaida yra
tai, kad D dydzio atsitiktiniy paklaidy vektorius €; yra laikomas nepriklausomai ir vienodai
pasiskirs€iusiu visoje duomeny imtyje [28]. Klasikiniame daugialypés regresijos modelyje $i
priklausomybé iSreiSkiama pasitelkiant daugiamatj normalyjj skirstinj tokiu budu:

ei~MVN(0,Y) (2)

¢ia MV N(0,Y)) yra daugiamatis normalusis (Gauso) skirstinys, kurio vidurkiy vektorius lygus 0, o
kovariacijy matrica yra teigiamai apibrézta. Taikant daugialype regresija NT kainy modeliavime,

8 https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.preprocessing. MultiLabelBinarizer.html

*https://scikit-

learn.org/stable/modules/generated/sklearn.preprocessing.OneHotEncoder.html#sklearn.preprocessing. OneHotEncoder
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daznu atveju susiduriama su netenkinamomis prielaidomis. Viena i§ priezas¢iy — didelis
paaiskinamyjy pozymiy skai¢ius. Tokios problemos sprendimui dazniausiai taikomi reguliarizacijos
metodai, naudojant Siuos metodus papildomai pritaikomas baudos dydis regresijos koeficientams,
tokiu biidu padidinamas bendras modelio tikslumas. Siame tyrime daugiau démesio skirta 3
pagrindiniams reguliarizuotos regresijos modeliams — Lasso, Ridge bei ElasticNet. Naudojant Lasso
(angl. Least Absolute Shrikage and Selection Operator) metoda, ; modelio tikslo funkcijos
optimizavimo procesg jtraukiama L/ normos baudos komponenté, tada f koeficienty minimizavimo
uzdavinys sprendziamas tokiu budu [29]:

n P
min ;(yi — xIB)? +ajzzllﬁj| (3)

gia y; yra i-osios eilutés tikroji priklausomojo kintamojo reikmé, x! § yra i-osios eilutés modelio
prognozuota reikSmé, o yra reguliarizacijos koeficiento dydis, o Z?=1| B j| yra L1 normos bauda, pagal
kurig sumazinamos visy [ koeficienty reikSmés. PrieSingai nei Lasso, naudojant Ridge metoda,

koeficienty reikSmés néra ,,nubaudziamos‘ iki nulio, jtraukiama L2 normos baudos komponent¢, tada
minimizavimo uzdavinys sprendziamas tokiu budu [29]:

j
¢ia aXP_.B? yra L2 normos baudos komponenté. ElasticNet metodas apjungia pateiktus
j=1Pj Y p pjungia p

n 14
min ;(yi—xfﬁ)2+a ﬂﬁf 4)

reguliarizavimo principus, tokiu biidu galima iSnaudoti tiek Lasso, tiek Ridge metody pranasumus:

1< 1-
mjn {§Z(yi —xi)? + Al + - 1BI3 } (5)

¢ia lambda yra bendras reguliarizacijos valdymo parametras. ElasticNet metodas yra naudingas, kai
duomenyse egzistuoja didelis skai¢ius koreliuojan¢iy poZymiy ir nezinoma, kuris reguliarizacijos
metodas pasizymés didesniu efektyvumu [29]. Visiems modeliams svarby vaidmenj atlieka
hiperparamteras «, kuris kontroliuoja reguliarizavimo stipruma. Esant didesnei §io parametro
reikSmeli, regresijos koeficientai yra labiau nubaudziami, ir atvirksciai, labai maza a reikSmée leidzia
modelio koeficientams laisviau prisitaikyti prie duomeny, ta¢iau tai gali padidinti ,,triukSmo* jtakg
modeliavimo rezultatams. Svarbu paminéti, kad Siame darbe reguliarizuotos regresijos modeliai buvo
iSbandyti atliekant ir svarbiy paaiSkinamyjy poZymiy atranka, tada hiperparametras a buvo
parenkamas automatiskai, pasitelkiant LassoCV ir RidgeCV funkcijas i§ sklearn bibliotekos.

Taip pat iSbandyta keletas alternatyviy modeliy, vienas i§ jy — Bajeso teorema paremtas Bayesian
Ridge modelis, kuriame regresijos koeficientai traktuojami kaip atsitiktiniai dydziai, turintys i$ anksto
apibréztus tikimybinius skirstinius. Naudojant §; modelj laikomasi prielaidos, kad koeficientai turi
sferinj daugiamacio normaliojo skirstinio priorg, kurio dispersijg apibrézia hiperparametras A. Tuo
tarpu triukSmo dispersija apibiiding parametras «, o abiejy hiperparmetry skirstiniai modeliuojami
naudojant gamma skirstinius [30]. Skirtingai nei klasikiniuose regresijos modeliuose, naudojant $j
metoda, minimizuojama ne tik paklaidy kvadraty suma, bet ir jvertinami regresijos koeficienty
pasiskirstymai.
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Kitas naudingas metodas — stochastinio gradientinio nusileidimo (angl. Stochastic Gradient Descent)
regresija. Tokio tipo modelis kiekvienoje optimizacijos iteracijoje naudoja atsitiktines stebiniy imtis
ir reguliariai atnaujina regresijos koeficientus pagal gradiento informacija. Modelyje gali buti
naudojamos skirtingos nuostoliy funkcijos, pavyzdziui, naudojant Huber nuostoliy funkcija su L2
baudos komponente, optimizuojama tikslo funkcija atrodyty taip:

mﬁin;l:g(yi.xiﬁ) +allBZ (6)

¢ia Lg — Huber funkcija, kuri elgiasi kaip kvadratiné funkcija, kai paklaidos yra mazos, ir kaip tiesing,
kai paklaidos yra didelés, tokiu biidu sumaZinama i$skiréiy jtaka modeliavimo rezultatams. Siame
darbe naudotas SGD modelis buvo konfigiiruotas su parametru penalty="12", tokiu biidu panaudojama
Ridge tipo reguliarizacija. Taip pat iSbandyta adaptive parinktis, kuri leidzia dinamiskai keisti
mokymosi zingsnj.

Siame darbe taip pat isbandyta atraminiy vektoriy regresija (angl. Support Vector Regression). Sio
metodo esmé — surasti tokig funkcija, kuri prognozuoty priklausomojo kintamojo reikSmes taip, kad
dauguma prognozés paklaidy patekty i i§ anksto apibrézta tolerancijos riba €. SVR pasizymi
lankstumu — tokio tipo modelis, priklausomai nuo duomeny struktiiros, gali naudoti jvairiy tipy
funkcijy branduolius [29]. Atsizvelgiant ;| duomeny struktiirg, pasirinktas radialinio pagrindo
funkcijos branduolys (angl. radial basis kernel), kuris modeliui leido efektyviau jvertinti netiesinius
rysius tarp paaiSkinamyjy pozymiy ir pasirinkto priklausomojo kintamojo [29]. Be §io parametro, taip
pat konfigiiruotos ir baudos koeficiento C ir branduolio funkcijos parametro gamma reikSmés.

Taip pat pritaikytas K artimiausiy kaimyny metodas, kuris paremtas idéja, kad priklausomojo
kintamojo reikSmes galima prognozuoti pagal jam artimiausiy duomeny tasky (kaimyny) reikSmes.
Kitaip tariant, prognozuojant tam tikro buto kaing, algoritmas ieSko K artimiausiy steb¢jimy
paaiskinamyjy pozymiy erdvéje ir skai¢iuoja prognoze pagal Siy stebéjimy kainy vidurkj (arba pagal
svorinj vidurkij, kai ,,ar¢iau® esantiems kaimynams suteikiamas didesnis svoris) [31]. Naudojant K
artimiausiy kaimyny regresijos modelj buvo optimizuoti kaimyny skai¢iaus, atstumo skai¢iavimo
metodo ir svorio strategijos parametrai.

Apibendrinant §j skyriy, toliau pateikiami visi paminéti modeliai ir jy pavadinimai sklearn
bibliotekoje:

— tiesiné regresija (LinearRegression)

— Lasso regresija (Lasso)

— Ridge regresija (Ridge)

— ElasticNet regresija (ElasticNet)

— Bajeso teorema paremta Ridge regresija (BayesianRidge)

— stochastiniu gradiento nusileidimu paremta regresija su Huber nuostolio funkcija
(SGDRegressor)

— atraminiy vektoriy masSinos SVR regresija (SVR)

— K artimiausiy kaimyny regresija (KNeighborsRegressor)
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2.4. Sprendimy medZiy ansambliy regresijos modeliai

Sprendimy medziy ansambliu paremti metodai pastaraisiais metais tapo vienu i§ patikimiausiu
pasirinkimy sprendziant regresijos ir klasifikavimo uzdavinius, ypa¢ kai nagrin¢jami sudétingy
struktiiry duomenys, kaip daznai pasitaiko NT rinkos atveju. Skirtingai nei su klasikiniais tiesinés
regresijos modeliais, naudojant sprendimy medziy ansambliy regresija prielaidos apie duomeny
pasiskirstymus néra tokios svarbios, taip pat efektyviai apdorojami tiek skaitiniai, tiek kategoriniai
pozymiai [32]. Sie veikimo principai yra itin naudingi konstruojant patikimg vertinimo modelj, kuris
buto kainos prognozes skai¢iuoty ne tik pagal atskirus pozymius, bet ir pagal jy tarpusavio sgveikas.

Pats sprendimy medis pasiZzymi paprasta struktira, Sis modelis daznai kencia nuo per didelio
prisitaikymo treniravimo duomenims (angl. overfitting). D¢l Sios priezasties praktikoje taikomi
minéti medziy ansambliy metodai. Pagrindiné idéja — apjungti daugybe silpny prognozavimo modeliy
] vieng bendrg sistema, tokiu biidu gauti tikslesnius ir stabilesnius rezultatus [32]. Pagal veikimo
principus Sie metodai gali biiti suskirstyti j dvi pagrindines kategorijas. Pirmoji — tai metodai, paremti
visy sprendimy medziy vidurkiu, naudojant Siuos metodus, kiekvieno medzio skai¢iuojama prognozé
yra nepriklausoma, o galutiné reikSmé apskaiciuojama kaip visy prognoziy vidurkis. Tokie metodai
padeda sumazinti kuriamy modeliy variacijg ir uztikrina salyginai stabilias prognozes, ypac kai
kiekvienas medis treniruojamas su skirtingais duomeny poaibiais (angl. boostrap sampling). Si
strategija placiai zinoma kaip bagging [32]. Tacdiau vis tiek egzistuoja vienas trikumas — didelés
tarpusavio koreliacijos tarp medziy. Siai problemai iSspresti pasitelkiamas atsitiktiniy misky
sumaiSymo principas, kai kiekviename medyje atsitiktinai atrenkamas poZymiy pogrupis.

Antroji kategorija susideda i$ pastiprinimo (angl. boosting) metody, pagal Siuos metodus modeliai
konstruojami nuosekliai, tai reiSkia, jog kiekvienas naujas modelio vienetas (medis) treniruojamas su
tikslu pataisyti prognozes, atsizvelgiant j ankstesniy medziy prognozavimo rezultatus [32]. Sis
principas leidzia sukurti efektyvesnius modelius net i§ labai paprasty duomeny rinkiniy. Abi minétos
metody kategorijos — tiek bagging, tiek boosting, yra laikomos kaip pagrindinés, pagal kurias kuriama
daugybe Siuolaikiniy NT objekty vertinimo modeliy. Toliau pateikiami tyrime naudoti sprendimy
medZiy ansambliy regresijos modeliai ir jy pavadinimai sklearn bibliotekoje:

atsitiktinio miSko regresija (RandomForestRegressor)

— gradientinio pastiprinimo regresija (GradientBoostingRegressor)

— ,,Bagging* metodu paremta regresija (BaggingRegressor)

— papildomy medziy regresija (ExtraTreesRegressor)

— ,,Cat” pastiprinimo regresija i8 catboost bibliotekos (CatBoostRegressor)

— ekstremalaus gradientinio pastiprinimo regresija (XGBRegressor)

— Svelnios gradientinio pastiprinimo masinos regresija (LGBMRegressor)

— histograma paremto gradientinio pastiprinimo regresija (HistGradientBoostingRegressor)
— ,,Ada* pastiprinimo regresija (AdaBoostRegressor)

2.5. Modeliy vertinimo Kkriterijai

Vertinant sukurty regresijos modeliy tikslumg tyrime buvo taikomi du pagrindiniai kokybés rodikliai
— vidutin¢ kvadratinés Saknies paklaida (RMSE) ir vidutiné absoliuti procentiné paklaida (MAPE), Sie
rodikliai iSreiskiami tokiu budu [33]:
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¢ia y; yra tikroji stebéjimo reikSmé, y, yra modelio prognozé, o n — stebéjimy skaicius. Naudojant
Siuos du rodiklius, modeliai buvo vertinti taikant penkiy karty kryzminio patikrinimo procediira. Tai
reiskia, jog visa duomeny imtis buvo atsitiktinai padalinta j penkias lygias dalis, kiekvieng kartg viena
1§ daliy naudojama kaip testavimo rinkinys, o likusios keturios skirtos modelio treniravimui. Galutinis
modelio tikslumas jvertintas naudojant kryZzminio patikrinimo metu gautus kokybés kriterijy
vidurkius. Tokia procediira leido gauti patikimesnius rezultatus bei objektyviau palyginti skirtingy
modeliy prognozavimo kokybe.

2.6. Pagrindiniy komponenciy analizé

Nagrinéjant didelio masto duomeny rinkinius, kuriuose egzistuoja Simtai pozymiy, daznai atsiranda
poreikis sumazinti duomeny dimensijas, neprarandant esminés informacijos. Tokiu atveju vienas
placiausiai taikomy metody yra pagrindiniy komponenciy analizé¢ (angl. Principal Component
Analysis). Naudojant PCA, bandoma rasti tokj pozymiy transformacijos vektoriy rinkinj W, kuris
uztikrinty maksimalig transformuoty duomeny dispersijg [34]:

Z =XW (9)
¢ia Z — sumazinty dimensijy duomenys, o X — pradiniy poZymiy matrica. Vektoriai W randami
atliekant duomeny kovariacijos matricos spektring dekompozicijg [34].

Praktin¢je Sio darbo dalyje PCA jrankis buvo taikytas kaip papildomas struktiiriniy parametry
elementas, integruotas ] modeliavimo etapg, naudojant grandinés (angl. Pipeline) konstrukcija.
Programos kode tai jgyvendinta nurodant parametra n_component=0.935, tai reiskia, kad modelis
atrinks tiek pagrindiniy komponenciy, kiek reikia, kad bty iSlaikyta 95% visos duomeny dispersijos.

2.7. Pozymiy transformacijos

Siekiant dar karta pagerinti regresijos modeliy tiksluma, Siame tyrime buvo iSbandyta keletas
alternatyviy poZymiy inZinerijos priemoniy — papildomy polinominiy poZymiy kiirimo funkcija
PolynomialFeatures ir tolydziyjy pozymiy skirstiniy transformacijos funkcija PowerTransform.
Pirmasis jrankis leido i§ pradiniy duomeny rinkiniy sugeneruoti papildomus sgveiky bei aukstesnio
laipsnio pozymius. Pavyzdziui, jei pradiniame rinkinyje yra pozymiai Xx; ir X,, tai panaudojant
PolynomialFeatures sukiiriamos papildomos saveikos, tokios kaip x; * x5, xZ, x2 ir t. t. [35]. Taikant
Sig funkcija, duomeny rinkiniai buvo papildyti skaitiniy poZymiy antro laipsnio polinominémis
saveikomis. PowerTransform jrankis leido modifikuoti tolydziuosius poZymius, kuriy pasiskirstymas
reikSmingai skyrési nuo Gauso skirstinio [36]. Greta Siy priemoniy taip pat taikytos ir paprastosios
skaitiniy pozymiy skaliy transformacijos — standartizavimo, normalizavimo, ir i§skirtims atspari
RobustScaler. Panasiai kaip ir su PCA jrankiu, visos pozymiy transformacijos iSbandytos naudojant
modeliavimo grandinés konstrukcija, kai kiekvienam turimam duomeny rinkiniui, naudojant 5 karty
kryZzminj patikrinimg, testuojamos visos turimos kombinacijos, tokiu biidu identifikuojamas
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konkretaus duomeny rinkinio pozymiy transformacijy sprendimas, uZztikrinantis geriausius
prognozavimo rezultatus [26].

2.8. StatistiSkai reikSminguy poZymiy atrankos metodai

Pozymiy atranka — dar vienas svarbus etapas sprendziant regresijos uzdavinius, §io proceso metu
sumazinamas modeliy kompleksiSkumas ir neigiama ,,pertekliniy” pozymiy jtaka prognozavimo
tikslumui. Siame darbe taikyti du pagrindiniai atrankos metodai — reguliarizuoty regresijos modeliy
analizé bei medziy ansambliais grista atranka. Pirmasis metodas paremtas Lasso ir Ridge regresijos
algoritmais ir jy baudos koeficientais, kurie sumazina statistiSkai nereik§mingy pozymiy jtaka arba ja
visiskai pasalina [26], [37]. Pozymiai buvo atrinkti remiantis jy koeficienty reik§mémis — | galutinius
rinkinus patekdavo tie pozymiai, kuriy koeficienty absoliutiné¢ verté virSijo i§ anksto nustatyta
reikSme (angl. threshold).

Antrasis tyrime taikytas atrankos metodas paremtas Boruta algoritmu, kuris naudoja standartinj
atsitiktinio miSko modelj. Metodo esmé — palyginti tikryjy paaiSkinamyjy pozymiy svarbumg su
»seseliniais (angl. shadow features) pozymiais, kurie gaunami permutavus pradinius duomenis. Jei
tikrasis pozymis statistiSkai reikSmingai pranoksta bet kurj Sesélinj varianta, jis yra identifikuojamas
kaip ,,vertingas* prognozuojant priklausomaji kintamajj [26], [38]. Atsizvelgiant ] tai, jog kiekvieno
modelio prognoziy tikslumas gali biiti pagerintas naudojant skirtingus kiekius pozymiy, modeliavimo
etape kiekvienam duomeny rinkiniui iSbandyta tiek reguliarizuoty regresijy, tieck Boruta algoritmo
pozymiy atranka. Tai reiSkia, jog kiekvienam pradiniam pozymiy rinkiniui pirmiausia sukurtas
papildomas, sudarytas tik i§ Lasso ir Ridge modeliy rezultaty, tuomet kitas, sudarytas i§ Boruta
algoritmo rezultaty, o véliau gautas paskutinis, miSrusis rinkinys, apjungiantis skirtingy metody
pagalba identifikuotus reikSmingus poZymius. Modeliavimo etape visi rezultatai yra lyginami su
originaliais (nenaudojant PolynomialFeatures funkcijos) poZymiy rinkiniais, tokiu btidu jvertinant,
ar atrankos procediira i$ tiesy padeda pagerinti modeliavimo rezultatus.

2.9. Modeliy parametry optimizavimas

Ankstesniuose skyriuose iSvardinty modeliy struktiiriniy parametry optimizavimas buvo
igyvendintas naudojant GridSearchCV iranki, kuris leidZia iSbandyti visas kombinacijas ir pritaikyti
k-kryZzminj patikrinimg. Taciau reikéty atkreipti démesj, kad naudojant §; metoda modeliy vidiniy
parametry (hiperparametry) optimizavimui, susiduriama su esmine problema, kai egzistuojanciy
kombinacijy skaicius gali buti begalinis. Tokiu atveju GridSearchCV tampa neefektyvus — §io jrankio
paieskos algoritmas paremtas visy kombinacijy iSbandymu, naudojant ji modeliuose su keliais
tolydziais hiperparametrais, niekada nebus pasiektos optimalios reikSmeés. Taip pat egzistuoja
alternatyvi priemoné¢ — RandomizedSearchCV, tafiau ir ji néra tinkama hiperparametry
optimizavimui, nes neatsizvelgia j ankstesniy bandymy rezultatus.

Dél siy priezasciy Siame darbe buvo ieskota efektyvesniy optimizavimo jrankiy. Internete daugiausia
informacijos galima rasti apie 3 skirtingas Python kalbos bibliotekas (Raytune, Optuna ir HyperOpt),
visos jos pasizymi efektyvios paieskos algoritmy jvairove. Siame darbe pasirinkta naudoti Optuna,
nes $is jrankis pasiZzymi geru suderinamumu su sklearn bibliotekos modeliais [26]. Vietoje speliojimu
paremtos paieSkos, naudojant Optuna, algoritmas gali prisitaikyti prie optimizacijos krypties pagal
ankstesniy bandymy rezultatus [39]. Tai jgyvendinama panaudojant Tree-structured Parzen
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Estimator'® (TPE) algoritma. Pirmiausia parenkama 10 atsitiktiniy parametry kombinacijy, o nuo
vienuoliktosios iteracijos pradedama remtis ankstesniais rezultatais — naudojant TPE algoritma
jvertinama, kurios hiperparametry sritys turés daugiausia jtakos prognoziy tikslumui [39]. Tokiu biidy
bendra paieskos erdvé tiriama kryptingai, taip pat sumazinamas konvergavimui reikalingy bandymy
skaiCius. Praktingje tyrimo dalyje kiekvienas regresijos modelis buvo optimizuotas pagal objective
funkcija, kuri jvertina kiekvieno iSbandyto modelio prognozavimo paklaidg (Sioje dalyje pasirinkta
naudoti MAPE). Optimizavimo metu kiekvienam modeliui apibréztas parametry paieskos laukas, tada
kiekvienai kombinacijai buvo skai¢iuojama MAPE reikSmé, taip pat fiksuotas kiekvieno modelio
optimizavimui reikalingas bendras skaiCiavimo laikas. Optimizuojant modeliy hiperparametrus
nustatytas maksimalus leidziamy bandymy skai¢ius — 100 hiperparametry kombinacijy, arba
alternatyvus 30 minuciy skai¢iavimo laiko apribojimas, priklausomai nuo to, kuris kriterijus buvo
iSpildytas greiciau.

10 https://optuna.readthedocs.io/en/stable/reference/samplers/generated/optuna.samplers. TPESampler.html
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3. Mokslinis tyrimas
Mokslinis tyrimas gali biiti iSskaidytas j kelis pagrindinius etapus:

1. Pirmiausia atlikta zvalgomoji duomeny analizé, kurios metu vizualizuoti turimi duomenys,
pasalinti nereikalingi pozymiai, duomeny rinkiniai praturtinti naujais pozymiais, uzpildytos
triukstamos reikSmés;

2. Kitame etape atliktas struktiiriniy parametry optimizavimas — parinktas geriausias priklausomas
kintamasis, jvertinta kategoriniy pozymiy, pagrindiniy komponenciy analizés bei skaitiniy
pozymiy skaliy transformacijy nauda. Atradus geriausius strukttiriniy parametry sprendimus,
patikrinta, ar skaitiniy pozymiy sgveikos bei atitinkamos skirstiniy transformacijos padidina
prognoziy tiksluma;

3. Remiantis skirtingais metodais, atlikta statistiSkai reikSmingy paaiskinamyjy poZymiy atranka;
Naudojant skirtingus pozymiy rinkinius, atliktas i§samus modeliy hiperparametry optimizavimas;

5. Identifikuoti didziausiu tikslumu pasiZymintys modeliai, taip pat nustatyta, kurie paaiSkinamieji
pozymiai yra svarbiausi modeliavimo etape;

6. Naudojant 5 geriausius modelius, atliktas buty pardavimo ir nuomos kainy modeliavimas pagal
atskirus duomeny rinkiniy segmentus.

3.1. Zvalgomoji duomeny analizé

Kiekvienas pradinis duomeny rinkinys turé¢jo 26 paaiskinamuosius poZymius, surinkti duomenys
atrodé taip:

— Vilniaus buty pardavimo duomenys (2527 steb¢jimai);
— Vilniaus buty nuomos duomenys (1562 stebéjimai);

— Kauno buty pardavimo duomenys (680 steb¢jimy);

— Kauno buty nuomos duomenys (555 steb¢jimai).

Uzbaigus duomeny rinkimo procediirg, atliktas pirminis jsivertinimas — siekta suprasti bendra
struktiirg ir 1§ karto identifikuoti galimas problemas. Pirmiausia atliktos pradinés duomeny faily
modifikavimo procediiros:

— sukurtas poZymis ,kv kaina“, kuris buvo naudotas kaip alternatyvus priklausomojo
kintamojo pasirinkimas;
— visuose duomeny rinkiniuose poZymis ,statybos metai* buvo konvertuotas ] pozZymj
,pastato_amzius®“ (2025 - ,statybos_metai"),
— visi atstumai suvienodinti pagal kilometry skale;
— sukurtas poZymis ,,plotas_per kamb*.
Sekanciame etape kategoriniai poZymiai buvo transformuoti ] modeliams tinkamg formata. Kadangi
pozymis ,,sildymo_tipas* gali turéti daug skirtingy kombinacijy, jis buvo perkeltas ; daugiamatj
binarinj formatg, taikant ,,one-hot“ kodavimg. Atnaujintame duomeny rinkinyje kiekvienas
steb¢jimas pazymeétas loginémis reikSmémis, nurodant, ar konkretus butas turi tam tikrg Sildymo tipa.
Toliau vizualizuotos duomeny rinkiniy triikstamos reikSmés, tai leido greitai identifikuoti duomeny
,»pilnumo* situacijg. Pastebéta, kad beveik visi duomeny rinkiniy stulpeliai pasiZyméjo mazu arba
nuliniu trikstamy reik§miy kiekiu — tai Iléme jau duomeny surinkimo etape priimtas sprendimas rinkti
tik svarbiausius, kiekviename skelbime pasitaikancius elementus. Vienintelés iSimtys yra tik keli
papildomi pozymiai, pvz., oro tar$os ,,no2* ir ,.kd10* rodikliai ir pozymis ,,Jangu_orientacija“, kurio
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trukstamy reikSmiy dalis virSijo 50% visuose duomeny rinkiniuose (Zr. 5 pav.). Galima teigti, kad
néra kito budo kaip tik atsisakyti Sio pozymio. Kita vertus, oro tarSos rodikliai gali biiti naudingi
modeliavimo etape, todél Siy pozymiy tritkkstamos reikSmés buvo uzpildytos, pasitelkiant buto
koordinates ir K artimiausiy kaimyny metoda i§ sklearn bibliotekos (parametras k=3).

Trakstamos reikSmes Vilniaus d. rinkinyje

ats_stoteles

langu_orientacija
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5 pav. Buty pardavimo duomeny rinkiniy paaiskinamyjy pozymiy trukstamos reik§més

Peré¢jus prie papildomy poZymiy kiirimo, pirmiausia jvertinta, ar buto aukSto poZymiai turi rysj su
prognozuojamu kintamuoju (Siuo atveju kvadratinio metro kaina). Pirmiausia vizualizuotas
kvadratinio metro kainos pasiskirstymas atskirai kiekviename aukste (zr. 6 pav.). Pastebéta, kad
Vilniaus buty pardavimo duomeny rinkinyje kvadratinio metro kainos mediana pagal auksta iSlieka
stabili, o did¢jant buto aukstui, kyla pagal tendencija, kai aukSciau esantis butas gali pasizyméti
naujesniu jrengimu ir turéti geresnj vaizda pro langus. Idomu ir tai, kad Kauno atveju pastebima
prieSinga tendencija — ties 5 ir 11 aukStais uZfiksuotas akivaizdus kvadratinio metro kainos
sumazéjimas. Siam reiskiniui daug jtakos turi butai, esantys senuose monolitiniuose pastatuose
(ypatingai Eiguliy, Silainiy ir Dainavos rajonuose).
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6 pav. Buty kv. metro pardavimo kainos pasiskirstymai pagal auksta

Toliau bandyta pavaizduoti buty kvadratinio metro kaing pagal pirma, paskutinj ir vidurinj aukstus.
Remiantis pateiktu grafiku (Zr. 7 pav.), buvo pastebéta, kad tiek Vilniaus, tiek Kauno buty pardavimo
duomeny rinkiniuose paskutinio auksto butai pasizymi Zemesne kvadratinio metro kainos mediana,
Si tendencija ryskiau pastebima Kauno buty pardavimo duomenyse. Viena i§ galimy Sio reiSkinio
priezas¢iy — paskutinio auksto butai daznai pasizymi prastesnémis mikroklimato salygomis. Dél Sios
priezasties paskutiniame aukste esanciy buty paklausa yra mazesné, o tai turi neigiama poveikj tokiy
buty pardavimo kainai. Atsizvelgiant j $iuos pasteb¢jimus, duomeny rinkiniams papildomai sukurtas
binarinis poZymis ,,ar_paskutinis‘, nurodantis, ar konkretus butas yra paskutiniame aukste.
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7 pav. Buty kv. metro pardavimo kainos pasiskirstymai pagal pirma, paskutinj ir vidurinj aukstus

Sekanciame etape verta panagrinéti, koks yra buty pardavimo kainy rysis ne tik strukttriniy, bet ir
lokaciniy pozymiy atzvilgiu. Nors surinktuose duomenyse jau yra keletas pozymiy apie atstumus iki
reikSmingy objekty (vieSojo transporto stoteliy, ugdymo jstaigy, automobiliu vaziuojant iki
gelezinkelio stoties ir pan.), vien §iy pozymiy gali neuZtekti, kai norime atskleisti buto pardavimo
kainos ir lokacijos ry$j. Siekiant iSplésti analizg, bandyta sukurti naujg poZymj — euklido atstuma,
matuojant] kiekvieno objekto nuotolj nuo apibréZty miesto centro koordinaciy. Siekiant tiksliau
apibreézti, kur galéty egzistuoti ,,centriniai® taskai, buvo sukurti buty kvadratinio metro pardavimo
kainy pasiskirstymy zemélapiai (zr. 8 ir 9 pav.).
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8 pav. Vilniaus miesto buty pardavimo kainy zemélapis

Pagal 8 pav. rezultatus galima pastebéti, kad brangiausi objektai (pagal kvadratinio metro pardavimo
kaina) yra i§sidéste aplink Senamiescio, Zvéryno ir Snipiskiy rajonus, taip pat yra nemazai isskiréiy
Siauriniuose miesto rajonuose. Tokiu paciu principu pavaizduotas ir Kauno miesto buty kvadratinio
metro pardavimo kainy zemélapis (Zr. 9 pav.)
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9 pav. Kauno miesto buty pardavimo kainy Zemélapis

Pagal 9 pav. rezultatus galima pastebéti, kad Kauno buty pardavimo duomeny atzvilgiu situacija yra
kitokia, matosi aiSkus rySys tarp kvadratinio metro pardavimo kainos ir atstumo iki miesto centro.
Taip pat pastebimi ir aiskiau atsiskyre klasteriai — brangiausi objektai yra iSsidéste Senamiescio rajone
ir aplink Kauno soborg. Vis délto, i§ 8 ir 9 pav. pateiktos informacijos néra lengva susidaryti aiskia
nuomone, kas galéty biiti ,.centriniai® taSkai pardavimo kainos atzvilgiu, todél toliau bandyta
atvaizduoti kvadratinio metro pardavimo kainos ir platumos bei ilgumos grafikus, pradéta nuo
Vilniaus buty pardavimo duomeny analizés (Zr. 10 pav).

43



Vilnius: Platuma / kv. metro kaina
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Vilnius: llguma / kv. metro kaina
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10 pav. Vilniaus buty kv. metro pardavimo kainos pasiskirstymai pagal platumos ir ilgumos reikSmes

Pagal 10 pav. pateikty vizualizacija ,,centrinio® tasko identifikavimo uzdaviniui galima iSskirti 2
sprendimo metodus — ekspertinés jzvalgos arba matematiniai algoritmai. Galima matyti, kad
»centrinis* taskas Vilniaus buty kvadratinio metro pardavimo kainos atzvilgiu turéty bti tarp 54,6781
ir 54,6925 pagal platuma, ir tarp 25,2609 ir 25,2868 pagal ilguma, taciau tiksli reikSmé vis tiek néra
aiski. Dél Sios priezasties toliau iSbandytas branduolio tankio jvertinimas (angl. Kernel Density
Estimation) 18 sklearn.neighbors. Pritaikius KDE metoda tiek platumos, tiek ilgumos duomenims,
eksperimentuota su skirtingomis parametry reikSmémis. Geriausiai vizualiai atrodantis rezultatas
gautas naudojant bandwidth=0,2 ir grid_resolution=100 parametry reikSmes. Raudonos punktyrinés
linijos Zymi KDE metodo pagalba gautus taskus. Tokia pati procediira atlikta naudojant ir Kauno buty
pardavimo duomenis (zr. 11 pav.).
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Kaunas: Platuma / kv. metro kaina
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Kaunas: llguma [ kv. metro kaina
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11 pav. Kauno buty kv. metro pardavimo kainos pasiskirstymai pagal platumos ir ilgumos reikSmes

Pagal pateikta vizualizacijg galima pastebéti, kad Kauno atveju buty kvadratinio metro pardavimo
kainos pasiskirstymas pagal platumos ir ilgumos poZymius yra maziau koncentruotas, lyginant su
Vilniaus buty pardavimo duomenimis. Nepaisant §iy skirtumy, buvo priimtas sprendimas dar karta
remtis KDE metodo rezultatais ir nustatyti preliminarius ,,centrinius* taskus. Abiejy miesty taSkai
buvo dar kartg jvertinti, naudojant atnaujintus Zemeélapius (zr. 1 ir 2 priedus). Vilniaus atveju gautas
taskas yra prie Vilniaus arkikatedros, Sis rezultatas nestebino, atsizvelgiant ] tai, kad prabangiausi
butai yra iSsidéste aplink Gedimino prospektg ir SenamiesCio rajong. Kauno atveju KDE metodo
pagalba gautas taskas yra netoli Vienybés aikstés. Koordinatés, kurios buvo naudotos skai¢iuojant
Euklido atstumus ir kuriant naujg ,,ats_centras* pozymj, buvo tokios:

— Vilnius: platuma 54,6855, ilguma 25,2773;
— Kaunas: platuma 54,8991, ilguma 23,9139.

Siekiant geriau suprasti, kurie skaitiniai pozymiai pasiZzymi stipriausiu rySiu su buto pardavimo kaina,
atlikta koreliaciné analizé. Sis Zingsnis yra svarbus ruoSiantis modeliavimo etapui, nes koreliacinés
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analizés rezultatai yra naudingi ne tik sprendziant multikolinearumo problema, bet ir nustatant, kuriy
skaitiniy kintamyjy sgveikas vertéty iSbandyti konstruojant skirtingus poZymiy rinkinius. 12 pav.
pateikti Vilniaus buty pardavimo duomeny rinkinio koreliacinés analizés rezultatai.

Vilnius: Skaitiniu poZzymiy koreliacijos su 'kaina’

plotas 4
plotas_per_kamb -
kambariu_skaicius -
papildomu_patalpu_sk -
kd10 -

no2 -

ypatybiu_sk -

longitude -
papildomos_irangos_sk
ats_stoteles 1

aukstas -

ats_darzeliai 4
ats_parduotuves
aukstu_skaicius 1
pastato_amzius -

ats mokyklos 4

latitude 1

ats_2 |
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ats_1 A

T T T
-0.2 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8
Koreliacijos koeficientas

12 pav. Vilniaus buty pardavimo duomeny rinkinio skaitiniy pozymiy ir buto kainos tarpusavio koreliacijos

Pagal 12 pav. rezultatus galima matyti, kad Vilniaus atveju egzistuoja stiprios koreliacijos tarp buto
pardavimo kainos ir tokiy pozymiy kaip bendras plotas, vieno kambario plotas bei kambariy skaicius.
Sie rezultatai nestebina, nes stipriausiai koreliuojantys kintamieji visada yra esminiai kaing
apibiidinantys poZymiai. Be to, pastebéta, kad kai kurie poZymiai neigiamai koreliuoja su buto
pardavimo kaina, pvz., atstumas automobiliu vaZiuojant iki Vilniaus arkikatedros (,,ats 1%) arba iki
gelezinkelio stoties (,,ats_2%), taip pat naujai sukurtas Euklido atstumo poZymis ,,ats_centras®. Kauno
buty pardavimo duomeny rinkinio koreliacinés analizés rezultatuose pastebimos panasios tendencijos
(zr. 3 prieda).

Peréjus prie i$skir¢iy Salinimo, verta paminéti, kad daugelyje nagrinéty tyrimy dazniausiai naudota
standartiné anomalijy aptikimo priemoné — interkvartilinis atstumas (angl. interquartile range). Sis
metodas leidzia identifikuoti ir pasalinti stebéjimus, kurie yra uz nustatyty kvartiliniy riby. Siame
tyrime /QOR metodas nebuvo naudotas, nes modeliavimo etape naudinga turéti ir labai pigius arba itin
mazo ploto butus, kurie biity paSalinti taikant /OR metoda. D¢l Sios priezasties pasirinkta alternatyvi
strategija — Salinti iSskirtis remiantis im¢iy procentiliais. Tokiu biidu uztikrinta, kad bty paSalintos
tik pacios kraStutiniausios reikSmes (prabangtis butai, kuriy kainos ar plotai yra neproporcingai
dideli), taip pat i$laikyti tyrimui svarbiis maziausios kainos arba maZiausio ploto butai. Pagal pateikta
buty pardavimo kainos skirstiniy vizualizacija galima pastebéti, kad tiek Vilniaus, tiek Kauno atveju
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skirstiniai yra asimetriSki ir turi ilgas deSinigsias uodegas (zr. 13 pav). Atlikus analizg, nustatyta, kad
Vilniaus buty pardavimo kainos 95-o0jo procentilio reikSmé yra 540000 €, o Kauno — 345400 €.

Vilnius: Kainos pasiskirstymas

=== 95%: 540,000 €
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300 A

400 ~

DaZnis

| —— e T —
T T T T T

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2
Kaina (mln. EUR) 1e6

Kaunas: Kainos pasiskirstymas

===+ 95%: 345,400 €
50 A

40 -

30 -
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|
| il . . - I

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2
Kaina (min. EUR) led

13 pav. Vilniaus ir Kauno buty pardavimo kainos skirstiniai su atitinkamomis 95 procentiliy reikSmémis

Analizuojant ploto skirstinius, galima pastebéti, kad jie taip pat turi ilgas deSinigsias uodegas (zr. 14
pav). AnalogiSkai kaip ir su pardavimo kainos skirstiniais, buvo nustatyta 95-ojo procentilio riba,
pagal kuria buvo $alinami stebé&jimai. Vilniaus atveju §i riba buvo 118 m?, o Kauno — 108,4 m?.
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Vilnius: Ploto pasiskirstymas
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Kaunas: Ploto pasiskirstymas
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14 pav. Vilniaus ir Kauno buty ploto skirstiniai su atitinkamomis 95 procentiliy reikSmémis

Analizuojant duomeny rinkinius, buvo nagrinéti ir kambariy skai¢iaus skirstiniai. Vilniaus buty
pardavimo duomenyse visi stebéjimai pateko j 1-5 kambariy skaiciaus intervalg, todél reikSmingos
1§skirtys nebuvo identifikuotos, o Kauno atveju duomenyse aptiktas jrasas su 8 kambariais, kuris buvo
pasalintas 1§ imties. Jgyvendinus visas procediiras, Vilniaus buty pardavimo duomeny rinkinyje i§
viso buvo pasalinti 174 steb¢jimai, o Kauno — 55. Toliau like kategoriniai kintamieji buvo iSplesti,
naudojant anks¢iau minétg ,,one-hot* kodavima, taip pat, siekiant turéti kuo tvarkingesnius duomenis,
suvienodintas visy kategoriniy kintamyjy tipas. Zvalgomosios analizés metu modifikuoti buty
pardavimo duomeny rinkiniai ir jy svarbiausiy pozymiy empirinés charakteristikos pateikiamos 4 ir
5 lentelése.
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4 lentelé. Sutvarkyto Vilniaus buty pardavimo duomeny rinkinio svarbiausiy poZymiy empirinés

charakteristikos

Kaina (€)

Plotas (m®)

Plotas vienam kambariui (m?)

Kambariy skaicius

Pastato amZius (m.)

Aukstas

Aulksty skaicius

Ats. iki centrinio tashko kainos atzvilgiu (km)
Ats. iki Vilniaus arkikatedros automobiliu (km)

Ats. iki g. stoties automobiliu (km)

Stebéjimai

23530
23530
23530
23530
23530
23530
23530
23530
23530

23530

Vidurkis

186611.66

53.93

24.45

2.26

33.83

3.50

6.05

4.08
6.14

sD
84457.07
2058
608

0.85
2844
263
359
2.59
354

417

Min
21000.00
10.86
6.00

1.00
-1.00
0.00

1.00

0.06

0.20

0.10

25% Mediana
123000.00 166000.0
3892 52.0
2048 23.5
2.00 20
8.00 25.0
200 3.0
4.00 5.0
1.86 3.8
340 5.4
3.20 7.0

3%
2330000
67.0

275

3.0

55.0

50

70

6.0

1

10.5

5 lentelé. Sutvarkyto Kauno buty pardavimo duomeny rinkinio svarbiausiy poZymiy empirinés

charakteristikos

Kaina (€)

Plotas (m®)

Plotas vienam kambariui {m®)

Kambariy skaicius

Pastato amZius (m.)

Aukitas

Aukity skaicius

Ats. iki centrinio tasko kainos ativilgiu (km)
Ats. iki Kauno Pilies automobiliu (km)

Ats. iki g. stoties automobiliu (km)

Stebéjimai

625.0

625.0

625.0

625.0

625.0

625.0

825.0

625.0

625.0
625.0

Vidurkis

129722.06

52.76

23.42

2.32

48.66

340

5.15

3.29

6.08
5.95

3.2. Optimaliy struktiiriniy parametry paieSka

SD

6432967

18.31

5.54

0.81

33.84

2.33

276

1.82

297
3.06

Min

19990.00

12.53

12.25

1.00

0.00

0.00

1.00

0.18

0.20
0.10

25%  Mediana

8499900 119500.00

39.68

20.00

200

30.00

200

300

1.83

3.80
340

5045

2230

2.00

43.00

3.00

5.00

344

6.30
5.60

5%

160000.00

64,35

25.68

3.00

60.00

400

5.00

445

7.80
&.10

Maks
539400.00
118.00
7818
5.00
275.00
22,00
29,00
15.36
19.50

22.40

Malks

345000.00

103.00

50.44

5.00

236.00

16.00

16.00

S.64

16.50
18.10

Struktiiriniy parametry paieSkai naudoti sutvarkyti duomeny rinkiniai ir anks¢iau minéti

»atstovaujantys® modeliai — klasikiniams modeliams pasirinkti Lasso, Ridge ir ElasticNet, o medziy
modeliams — atsitiktinis miSkas. Reikéty atkreipti démes;j | tai, kad kokybés rodikliy skai¢iavimas

atliktas sugrazinant prognozuojama kintamajj j standarting reikSme — kvadratinio metro kaina buvo

dauginama i§ ploto, o logaritmuotos prognozés konvertuotos naudojant eksponenting funkcija.
Vertinant tiesinius modelius, galima matyti, kad geriausias rezultatas, naudojant Vilniaus buty
pardavimo duomenis, gautas su Ridge modeliu (pagal MAPE rodikl}). Akivaizdu, kad pagrindiniy
komponenc¢iy analizé néra naudinga, tuo tarpu kategoriniai poZymiai yra visada naudingi. Taip pat
pastebéta, kad efektyvesnis priklausomojo kintamojo pasirinkimas buty pardavimo duomeny
atzvilgiu buvo kvadratinio metro kaina (zr. 6, 8 lenteles).

6 lentelé. Tiesinés regresijos modeliy 10 geriausiy strukttriniy parametry sprendimy rezultatai, gauti
naudojant Vilniaus buty pardavimo duomeny rinkinj

49



Modelis Priklausomas Ar naudojamas | Skalés Ar naudojami MAPE reik§mé
kint. PCA? transformacija | kategoriniai (%)
poZymiai ?
Ridge Log(kv_kaina) Ne Standard Taip 14,5901
Ridge Log(kv_kaina) Ne Robust Taip 14,5921
Ridge Log(kv_kaina) Ne Nenaudojama Taip 14,6416
Ridge Log(kv_kaina) Ne MinMax Taip 14,6698
Ridge kv kaina Ne Robust Taip 15,2800
Ridge kv kaina Ne Stardard Taip 15,2812
Ridge kv kaina Ne MinMax Taip 15,2859
Ridge kv kaina Ne Nenaudojama Taip 15,3257
Lasso kv kaina Ne Robust Taip 15,3843
Lasso kv kaina Ne Standard Taip 15,3870

Toliau nagrinéta papildomy pozymiy transformacijy jtaka modeliy tikslumui. Tikslas — i$siaiskinti,

ar skaitiniy pozymiy saveikos bei tolydziyjy pozymiy skirstiniy transformacijos padeda pagerinti

modeliavimo rezultatus. Siame etape pasirinktas geriausias modelis pagal 6 lentelés rezultatus
(Ridge) su geriausiais struktiriniais parametrais.

7 lentelé. PolynomialFeatures ir PowerTransform funkcijy taikymo rezultatai, gauti naudojant Ridge modelj
ir Vilniaus buty pardavimo duomeny rinkinj

Ar naudojama

PolynomialFeatures funkcija?

Ar naudojama PowerTransform
funkcija?

MAPE reik§mé (%)

Taip Taip 13,5188
Taip Ne 13,5571
Ne Taip 14,4440
Ne Ne 14,6932

Remiantis 7 lentelés rezultatais, galima pastebéti, kad geriausiag prognozavimo tiksluma (maZiausia
MAPE reikSmg) pavyko pasiekti tuomet, kai buvo taikomos tiek PolynomialFeatures, tiek

PowerTransform funkcijos. Taip pat verta paZzymeéti, kad netaikant nei vienos funkcijos, MAPE

reik§meé pakilo iki 14,69%, o tai patvirtina, jog Sios funkcijos yra naudingos konstruojant regresijos
modelius (naudojant Vilniaus buty pardavimo duomenis).

8 lentelé. Atsitiktinio misko modelio 10 geriausiy struktiiriniy parametry sprendimy rezultatai, gauti
naudojant Vilniaus buty pardavimo duomeny rinkinj

Modelis Priklausomas Ar naudojamas | Skalés Ar naudojami MAPE reik§mé
kint. PCA? transformacija | kategoriniai (%)
poZymiai ?
RandomForest kv _kaina Ne Robust Taip 12,3176
RandomForest kv _kaina Ne MinMax Taip 12,3210
RandomForest kv _kaina Ne Nenaudojama Taip 12,3225
RandomForest kv _kaina Ne Standard Taip 12,3225
RandomForest kv_kaina Ne MixMax Ne 12,4176
RandomForest kv_kaina Ne Nenaudojama Ne 12,4195
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RandomForest kv kaina Ne Robust Ne 12,4237
RandomForest kv kaina Ne Standard Ne 12,4257
RandomForest kaina Ne Standard Taip 13,7170
RandomForest kaina Ne Robust Taip 13,7187

Atlikus keletg testavimy, iSsiaiSkinta, kad sprendimy medziy ansambliy modeliai néra jautriis
tolydziyjy pozymiy skirstiniams. D¢l Sios priezasties sprendimy medziy modeliams pasirinkta
nagrinéti tik PolynomialFeatures funkcijos nauda. Gauti rezultatai parodé, kad polinominés pozymiy
saveikos padéjo pagerinti prognozavimo tikslumg ir $iy modeliy atzvilgiu.

Remiantis tokia pacia procediira, atlikta ir Kauno buty pardavimo duomeny geriausiy struktiiriniy
parametry paieska, toliau pateikti paieskos rezultatai (zr. 9, 11 lenteles).

9 lentelé. Tiesinés regresijos modeliy 10 geriausiy struktiriniy parametry sprendimy rezultatai, gauti
naudojant Kauno buty pardavimo duomeny rinkinj

Modelis Priklausomas Ar naudojamas | Skalés Ar naudojami MAPE reik§mé
kint. PCA? transformacija | kategoriniai (%)
poZymiai ?
Ridge Log(kv_kaina) Ne Nenaudojama Taip 18,0763
Ridge Log(kv_kaina) Ne MinMax Taip 18,1280
Ridge Log(kv_kaina) Ne Robust Taip 18,1375
Ridge Log(kv_kaina) Ne Standard Taip 18,1375
Lasso kv_kaina Ne Nenaudojama Taip 18,6579
Ridge kv kaina Ne Nenaudojama Taip 18,7008
Lasso kv kaina Ne MinMax Taip 18,7013
Ridge kv_kaina Ne MinMax Taip 18,7165
Lasso kv_kaina Ne Standard Taip 18,7259
Lasso kv_kaina Ne Robust Taip 18,7334

Skirtingai nei Vilniaus atveju, Kauno buty pardavimo rinkiniui taikytos PolynomialFeatures ir
PowerTransform funkcijos nepadéjo pagerinti Ridge modelio prognozavimo tikslumo — maZziausia
MAPE reik§me (18,54%) gauta tada, kai nebuvo taikoma né viena 1§ minéty funkcijy (zZr. 10 lentele).

Toks rezultatas gali biiti paaiSkintas salyginai mazu Kauno buty pardavimo duomeny rinkinio
steb¢jimy skai¢iumi, akivaizdu, kad pozymiy transformacijy funkcijos ,,uzkim$o* Ridge modelj
neinformatyviais poZymiais bei pablogino modelio apibendrinimo geb¢jima.

10 lentelé. PolynomialFeatures ir PowerTransform funkcijy taikymo rezultatai, gauti naudojant Ridge

modelj ir Kauno buty pardavimo duomeny rinkinj

Ar naudojama

Ar naudojama PowerTransform

MAPE reik§mé (%)

PolynomialFeatures funkcija ? funkcija ?

Ne Ne 18,5403
Ne Taip 18,5793
Taip Ne 21,8825
Taip Taip 21,9998

11 lentelé. Atsitiktinio misko modelio 10 geriausiy struktiiriniy parametry sprendimy rezultatai, gauti
naudojant Kauno buty pardavimo duomeny rinkinj
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Modelis Priklausomas Ar naudojamas | Skalés Ar naudojami MAPE reik§mé
kint. PCA? transformacija | kategoriniai (%)
poZymiai ?
RandomForest kv_kaina Ne Nenaudojama Taip 17,5178
RandomForest kv kaina Ne Robust Taip 17,5280
RandomForest kv kaina Ne MinMax Taip 17,5288
RandomForest kv kaina Ne Standard Taip 17,5440
RandomForest kv kaina Ne MixMax Ne 18,4381
RandomForest kv kaina Ne Robust Ne 18,4406
RandomForest kv kaina Ne Standard Ne 18,4453
RandomForest kv kaina Ne Nenaudojama Ne 18,4460
RandomForest kaina Ne MinMax Taip 19,6963
RandomForest kaina Ne Standard Taip 19,7070

Dar karta patikrinus polinominiy pozymiy saveiky nauda medziy modeliams, iSsiaiskinta, kad
skirtingai nei Vilniaus atveju, naudojant Kauno buty pardavimo duomenis §ios sgveikos nepadéjo
pagerinti prognozavimo tikslumo.

3.3. StatistiSkai reikSmingy poZymiy atranka

Toliau pateikiami modeliavimo etape naudoti galutiniai paaiSkinamyjy pozymiy rinkiniai, gauti
naudojant skirtingas atrankos strategijas. Svarbu paminéti, kad nepaisant anks¢iau gauty papildomy
pozymiy transformacijy naudingumo rezultaty, priimtas sprendimas ir tiesinés regresijos, ir
sprendimy medziy ansambliy modeliams naudoti PolynomialFeatures funkcijos pagalba papildytus
duomeny rinkinius. Reguliarizuoty regresijy atrankos atveju iSbandyti Lasso ir Ridge modeliai su
automatiskai parinktu a hiperparametru. Siekiant nepaSalinti per daug pozymiy, papildomai buvo
eksperimentuota su reguliarizuotos regresijos modeliy ribiniy reikSmiy jverciais. Boruta algoritmu
paremtai atrankai panaudotas atsitiktinio miSko modelis su 100 medZziy. Kaip ir buvo minéta
metodologijos apzvalgoje, kuriant regresijos modelius reikéty iSméginti keleta skirtingy poZymiy
rinkiniy, todel papildomai sukurti ir miSrieji rinkiniai. 12, 13, 14, 15 lentelése pateikiami originaliis
(be PolynomialFeatures pozymiy) ir atrankos metu gauti buty pardavimo ir nuomos duomeny
paaiskinamyjy poZymiy rinkiniai.

12 lentelé. Galutiniai Vilniaus buty pardavimo duomeny paaiskinamyjy pozymiy rinkiniai

ISsaugoto failo pavadinimas Pozymiy skaicius
Vilnius_org.csv 80
Vilnius_reg_atranka.csv 58
Vilnius_boruta.csv 9
Vilnius_misrus.csv 64

13 lentelé. Galutiniai Kauno buty pardavimo duomeny paaiskinamyjy poZymiy rinkiniai

ISsaugoto failo pavadinimas PozZymiy skaicius
Kaunas_org.csv 62
Kaunas_reg_atranka.csv 46
Kaunas_boruta.csv 8
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Kaunas misrus.csv 47

14 lentelé. Galutiniai Vilniaus buty nuomos duomeny paaiskinamyjy poZymiy rinkiniai

ISsaugoto failo pavadinimas PoZymiy skaicius

Vilnius_nuoma_org.csv 75

Vilnius_nuoma reg_atranka.csv | 37

Vilnius_nuoma_boruta.csv 6

Vilnius_nuoma_misrus.csv 37

15 lentelé. Galutiniai Kauno buty nuomos duomeny paaiskinamyjy pozymiy rinkiniai

ISsaugoto failo pavadinimas PoZymiy skaicius

Kaunas_nuoma_org.csv 58

Kaunas_nuoma reg atranka.csv | 12

Kaunas nuoma_boruta.csv 5

Kaunas_nuoma_misrus.csv 14

Atlikus atrankg buvo pastebéta, kad egzistuoja tokie pozymiai, kurie yra statistiSkai reikSmingi
prognozuojant tiek buty pardavimo, tieck nuomos kaina. Keletas pavyzdziy — bendras plotas, kambariy
skaiCius, papildomy patalpy skai¢ius, ypatybiy skaicius bei kai kurie atstumy pozymiai. Taciau
iSryskéjo ir esminiai skirtumai. | buty pardavimo kainos paaiSkinamyjy pozymiy rinkinius pateko
nemazai kategoriniy poZymiy, nurodanciy objekto rajona, pastato tipa bei Sildymo sistema, taip pat
keletas pozymiy, gauty naudojant PolynomialFeatures funkcija, o naudojant buty nuomos duomenis,
didzioji dalis $iy pozymiy pasirodé kaip statistiSkai nereikSmingi. Galutinius buty nuomos kainos
paaiSkinamyjy pozymiy rinkinius i§ esmés sudaré¢ pagrindiniai skaitiniai kintamieji. Pavyzdziui,
nagrin¢jant Kauno buty nuomos duomeny misryji pozymiy rinkinj, pastebéta, kad i§ kategoriniy
poZymiy statistiSkai reikSmingi buvo tik 3 binariniai kintamieji — ,rajonas_Centras®,
»sildymas_centrinis* ir ,,sildymas_kolektorinis*. Galima teigti, kad kuriant regresijos modelius pagal
Vilniaus ir Kauno buty nuomos kainas, démesys turéty biiti skiriamas kiekybiniams kintamiesiems,
o lokaciniai ar kokybiniai poZymiai yra maZiau svarbus.

3.4. Modeliy hiperparametry optimizavimas

Siame etape atliktas iSsamus modeliy hiperparametry optimizavimas su Optuna biblioteka,
papildomai kiekvienam regresijos modeliui parinktas tinkamiausias paaiSkinamyjy poZymiy rinkinys.
Siekiant pagreitinti optimizavimo procesg, pritaikytas skai¢iavimy lygiagretinimas tiems modeliams,
kurie palaiko $ig funkcija. Sioje tyrimo dalyje naudota jranga — 4,0 GHz Intel Core i7-6700K
procesorius su 8 branduoliais ir 16 gigabaity operatyviosios atminties. Atliekant pradinj testavima
kiekvienam rinkiniui skirta 15 hiperparametry kombinacijy bandymy, tada rezultatai buvo vertinti
pagal MAPE, tokiu biudu nusprendZziant, kuris paaiSkinamyjy poZymiy rinkinys yra geriausias
kiekvienam tyrime naudojamam modeliui. Atlikus pradinj testavima, toliau atliktas kiekvieno
regresijos modelio pagrindinis hiperparametry optimizavimas, kuriam skirta 100 bandymy arba 30
minuciy skai¢iavimo laiko. Atliekant optimizavima, kiekvienas modelis buvo dar kartg patikrintas
pagal tai, ar verta logaritmuoti priklausomajj kintamajj. Sioje tyrimo dalyje visuose modeliuose
naudotas vienodas priklausomas kintamasis — buto kvadratinio metro kaina, o gavus prognozes,
modeliy kokybés kriterijy skaiciavimas atliktas pagal anks¢iau minétg procediira, kai pries vertinima
prognozés yra konvertuojamos i buto kaing. Visa tai uztikrino sklandzig hiperparametry patikrinimo
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procediirg. Toliau pateikiami modeliy hiperparametry optimizavimo rezultatai, naudojant Vilniaus
buty pardavimo duomenis (Zr. 16 lentele).

16 lentelé. Visy modeliy hiperparametry optimizavimo rezultatai, gauti naudojant Vilniaus buty pardavimo
duomeny rinkinj

Modelis Geriausias | Ar Patikrinty Bendras | Geriausia
poZymiy logaritmuoti | hiperparametry | skaic¢iavi | MAPE
rinkinys »kv_kaina“ ? | kombinacijy mo reikSmé

skaicius laikas (%)

LinearRegression Misrus Taip - - 14,11

Ridge Misrus Taip 100 8,5s 14,13

Lasso Reg. Taip 100 17s 14,19
atrankos

ElasticNet Reg. Taip 100 26s 14,20
atrankos

BayesianRidge Misrus Taip 100 18 s 14,13

SGD Reg. Taip 100 244 s 15,07
atrankos

SVR Misrus Taip 100 2min 18 | 12,19

s
RandomForest Misrus Ne 100 7min 51 | 12,04
s

GradientBoostingRegressor | Reg. Ne 55 30 min 11,36
atrankos 23s

BaggingRegressor Originalus | Ne 100 11 min 11,96

17 s

ExtraTreesRegressor Boruta Ne 100 2 min 20 | 12,50
atrankos s

CatBoostRegressor Originalus | Ne 85 30 min 11,10

10s

XGBoostRegressor Originalus | Ne 100 3min45 | 11,18

s

LGBMRegressor Reg. Ne 100 3min3s | 11,48
atrankos

HistGradientBoostingRegres | Reg. Ne 100 19 min 11,43

sor atrankos 53s

AdaBoostRegressor Misrus Taip 66 30 min 15,23

17 s

KNeighborsRegressor Misrus Taip 100 20s 13,17

Galima pastebéti, kad visi klasikiniai regresijos modeliai pasiZzyméjo ypatingai trumpu skai¢iavimo
laiku. Akivaizdu, kad nors lygiagretiis skai¢iavimai su visais branduoliais padeda pagreitinti
optimizavimo procesg, bendras skaic¢iavimo laikas eksponentiSkai did¢ja pagal regresijos modelyje
esanCiy hiperparametry skai¢iy. Kai kuriems modeliams (pvz., CatBoostRegressor arba
GradientBoostingRegressor) nepavyko atlikti visy 100 bandymy per nustatyta 30 minuciy
skaiCiavimo laikg, tac¢iau galima pastebéti, kad Sie modeliai pasizyméjo pakankamai gerais MAPE
rodiklio rezultatais net ir po 50 paieskos algoritmo iteracijy. Geriausias rezultatas uzfiksuotas taikant
CatBoostRegressor model] (11,10% MAPE reikSmé). Visy modeliy optimizavimas, naudojant
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Vilniaus buty pardavimo duomenis, uztruko 2 valandas ir 32 minutes. Tokia pati optimizavimo
procediira atlikta naudojant Kauno buty pardavimo duomenis (Zr. 17 lentelge).

17 lentelé. Visy modeliy hiperparametry optimizavimo rezultatai, gauti naudojant Kauno buty pardavimo
duomeny rinkinj

Modelis Geriausias | Ar Patikrinty Bendras | Geriausia
poZymiy logaritmuoti hiperparametry skaiciavi | MAPE
rinkinys »kv_kaina“ ? | kombinacijy mo reikSmé

skaicius laikas (%)

LinearRegression Reg. Taip - - 17,81
atrankos

Ridge Reg. Taip 100 42 17,79
atrankos

Lasso Originalus | Taip 100 2,5s 17,67

ElasticNet Reg. Ne 100 5,7s 18,43
atrankos

BayesianRidge Reg. Taip 100 7s 17,79
atrankos

SGD Originalus | Taip 100 6,6 s 21,89

SVR Boruta Taip 100 15,8 s 16,47
atrankos

RandomForest Reg. Ne 100 2min 19 | 17,29
atrankos S

GradientBoostingRegressor Originalus | Ne 100 Smin9s | 15,55

BaggingRegressor Reg. Ne 100 3minS5s | 17,32
atrankos

ExtraTreesRegressor Misrus Ne 100 1 min 53 | 17,56

S

CatBoostRegressor Originalus | Ne 100 28 min 15,61

XGBoostRegressor Originalus | Ne 100 1 min 56 | 15,64

S

LGBMRegressor Originalus | Ne 100 Imin3s | 16,64

HistGradientBoostingRegres | Originalus | Ne 100 Smin 19 | 16,41

sor S

AdaBoostRegressor Originalus | Taip 100 7min 13 | 19,31

S

KNeighborsRegressor Originalus | Taip 100 9s 18,86

Sj kartg visiems modeliams pavyko gauti 100 hiperparametry kombinacijy bandymy rezultatus,
modeliy optimizavimas uztruko 58 minutes, o geriausias rezultatas, naudojant Kauno buty pardavimo
duomenis, uzfiksuotas taikant GradientBoostingRegressor modelj (15,55% MAPE reikSmé).

3.5. Geriausi buty pardavimo kainos prognozavimo modeliai

Toliau pateikiami 5 didZiausiu tikslumu pasizyméj¢ modeliai (pagal MAPE), naudojant Vilniaus buty
pardavimo duomenis. Pastebéta, kad optimizavimas padéjo pagerinti visy 5 modeliy rezultatus,
lyginant su baziniais modeliais, kurie tur¢jo standartinius hiperparametrus. L GBMRegressor modeliui
uzfiksuota net 10% geresné MAPE rodiklio reikSmé (zr. 18 lentelg).

55



18 lentelé. 5 geriausi modeliai, gauti naudojant Vilniaus buty pardavimo duomeny rinkinj

Modelis R”2 RMSE MAPE (%) MAPE pokytis
lyginant su
baziniu modeliu
(%)

CatBoostRegressor 0,8960 30351,74 11,10 1,99

XGBoostRegressor 0,8944 30539,57 11,30 5,35

GradientBoostingRegressor 0,8891 31370,33 11,48 0,68

HistGradientBoostingRegressor | 0,8892 31338,14 11,42 2,45

LGBMRegressor 0,8936 30722,83 11,35 10,83

Siekiant praplésti modeliavimo rezultatus, papildomai pavaizduotas geriausio modelio prognozuoty
ir tikryjy reikSmiy grafikas. Kadangi CatBoostRegressor néra suderintas su yellowbrick liekany
atvaizdavimo biblioteka, Vilniaus atveju vizualizacijoms naudotas antrasis pagal tiksluma modelis
MAPE rodiklio atzvilgiu — XGBoostRegressor. Kartu su prognozuoty ir tikryjy reikSmiy grafiku
pateikiamas $io modelio liekany pasiskirstymo grafikas (zr. 15, 16 pav.).

Prediction Error for XGBRegressor

1= ’
500000 ® R lO,BYO //
== hestfit // ’
== identity ® /l //’
- = identity ’ f‘ %

400000 ¢ x‘ e

300000
200000

100000

100000 200000 300000 400000 500000
Y

15 pav. Prognozuoty ir tikryjy reikSmiy grafikas, gautas naudojant Vilniaus buty pardavimo duomenis ir
XGBoostRegressor modelj
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Residuals for XGBRegressor Model
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16 pav. Liekany pasiskirstymo grafikas, gautas naudojant Vilniaus buty pardavimo duomenis ir
XGBoostRegressor modelj

Remiantis 15 pav. pateiktu grafiku, galima pastebéti, kad XGBoostRegressor modelis pakankamai
gerai prognozavo vidutinés ir mazos vertés buty pardavimo kainas — dauguma tasky 0-200 tiikstanciy
eury intervale yra glaudziai iSsidéste aplink tapatybés linijg. Vis délto, galima matyti, kad modelis
prasCiau susitvarkeé su brangesniais objektais — pradedant nuo 300 tukstanciy eury, procentinés
paklaidos tapo vis didesnés, tai patvirtina ir liekany pasiskirstymo grafikas.

Toliau pateikiami geriausi modeliavimo rezultatai, naudojant Kauno buty pardavimo duomeny
rinkinj, taip pat prognozuoty ir tikryjy reikSmiy bei liekany pasiskirstymo grafikai, gauti naudojant
didziausiu tikslumu pasizymeéjus; model; — GradientBoostingRegressor (zr. 19 lentele ir 17, 18 pav.).

19 lentelé. 5 geriausi modeliai, gauti naudojant Kauno buty pardavimo duomeny rinkinj

Modelis R*2 RMSE MAPE (%) MAPE pokytis
lyginant su
baziniu modeliu
(%)

GradientBoostingRegressor 0,8354 25835,27 15,54 426

CatBoostRegressor 0,8363 25809,17 15,60 1,53

XGBoostRegressor 0,8282 26439,45 15,63 9,46

HistGradientBoostingRegressor | 0,8108 27833,07 16,41 4,38

SVR 0,8242 26745,54 16,47 17,05

57



Prediction Error for GradientBoostingRegressor
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17 pav. Prognozuoty ir tikryjy reikSmiy grafikas, gautas naudojant Kauno buty pardavimo duomenis ir
GradientBoostingRegressor modelj

Residuals for GradientBoostingRegressor Model
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18 pav. Liekany pasiskirstymo grafikas, gautas naudojant Kauno buty pardavimo duomenis ir
GradientBoostingRegressor modelj
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Nepaisant to, kad Kauno buty pardavimo duomeny rinkinj sudaré tik 625 steb&jimai, galima pastebéti,
kad GradientBoostingRegressor modelis pakankamai gerai prognozavo vidutings ir mazos verteés
buty kainas. Vis délto, liekany pasiskirstymo grafikas rodo sglyginai didelj prognozavimo
neapibréztuma, kuris ypatingai pastebimas kraStutinése steb¢jimy imties reikSmeése.

Taip pat nagrinéta, kurie paaiskinamieji pozymiai modeliams yra svarbiausi. Siame etape panaudoti
geriausi modeliai su optimaliais hiperparametrais, o jy apmokymui skirta 10 iteracijy, kiekvieng kartg
atliekant atsitiktinj treniravimo ir testavimo duomeny i§skaidyma. Reikéty atkreipti démes; | tai, kad
naudojant buty pardavimo kaing kaip priklausomaji kintamgjj, susiduriama su problema, kai plotas
tampa svarbiausiu paaiSkinamuoju pozymiu, kas ir taip yra akivaizdu. Siekiant gauti
informatyvesnius rezultatus, Sioje tyrimo dalyje pasirinkta naudoti buty kvadratinio metro kaing,
tokiu biidu eliminuota ploto pozymio jtaka. Po kiekvienos iteracijos fiksuoti svarbumo koeficientai,
kurie apskaiciuoti pagal kiekvieno pozymio indél; ; sprendimy medziy struktiroje atliekamus
skaidymus. Paprastai tariant, kuo dazniau konkretus pozymis yra naudojamas sprendimy medziy
Sakose ir kuo labiau jis sumazina paklaidg kiekviename padalijime, tuo svarbesnis jis yra skai¢iuojant
galuting prognoze. Atlikus 10 algoritmo iteracijy, apskaiciuotas kiekvieno pozymio vidutinis
svarbumo koeficientas. Vizualizacijy kiirimui atrinkta 15 svarbiausiy paaiSkinamyjy pozymiy,
iSrikiuoty pagal svarbumo koeficientus (zr. 19, 20 pav.).

Svarbiausi pozymiai (10 iteracijy koeficienty vidurkiai)

ats_centras
pastato_amzius

ats 1
rajonas_Senamiestis
sildymas_kietu_kuru
rajonas_Zverynas
rajonas_Valakampiai
rajonas_Paupys
pastato_tipas_murinis
rajonas_Tarande
longitude
pastato_tipas_medinis
latitude

renovuotas

sildymas_aeroterminis

T T T T T T T
0.00 0.02 0.04 0.06 0.08 0.10 0.12
Vidutinis poZymio svarbumo koeficientas

19 pav. Paaiskinamieji poZymiai ir jy svarbumo koeficientai, gauti naudojant Vilniaus buty pardavimo
duomenis ir XGBoostRegressor modelj
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Svarbiausi pozymiai (10 iteracijy koeficienty vidurkiai)

pastato_amzius
ats_centras
ats_mokyklos
ats 2
papildomos_irangos_sk
latitude
plotas_per_kamb
ats 1

no2

ats_stoteles
aukstu_skaicius
kambariu_skaicius

kd10

ypatybiu_sk

longitude

T T T T T T
0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25
Vidutinis pozymio svarbumo koeficientas

20 pav. Paaiskinamieji pozymiai ir jy svarbumo koeficientai, gauti naudojant Kauno buty pardavimo
duomenis ir GradientBoostingRegressor modelj

Pastebéta, kad tiek Vilniaus, tiek Kauno atveju svarbiausi buto kvadratinio metro pardavimo kainos
paaiSkinamieji poZymiai buvo tokie patys — pastato amzius bei Euklido atstumas iki miesto centro.
Yra ir nemazai skirtumy — Vilniaus atveju svarbiis pasirodé kategoriniai poZymiai, nurodantys rajona,
pastato tipg bei Sildymo tipa, o Kauno atveju svarbesni buvo atstumy pozymiai ir kiti skaitiniai
kintamieji, pavyzdziui, papildomos jrangos skaicius, buto koordinatés ir pan.

3.6. Geriausi buty nuomos kainos prognozavimo modeliai
Kuriant nuomos duomenimis paremtus modelius, nuosekliai vykdyti visi anksc¢iau i§vardinti procesai:

— Zvalgomosios analizés, poZymiy inzinerijos ir iSskir¢iy Salinimo procediiros;
— optimaliy strukttriniy parametry paieska;

— statistiSkai reikSmingy poZymiy atranka (Zr. 14 ir 15 lenteliy rezultatus);

— modeliy hiperparametry optimizavimas (Zr. 4 ir 5 priedy rezultatus).

Buty nuomos rinkiniai buvo papildyti anks¢iau sukurtais paaiSkinamaisiais poZymiais, taip pat,
remiantis KDE metodu, perskaiciuoti ,,centriniai* taskai ir Euklido atstumai. Optimaliy struktiiriniy
parametry paieskos rezultatai i§ esmés buvo identiSki, lyginant su tais, kurie buvo gauti naudojant
buty pardavimo duomeny rinkinius. Geriausias priklausomas kintamasis visais atvejais buvo buto
kvadratinio metro nuomos kaina, pagrindiniy komponenciy analizé neteiké naudos, o kategoriniai
poZymiai visais atvejais buvo naudingi. Visy modeliy optimizavimas, naudojant Vilniaus buty
nuomos duomenis, uztruko 57 minutes (be CatBoostRegressor, kuris dél neaiSkios priezasties
nesuveiké), o naudojant Kauno buty nuomos duomenis — 49 minutes. Toliau pateikiami 5 didZziausiu
tikslumu pasizyméje modeliai (Zr. 20 ir 21 lenteles). Atlikus detalesne analize, dar kartg jsitikinta,
kad hiperparametry optimizavimas padeda pagerinti prognoziy tiksluma. Nors pagal MAPE rodiklio
reik§mes gauti rezultatai neatrodé prastai, verta pazyméti, kad geriausiy modeliy R? rodikliai buvo
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gerokai mazesni nei buty pardavimo duomeny atveju — 0,77 naudojant GradientBoostingRegressor
ir Vilniaus buty nuomos duomenis ir tik 0,69 naudojant CatBoostRegressor ir Kauno buty nuomos
duomenis. Galima susidaryti nuomone¢, kad nuomos kainy modeliavimas yra sudétingesnis
uzdavinys, kuriam spresti reikéty dar gilesnés analizés bei alternatyviy paaiskinamyjy pozymiy.

20 lentelé. 5 geriausi modeliai, gauti naudojant Vilniaus buty nuomos duomeny rinkinj

Modelis R*2 RMSE MAPE (%) MAPE pokytis
lyginant su baziniu
modeliu (%)

GradientBoostingRegressor | 0,7781 96,20 13,56 4,19
XGBoostRegressor 0,7782 96,13 13,72 3,70
RandomForestRegressor 0,7709 97,65 14,07 2,00
BaggingRegressor 0,7658 98,79 14,15 7,00
SVR 0,7252 106,94 14,37 4,99

21 lentelé. 5 geriausi modeliai, gauti naudojant Kauno buty nuomos duomeny rinkinj

Modelis R”2 RMSE MAPE (%) MAPE pokytis
lyginant su
baziniu modeliu
(%)

CatBoostRegressor 0,6966 86,65 16,32 0,61

XGBoostRegressor 0,6922 86,94 16,56 5,92

GradientBoostingRegressor | 0,6745 89,69 16,74 3,49

BaggingRegressor 0,6856 88,21 17,08 1,21

ExtraTreesRegressor 0,6759 89,27 17,10 -0,88

3.7. Pardavimo duomenimis paremty modeliy praktinis taikymas

Toliau pateikiamas regresijos modeliy praktinio taikymo pavyzdys, kuriame buvo naudotas 5
geriausiy regresijos modeliy prognoziy vidurkis. Siame pavyzdyje duomeny rinkiniai buvo
segmentuoti pagal svarbiausius pozymius pirkéjo atzvilgiu — kambariy skaiciaus, pastato statybos
mety (pastato amziaus), atstumo iki miesto centro. Siekiant pateikti praktinio taikymo pavyzdj, kuris
yra labiau aktualus mazmeniniam investuotojui arba pirmajj butg perkanciam gyventojui, pardavimo
duomenyse apibrézti globaliis ribojimai — vertinti tik 1, 2, 3 kambariy butai, kuriy pardavimo kaina
nevir$ija 205 tukst. eury. Tokiy, kriterijus atitinkanciy alternatyvy Vilniaus buty pardavimo duomeny
rinkinyje buvo 1485, o Kauno — 519. Modeliavimas atliktas treniruojant geriausius modelius su
pilnais duomeny rinkiniais, 1§ kuriy buvo paSalintas 1 testavimo segmentas (pvz., 1 kambario butai,
kuriy pastato amziaus pozymio reikSmé yra 0-5 intervale), véliau jvertinti prognoziy rezultatai,
prognozeés anuliuotos ir procediira kartota naudojant sekancio segmento duomenis. Tokiu budu
bandyta suprasti, kaip regresijos modeliai vertina konkrety rinkos segmentg ir kokia procentiné dalis
atitinkamo segmento stebéjimy yra pervertinta (kai modeliy prognozuojama buto pardavimo kaina
yra didesné uz fakting pardavimo kaing). Reikia atsizvelgti ir | tai, kad kai kuriy steb&jimy paklaidos
gali biiti didesnés nei pagal MAPE rodiklj, todél Siam rinkos vertinimo procesui atrinkti tik tie
steb¢jimai, kuriy prognozuojama pardavimo kaina skyrési ne daugiau kaip 20% nuo faktinés kainos.

61



Modeliavimo pagal segmentus rezultatai Vilniaus buty pardavimo duomeny rinkiniui pateikti 22, 23,

24 lentelése.

22 lentelé. Vilniaus buty pardavimo kainy modeliavimo rezultatai, gauti naudojant kambariy skai¢iaus ir

pastato amziaus pozymiy pagalba sukurtus segmentus

Kambariy skaicius

Bendras prognozuoty
stebéjimy, kuriy pastato
amZiaus poZymio
reikSmé yra 0-5 mety
intervale, skaicius
(procentiné dalis
pervertinty stebéjimy)

Bendras prognozuoty
stebéjimuy, kuriy pastato
amziaus poZymio
reikSmé yra 6-25 mety
intervale, skaicius
(procentiné dalis
pervertinty stebéjimy)

Bendras prognozuoty
stebéjimuy, kuriy pastato
amZiaus poZymio
reikSmé yra didesné nei
25 metai, skaicius
(procentiné dalis
pervertinty stebéjimu)

1 27(44,44%) 54(68,52%) 179(49,16%)
2 105(45,71%) 203(48,77%) 252(49,21%)
3 24(25,00%) 69(53,62%) 151(48,34%)

23 lentelé. Vilniaus buty pardavimo kainy modeliavimo rezultatai, gauti naudojant kambariy skai¢iaus ir

»ats_centras® pozymiy pagalba sukurtus segmentus

Kambariy skaicius

Bendras prognozuoty
stebéjimuy, kuriy
»ats_centras* poZymio
reikSmé yra 0-1,5 km
intervale, skaiCius
(procentiné dalis

Bendras prognozuoty
stebéjimuy, kuriy
»ats_centras® poZymio
reikSmeé yra 1,5-4 km
intervale, skaicius
(procentiné dalis

Bendras prognozuoty
stebéjimy, kuriy
»ats_centras* poZymio
reik§mé yra didesné nei 4
km, skaicius (procentiné
dalis pervertinty

pervertinty stebéjimy) pervertinty stebéjimy) stebéjimuy)
1 36(50,00%) 94(51,06%) 139(54,68%)
2 48(41,67%) 162(44,44%) 360(50,83%)
3 2(50,00%) 54(50,00%) 196(45,92%)

Remiantis 22 ir 23 lenteliy rezultatais, pagal

kiekvieng kambariy skaiciaus reik§me¢ galima

identifikuoti ,,jJdomesnius* segmentus, kurie pasiZymi tiek didesniu prognozuoty stebéjimy (tik ty,
kuriy prognozés paklaida nebuvo didesné nei 20%) skaiiumi, tiek didesne procentine dalimi

pervertinty steb¢jimy:

— Vieno kambario butai pardavimui: pagal pastato amziaus pozym; i$siskiria segmentas, kurio

visy stebejimy reikSmés yra 6-25 mety intervale (54 steb&jimai, 68,52% pervertinty
steb¢jimy), o pagal ,,ats_centras* pozymj iSsiskiria segmentas, kurio visy steb&jimy reikSmes
yra didesnés nei 4 km (139 steb¢jimai, 54,68% pervertinty stebéjimy);

Dviejy kambariy butai pardavimui: pagal pastato amZiaus poZymj iSsiskiria segmentas, kurio
visy steb&jimy reikSmés yra didesnés nei 25 metai (252 steb¢jimai, 49,21% pervertinty
steb¢jimy), o pagal ,,ats_centras* poZym] i$siskiria segmentas, kurio visy steb¢jimy reikSmes
yra didesnés nei 4 km (360 jrasy, 54,68% pervertinty stebéjimy);

Trijy kambariy butai pardavimui: pagal pastato amziaus pozym] iSsiskiria segmentas, kurio
visy stebéjimy reikSmeés yra 6-25 mety intervale (69 steb¢jimai, 53,62% pervertinty
steb&jimy), o pagal ,,ats_centras pozymj iSsiskiria segmentas, kurio visy steb&jimy reikSmes
yra 1,5-4 km intervale (54 stebéjimai, 50% pervertinty stebejimy).

Toliau atliktas kainos modeliavimas pagal segmentus, naudojant visy atrinkty buty (nepriklausomai
nuo kambariy skaiciaus) pardavimo duomenis (Zr. 24 lentele).
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24 lentelé. Vilniaus buty pardavimo kainy modeliavimo rezultatai, gauti naudojant pastato amziaus ir

»ats_centras* pozymiy pagalba sukurtus segmentus

Pastato amZiaus poZymio
reikSmé

Bendras prognozuoty
stebéjimy, kuriy
»ats_centras* poZymio
reikSmeé yra 0-1,5 km
intervale, skai¢ius
(procentiné dalis
pervertinty stebéjimy)

Bendras prognozuoty
stebéjimu, kuriy
»ats_centras* poZymio
reikSmeé yra 1,5-4 km
intervale, skaicius
(procentiné¢ dalis
pervertinty stebéjimy)

Bendras prognozuoty
stebéjimy, kuriy
»ats_centras* poZymio
reik§mé yra didesné nei 4
km, skaicius (procentiné
dalis pervertinty
stebéjimuy)

0-5 mety intervale

4(75,00%)

31(25,81%)

121(45,45%)

6-25 mety intervale

18(66,67%)

52(44,23%)

256(53,91%)

Didesné nei 25 metai

64(37,50%)

226(51,33%)

292(49,66%)

Toliau kainos modeliavimo pagal segmentus procedira atlikta naudojant Kauno buty pardavimo
duomeny rinkinj. Rezultatai pateikiami 25, 26, 27 lentelése.

25 lentelé. Kauno buty pardavimo kainy modeliavimo rezultatai, gauti naudojant kambariy skaiciaus ir

pastato amziaus pozymiy pagalba sukurtus segmentus

Kambariy skaicius

Bendras prognozuoty
stebéjimuy, kuriy pastato
amZiaus poZymio
reik§meé yra 0-5 mety
intervale, skaicius
(procentiné dalis
pervertinty stebéjimy)

Bendras prognozuoty
stebéjimuy, kuriy pastato
amZiaus poZymio
reikSmé yra 6-25 mety
intervale, skaicius
(procentiné dalis
pervertinty stebéjimy)

Bendras prognozuoty
stebéjimy, kuriy pastato
amZiaus poZymio
reikSmé yra didesné nei
25 metai, skaicius
(procentiné dalis
pervertinty stebéjimy)

1 4(50,00%) 1(100%) 51(43,14%)
2 19(63,16%) 27(33,33%) 151(51,66%)
3 13(69,23%) 19 (42,11%) 69(49,28%)

26 lentelé. Kauno buty pardavimo kainy modeliavimo rezultatai, gauti naudojant kambariy skai¢iaus ir

,»ats_centras® pozymiy pagalba sukurtus segmentus

Kambariy skai€ius

Bendras prognozuoty
stebéjimuy, kuriy
»ats_centras® poZymio
reik§mé yra 0-1,5 km
intervale, skaicius
(procentiné dalis
pervertinty stebéjimy)

Bendras prognozuoty
stebéjimuy, kuriy
»ats_centras“ poZymio
reik§mé yra 1,5-4 km
intervale, skaicius
(procentiné dalis
pervertinty stebéjimy)

Bendras prognozuoty
stebéjimy, kuriy
»ats_centras®“ poZymio
reikSmé yra didesné nei 4
km, skaicius (procentiné
dalis pervertinty
stebéjimuy)

7(28,57%)

28(50,00%)

23(47,83%)

39(41,03%)

93(55,91%)

65(47,69%)

11(36,36%)

41(53,66%)

52(53,85%)

27 lentelé. Kauno buty pardavimo kainy modeliavimo rezultatai, gauti naudojant pastato amziaus ir

,»ats_centras® poZymiy pagalba sukurtus segmentus

Pastato amZiaus poZymio
reikSmé

Bendras prognozuoty
stebéjimuy, kuriy
»ats_centras® poZymio
reik§mé yra 0-1,5 km
intervale, skaicius

Bendras prognozuoty
stebéjimu, kuriy
»ats_centras* poZymio
reikSmeé yra 1,5-4 km
intervale, skaicius

Bendras prognozuoty
stebéjimuy, kuriy
»ats_centras* poZymio
reik§mé yra didesné nei 4
km, skaicius (procentiné
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(procentiné dalis (procentiné dalis dalis pervertinty
pervertinty stebéjimy) pervertinty stebéjimy) stebéjimuy)
0-5 mety intervale 3(33,33%) 10(80,00%) 23(60,87%)
6-25 mety intervale 3(0%) 19(52,63%) 25(32,00%)
Didesné nei 25 metai 51(41,18%) 131(51,91%) 89(50,56%)

3.8. Nuomos duomenimis paremty modeliy praktinis taikymas

Panasiai kaip ir su buty pardavimo duomenimis, toliau pateiktas nuomos modeliy praktinio taikymo
pavyzdys, suteikiant naudingy jzvalgy investuotojams, kurie noréty jvertinti ilgalaike perspektyva —
buto atsiperkamuma nuomos pajamy atzvilgiu. Siame pavyzdyje panaudotas pardavimo-nuomos
rodiklis, kuris apibréziamas kaip buto faktiné pardavimo kaina, padalinta i§ metiniy nuomos pajamy.
Remiantis Siuo rodikliu, kiekvienam parduodamam butui gautas apytikslis mety skaicius, per kurj jis
atsipirkty tik i§ nuomos generuojamy pajamy. Sj karta modeliavimas atliktas treniruojant geriausius
modelius su pilnais nuomos duomeny rinkiniais, o testavimui naudoti anks¢iau minéti filtruoti buty
pardavimo duomeny rinkiniai — tokiu biidu gautos preliminarios nuomos kainos tiems objektams,
kurie pirkéjui yra aktualiis tiek gyvenamosios paskirties, tiek atsiperkamumo atzvilgiu. Panasiai kaip
ir ankstesniame etape, preliminarioms nuomos kainoms gauti naudotas 5 geriausiy regresijos modeliy
prognoziy vidurkis. Toliau pateikiami Sio praktinio taikymo pavyzdzio rezultatai, gauti naudojant
ankstesniame etape atrinktus buty pardavimo duomenis ir tg pacia segmentavimo strategija. Kadangi
§] karta nebuvo analizuojamos pardavimo kainy prognozés ir jy tikslumas, panaudoti visy, globalius
apribojimus atitinkanc¢iy alternatyvy duomenys (zr. 28, 29, 30 lenteles).

28 lentelé. Vilniaus buty nuomos kainy modeliavimo rezultatai, gauti naudojant pardavimo duomenis bei

kambariy skai¢iaus ir pastato amziaus poZymiy pagalba sukurtus segmentus

Kambariy skai€ius

Bendras prognozuoty
stebéjimuy, kuriy pastato
amZiaus poZymio
reikSmé yra 0-5 mety
intervale, skaiCius
(pardavimo kainos ir
nuomos kainos santykio
vidurkis, metais)

Bendras prognozuoty
stebéjimuy, kuriy pastato
amZiaus poZymio
reikSmeé yra 6-25 mety
intervale, skaiCius
(pardavimo kainos ir
nuomos kainos santykio
vidurkis, metais)

Bendras prognozuoty
stebé&jimy, kuriy pastato
amZiaus poZymio
reikSmeé yra didesné nei
25 metai, skaicius
(pardavimo kainos ir
nuomos kainos santykio
vidurkis, metais)

1 49(19,72) 67(19,70) 295(15,98)
2 153(19,55) 240(21,39) 369(18,37)
3 27(18,06) 76(20,86) 210(18,88)

29 lentelé. Vilniaus buty nuomos kainy modeliavimo rezultatai, gauti naudojant pardavimo duomenis bei

kambariy skaiCiaus ir ,,ats_centras* pozymiy pagalba sukurtus segmentus

Kambariy skai€ius

Bendras prognozuoty
stebéjimy, kuriy
»ats_centras* poZymio
reikSmé yra 0-1,5 km
intervale, skai¢ius
(pardavimo kaineos ir
nuomos kainos santykio
vidurkis, metais)

Bendras prognozuoty
stebéjimuy, kuriy
»ats_centras* poZymio
reikSmé yra 1,5-4 km
intervale, skaicius
(pardavimo kainos ir
nuomos kainos santykio
vidurkis, metais)

Bendras prognozuoty
stebéjimy, kuriy
»ats_centras®“ poZymio
reikSmé yra didesné nei 4
km, skaicius (pardavimo
kainos ir nuomos kainos
santykio vidurkis,
metais)
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1 66(18,67) 180(16,34) 177(17,17)
2 62(20,11) 275(19,35) 436(19,59)
3 2(16,97) 80(19,18) 239(19,30)

30 lentelé. Vilniaus buty nuomos kainy modeliavimo rezultatai, gauti naudojant pardavimo duomenis bei
pastato amziaus ir ,,ats_centras“ poZymiy pagalba sukurtus segmentus

Pastato amZiaus poZymio
reikSmé

Bendras prognozuoty
stebéjimy, kuriy
»ats_centras® poZymio
reik§meé yra 0-1,5 km
intervale, skaicius
(pardavimo kainos ir
nuomos kainos santykio

Bendras prognozuoty
stebéjimu, kuriy
»ats_centras“ poZymio
reik§mé yra 1,5-4 km
intervale, skaicius
(pardavimo kainos ir
nuomos kainos santykio

Bendras prognozuoty
stebéjimy, kuriy
»ats_centras®“ poZymio
reikSmé yra didesné nei 4
km, skaicius (pardavimo
kainos ir nuomos kainos
santykio vidurkis,

vidurkis, metais) vidurkis, metais) metais)
0-5 mety intervale 7(20,05) 72(20,17) 150(19,02)
6-25 mety intervale 21(19,07) 80(21,70) 282(20,93)
Didesné nei 25 metai 101(19,41) 381(17,25) 392(17,66)

Remiantis 28 ir 29 lenteliy rezultatais, galima identifikuoti Vilniaus buty nuomos rinkos segmentus,

kurie investuotojui yra idomis dé¢l pakankamai didelio alternatyvy skaiCiaus ir kiek jmanoma

mazesneés vidutinés pardavimo-nuomos kainy santykio reikSmes:

Vieno kambario butai nuomai: pagal pastato amziaus pozymj iSsiskiria segmentas, kurio visy
stebéjimy reikSmés yra didesnés nei 25 metai (295 steb¢jimai, pardavimo-nuomos santykio
vidurkis 15,96 mety), o pagal ,,ats_centras* poZymyj iSsiskiria segmentas, kurio visy stebé¢jimy
reik§mes yra 1,5-4 km intervale (180 steb¢jimy, pardavimo-nuomos santykio vidurkis 17,17
mety);

Dviejy kambariy butai nuomai: pagal pastato amziaus pozymj iSsiskiria segmentas, kurio visy
steb¢jimy reikSmes yra didesnés nei 25 metai (369 steb&jimai, pardavimo-nuomos santykio
vidurkis 18,37 mety), o pagal ,,ats_centras* poZymy] i8siskiria segmentas, kurio visy steb¢jimy
reikSmes yra 1,5-4 km intervale (275 stebéjimai, pardavimo-nuomos santykio vidurkis 19,35
mety);

Trijy kambariy butai nuomai: pagal pastato amZiaus pozymj issiskiria segmentas, kurio visy
stebéjimy reikSmés yra didesnés nei 25 metai (210 stebéjimy, pardavimo-nuomos santykio
vidurkis 18,88 mety), o pagal ,,ats_centras* pozymj iSsiskiria segmentas, kurio visy stebéjimy
reik§meés yra didesnés nei 4 km (239 stebéjimai, pardavimo-nuomossantykio vidurkis 19,3

mety).

Ta pati procedira pakartota naudojant Kauno buty pardavimo duomenis bei nuomos kainos
prognozavimo modelius, rezultatai pateikti 31, 32, 33 lentelése.

31 lentelé. Kauno buty nuomos kainy modeliavimo rezultatai, gauti naudojant pardavimo duomenis bei

kambariy skaiciaus ir pastato amZziaus poZymiy pagalba sukurtus segmentus

Kambariy skaicius

Bendras prognozuoty
stebéjimuy, kuriuy pastato
amZiaus poZymio
reikSmé yra 0-5 mety
intervale, skai¢ius
(pardavimo kainos ir

Bendras prognozuoty
stebéjimu, kuriu pastato
amZiaus poZymio
reik§mé yra 6-25 mety
intervale, skaicius
(pardavimo kainos ir

Bendras prognozuoty
stebéjimuy, kuriu pastato
amZiaus poZymio
reik§mé yra didesné nei
25 metai, skaicius
(pardavimo kainos ir
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nuomos kainos santykio
vidurkis, metais)

nuomos kainos santykio
vidurkis, metais)

nuomos kainos santykio
vidurkis, metais)

1 4(20,21) 1(15,46) 82(13,89)
2 28(19,55) 33(21,18) 213(17,38)
3 14(19,23) 22(20,41) 115(18,24)

32 lentelé. Kauno buty nuomos kainy modeliavimo rezultatai, gauti naudojant pardavimo duomenis bei
kambariy skaiciaus ir ,,ats_centras* pozymiy pagalba sukurtus segmentus

Kambariy skaicius

Bendras prognozuoty
stebéjimuy, kuriy
»ats_centras® poZymio
reik§meé yra 0-1,5 km
intervale, skaicius
(pardavimo kaineos ir
nuomos kainos santykio

Bendras prognozuoty
stebéjimuy, kuriy
»ats_centras® poZymio
reik§mé yra 1,5-4 km
intervale, skaicius
(pardavimo kainos ir
nuomos kainos santykio

Bendras prognozuoty
stebéjimy, kuriy
»ats_centras“ poZymio
reikSmé yra didesné nei 4
km, skaicius (pardavimo
kainos ir nuomos kainos
santykio vidurkis,

vidurkis, metais) vidurkis, metais) metais)
1 12(17,71) 44(14,45) 33(12,70)
2 59(21,27) 137(17,24) 79(17,02)
3 23(18,58) 64(18,59) 67(18,57)

33 lentelé. Kauno buty nuomos kainy modeliavimo rezultatai, gauti naudojant pardavimo duomenis bei

pastato amzZiaus ir ,,ats_centras® pozZymiy pagalba sukurtus segmentus

Pastato amZiaus poZymio
reikSmeé

Bendras prognozuoty
stebéjimuy, kuriy
»ats_centras® poZymio
reik§meé yra 0-1,5 km
intervale, skaiCius
(pardavimo kainos ir
nuomos kainos santykio

Bendras prognozuoty
stebéjimy, kuriy
»ats_centras“ poZymio
reik§mé yra 1,5-4 km
intervale, skaiCius
(pardavimo kainos ir
nuomos kainos santykio

Bendras prognozuoty
stebéjimy, kuriy
»ats_centras“ poZymio
reikSmé yra didesné nei 4
km, skaicius (pardavimo
kainos ir nuomos kainos
santykio vidurkis,

vidurkis, metais) vidurkis, metais) metais)
0-5 mety intervale 7(20,44) 12(18,78) 27(19,60)
6-25 mety intervale 3(23,24) 26(21,15) 27(20,13)
Didesné nei 25 metai 84(20,02) 204(16,51) 122(15,49)
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ISvados

Atlikus Lietuvos ir uzsienio mokslinés literatiiros analize, iSsiaiSkinta, kad biisto kainy
modeliavimas yra kompleksinis uzdavinys, kuriam spresti taikoma daug skirtingy metody.
Pastebéta, kad tyrimy autoriai dazniausiai Sig problema sprendzia kaip laiko eiluciy arba kaip
regresijos uzdavinj. Surasta ir tokiy tyrimy, kuriuose integruojami keliy skirtingy klasiy metodai,
pavyzdziui, turint ilgesnio laikotarpio duomenis panaudojami ir makroekonominiy, demografiniy
rodikliy pokyciai arba absoliutinés reik§més, tada modeliavimas atliekamas pagal ,,slenkancio
lango* duomeny iSskaidymo strategija. Vis délto, atsizvelgiant | turimy duomeny apimtj ir
i8sikeltus tikslus, pasirinkta apsiriboti regresijos klasés metodais. Peréjus prie regresijos modeliy
analizés, pastebéta, jog vis dazniau atsisakoma klasikiniy modeliy ir pereinama prie pazangesniy
masininio mokymosi algoritmy. Taip pat pastebéta, kad ypatingai literatiiroje iSsiskyria Random
Forest ir XGBoost modeliai, kurie pasizymi geb&jimu jvertinti netiesinius rysius tarp biisto kainos
ir paaiskinamyjy pozymiy. Daugelyje nagrinéty tyrimy Sie modeliai pasirodé kaip vieni tiksliausiy
biisto kainos modeliavimo jrankiy, o jy papildomas pranaSumas yra paprastas hiperparametry
optimizavimo procesas, kuris nereikalauja daug resursy;

Naudojant Selenium ir BeautifulSoup bibliotekas, buvo sékmingai surinkti daugiau nei 5000
Vilniaus ir Kauno miestuose parduodamy ir nuomojamy buty duomenys. Automatizuoti jrankiai
leido iSsirinkti standartiniuose HTML failuose esancius elementus, taip pat, naudojant logines
funkcijas, panaudota skelbimy apra§ymuose esanti informacija bei ,,Google Maps* svetainéje
esancios objekto koordinatés. Nors buvo svarstyta | modeliavimo etapa jtraukti ir laiko poZymius
(pvz. skelbimo jkélimo datg), galima teigti, kad dél trumpo duomeny rinkimo laikotarpio ir nuolat
skelbimy autoriy koreguojamy kainy, $ie pozymiai nebiity suteik¢ daug naudos;

Atlikus surinkty duomeny zvalgomajg analize, i§ pirminiy 26 paaiskinamyjy pozymiy buvo
suformuoti nauji pozymiai, kurie padé¢jo iSgauti papildoma naudingg informacija, o koreliacinés
analizés rezultatai pad¢jo jsivertinti, kuriy pozymiy sgveikas vertéty iSbandyti modeliavimo etape.
Toliau 1§ duomeny rinkiniy buvo pasSalintos i§skirtys pagal buto pardavimo arba nuomos kaina,
taip pat pagal plota ir kambariy skai¢iy, naudojant artimiausiy kaimyny metoda, uZpildytos
trikstamos reikSmés. Visos Sios duomeny paruoSimo procediiros sudaré¢ galimybes kurti
tikslesnius regresijos modelius ir tokiu biidu gauti patikimesnes prognozes;

Atlikus modeliavimo ir tikslumo vertinimo procediiras, paaiskéjo, kad skirtingos pozZymiy
atrankos strategijos tur¢jo reikSminga jtakg modeliy tikslumui. Klasikiniai regresijos modeliai
geriausiai veiké naudojant reguliarizuoty regresijy atrankos pagalba gautus poZymius, tuo tarpu
sprendimy medZiy principu veikiantys modeliai pasieké didZiausig tikslumg naudojant pilnus
paaiskinamyjy poZymiy rinkinius. Pastebéta, kad hiperparametry optimizavimas, naudojant
Optuna biblioteka, padéjo pagerinti beveik visy iStestuoty modeliy rezultatus. Taip pat pastebeta,
kad visuose modeliavimo etapuose medziy modeliai pranoko klasikinius regresijos modelius;
Atlikus buty pardavimo kainos modeliavimg buvo identifikuoti didziausiu tikslumu pasizymintys
modeliai abiems miestams — Vilniaus buty pardavimo duomeny atveju geriausius rezultatus, pagal
MAPE rodiklj, pademonstravo XGBoostRegressor modelis (11,3%), o naudojant Kauno buty
pardavimo duomenis, geriausias rezultatas gautas pasitelkus GradientBoostingRegressor modelj
(15,54%). Remiantis §iy modeliy sugeneruotais paaiSkinamyjy pozymiy svarbumo koeficientais,
buvo nustatyta, kad abiejy miesty atveju daugiausia jtakos kvadratinio metro pardavimo kainos
kintamumui turéjo pastato amziaus ir Euklido atstumo iki miesto centro poZymiai. Sie poZymiai,
kartu su buto kambariy skai¢iumi, buvo naudojami atliekant modeliavimo procediiras pagal
atskirus rinkos segmentus.
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1.

Rekomendacijos

Duomeny analitikui, siekian¢iam kuo tiksliau prognozuoti biisto kainas, rekomenduojama plésti
duomeny 3altiniy jvairove. Sio tyrimo metu pastebéta, kad modeliy prognozavimo tikslumas yra
glaudziai susijes su turimy steb&jimy skai¢iumi, todél tolimesniuose tyrimuose, be ,,aruodas.It
svetainés, biity naudinga integruoti ir kity nekilnojamojo turto skelbimy portaly duomenis. Be to,
jtraukiant vaizding informacija (pvz. vektorizuota skelbimo nuotrauky informacija) ar papildomus
semantinius bei kontekstinius duomenis (pvz. papildomus atstumy pozymius i$ ,,Google Maps*)
galima padidinti paaiSkinamyjy pozymiy skaiciy, taciau reikéty atkreipti démesj i tai, kad Sis
papildomy pozymiy kiirimas turéty buti derinamas atsizvelgiant j turimy stebéjimy skaiciy;
Biisto pirkéjams rekomenduojama remtis ne tik modeliy prognozuojamomis kainomis, bet ir
atkreipti démesj j tai, kuriuose rinkos segmentuose regresijos modeliai geriausiai paaiskina kainy
elgseng. Tyrime atlikto modeliavimo pagal segmentus rezultatai parodé, kad daugelyje grupiy
pervertinty ir visy tos grupés stebéjimy santykis yra artimas 50%, taciau kai kuriose grupése (pvz.
Vilniaus pardavimo duomeny imtyje, susidedancioje tik i§ 1 kambario buty, kuriy pastato amziaus
pozymio reikSme yra 6-25 mety intervale) pastebéti reikSmingi nuokrypiai. Rekomenduojama
giliau tirti tuos segmentus, kuriuose modeliai sistemingai pervertina arba nuvertina buty kainas ir
tokiu budu identifikuoti tuos veiksnius, kurie yra nepastebimi naudojant tik paaisSkinamyjy
pozymiy informacija.
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Priedai

1 priedas. Vilniaus buty kv. metro pardavimo kainy Zemélapis su ,,centriniu® tasku, gautu i§
ilgumos ir platumos poZymiuy, naudojant KernelDensity funkcija
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2 priedas. Kauno buty kv. metro pardavimo kainy Zemélapis su ,,centriniu® tasku, gautu i$
ilgumos ir platumos poZymiy, naudojant KernelDensity funkcija
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3 priedas. Kauno buty pardavimo duomeny rinkinio skaitiniy poZymiy ir buto kainos
tarpusavio Kkoreliacijos

Kaunas: Skaitiniy peZymiy koreliacijos su 'kaina’
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4 priedas. Visyu modeliy hiperparametry optimizavimo rezultatai, gauti naudojant Vilniaus
buty nuomos duomeny rinkinj

Modelis Geriausias | Ar Patikrinty Bendras | Geriausia
poZymiy logaritmuoti hiperparametry | skai¢iavi | MAPE
rinkinys »kv_kaina“ ? | kombinacijy mo reikSmé

skaicius laikas (%)

LinearRegression Reg. Taip - - 15,54
atrankos

Ridge Originalus | Taip 100 6,6s 15,37

Lasso Originalus | Taip 100 6,9 s 15,33

ElasticNet Originalus | Taip 100 7,6 s 15,32

BayesianRidge Originalus | Taip 100 13,3 s 15,38

SGD Originalus | Ne 100 23,7 s 16,55

SVR Reg. Taip 100 50s 14,36
atrankos

RandomForest Originalus | Ne 100 3 min 23 | 14,07

s

GradientBoostingRegressor | Originalus | Ne 100 17 min 13,55

31s

BaggingRegressor Misrus Ne 100 3min47 | 14,15

s

ExtraTreesRegressor Boruta Ne 100 1 min 36 | 14,73
atrankos s

XGBoostRegressor Misrus Ne 100 2min2s | 13,72

LGBMRegressor Originalus | Ne 100 4 min 54 | 14,45

s

HistGradientBoostingRegres | Originalus | Ne 100 9 min 57 | 14,56

sor s

AdaBoostRegressor Misrus Ne 100 9 min 28 | 16,85

s

KNeighborsRegressor Reg. Taip 100 6,9 s 14,41

atrankos
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5 priedas. Visu modeliy hiperparametry optimizavimo rezultatai, gauti naudojant Kauno

buty nuomos duomeny rinkinj

S

Modelis Geriausias | Ar Patikrinty Bendras | Geriausia
poZymiy logaritmuoti hiperparametry | skai¢iavi | MAPE
rinkinys »kv_kaina“ ? | kombinacijy mo reikSmé

skaicius laikas (%)

LinearRegression Misrus Taip - - 19,05

Ridge Originalus | Taip 100 2,1s 18,85

Lasso Originalus | Taip 100 2,2s 18,92

ElasticNet Originalus | Taip 100 2,7s 18,84

BayesianRidge Originalus | Taip 100 6,2s 18,86

SGD Originalus | Taip 100 4,1s 19,72

SVR Originalus | Taip 100 8,6 19,72

RandomForest Misrus Ne 100 3min41 | 17,17

s

GradientBoostingRegressor | Originalus | Ne 100 4 min 44 | 16,75

s
BaggingRegressor Misrus Ne 100 2min 12 | 17,09
s

ExtraTreesRegressor Boruta Ne 100 I min48 | 17,11
atrankos s

CatBoostRegressor Misrus Ne 100 22 min 16,33

18 s

XGBoostRegressor Originalus | Ne 100 1 min 59 | 16,57

s
LGBMRegressor Originalus | Ne 100 1 min 29 | 18,01
s

HistGradientBoostingRegres | Misrus Ne 100 S5min 19 | 17,77

sor s

AdaBoostRegressor Originalus | Taip 100 S5min 31 | 18,24
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