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Santrauka

Atlikto tyrimo tikslas buvo pagerinti nekilnojamojo turto (NT) kainy prognozavimo tiksluma,
pasitelkiant struktiirinius duomenis ir vaizding informacijg i§ NT skelbimy. Tradiciniai prognozavimo
metodai daznai nepakankamai tiksliai jvertina NT kaing dél riboty galimybiy apdoroti jvairaus tipo
informacijg. Siekiant iSspresti §ig problema, tyrimo metu buvo sukurta modeliy asambléja,
apjungianti kambariy tipy klasifikavimg, turto brangumo lygio nustatyma, geometring gylio
informacija bei regresinj modelj j vieng sistema.

Kambariy tipy klasifikavimui buvo pritaikytas Vision Transformer (ViT) modelis su
vit_base_patch16 224 architektiira, pasiekes aukstg 97.98 % tikslumg. Brangumo lygiui prognozuoti
naudotas ResNet34 modelis, kuris, nors ir pasické zemesnj 41.58 % tikslumg, suteiké reik§mingos
informacijos. Gylio metrikos buvo gautos naudojant Depth-Anything-V2-Metric-Indoor-Large-hf
modelj, leidusj atlikti gylio prognozes ir iSgauti nuotrauky gylio informacijg.

Galutiniam NT kainy prognozavimui buvo pritaikytas XGBoost modelis. Tyrimo rezultatai parodeé,
kad struktiriniy ir vaizdiniy duomeny derinimas leidzia pagerinti prognozavimo tikslumg. Naudojant
tik struktiirinius duomenis (H), buvo gautas RMSE = 74 515.95 ir R = 0.8448. Brangumo lygio
informacijos jtraukimas (H + L) leido pagerinti RMSE = 68 109.46 ir R2 = 0.8703, tai leidZia suprasti,
kad vaizdiniai duomenys suteikia atitinkama prognozés patikslinima. Sie rezultatai patvirtina, kad
vizualus kontekstas yra svarbus, kai atitinkami struktiiriniai duomenys yra nezinomi.
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Summary

The aim of this study was to improve the accuracy of real estate price prediction by leveraging both
structured data and visual information extracted from property listings. Traditional prediction
methods often fall short in accurately estimating real estate prices due to their limited capacity to
process diverse data types. To address this issue, a model ensemble was developed, integrating room
type classification, property price level estimation, geometric depth information, and a regression
model into a unified system.

For room type classification, the Vision Transformer (ViT) model with the vit_base patchl6 224
architecture was used, achieving a high accuracy of 97.98%. To predict the price level, the ResNet34
model was implemented, which, despite attaining a lower accuracy of 41.58%, contributed valuable
information. Depth metrics were obtained using the Depth-Anything-V2-Metric-Indoor-Large-hf
model that aided with depth predictions and the extraction of geometric characteristics from images.

The final real estate price prediction was conducted using the XGBoost model. The study's findings
indicate that combining structured and visual data enhances prediction accuracy. Using only
structured data (H) resulted in RMSE = 74 515.95 and R? = 0.8448. Incorporating price level
information (H + L) improved the results to RMSE = 68 109.46 and Rz = 0.8703, demonstrating that
visual data provides a meaningful refinement to the predictions. These outcomes confirm the
significance of visual context, particularly when certain structured data is unavailable or limited.
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Santrumpy ir terminy sarasas
Santrumpos:
MM — masSininis mokymasis (angl. ,, Machine Learning “)
SVM - atramos vektoriy masinos (angl. ,, Support Vector Machines )
CNN — konvoliuciniai neuroniniai tinklai (angl. ,, Convolutional Neural Networks )
ACC - patikimumas (angl. ,, Accuracy )
PREC - tikslumas (angl. ,, Precision*)
NT — nekilnojamasis turtas
H — struktiiriniai poZymiai
L — brangumo lygiai

D — gylio pozymiai

Terminai:

MaSininis mokymasis — dirbtinio intelekto sritis, kurioje kompiuteriai, naudodami pateiktus
duomenis, savarankiskai mokosi atpazinti désningumus ir priimti sprendimus be tiesioginio
programavimo, taip tobulindami savo veikimg bei prognoziy tiksluma.

Konvoliucinis neuroninis tinklas — neuroniniy tinkly tipas, naudojamas vaizdiniams duomenims
analizuoti ir klasifikuoti, taikant konvoliucinius sluoksnius.
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Ivadas

Sparciai besivystan¢iame technologijy pasaulyje jvairiy zmogaus veiklos sektoriy ir technologijy
sankirta tampa vis labiau akivaizdi. Tai galima pastebéti nekilnojamojo turto srityje — pramonéje, kuri
tradiciskai remiasi empirinémis ziniomis ir istoriniais duomenimis [1]. Taciau Siame sektoriuje
masininio mokymosi metody taikymas pradeda keisti turto vertinima dél galimybés turéti prieiga prie
dideliy duomeny kiekiy bei galingy masininio mokymosi metody [2]. Sis tyrimas orientuotas j $iy
metody taikyma prognozuojant nekilnojamojo turto kainas, kadangi tiksli nekilnojamojo turto vertés
prognoz¢ yra svarbi tiek investuotojams, tieck namy savininkams. Tradiciniai kainy nustatymo
metodai, daznai paremti paprastais regresijos modeliais ir subjektyvia patirtimi, neretai nepajégia
susidoroti su nuolat besikei¢ianéia rinkos dinamika. Siame darbe teigiama, kad masininis mokymasis,
sugebantis analizuoti didelius duomeny kiekius ir identifikuoti sudétingus pozymiy rySius, gali
pasitlyti tikslesnj ir dinamiskesnj pozitirj j nekilnojamojo turto kainy prognozavima.

Dirbtinio intelekto metodai taip pat yra pranasesni uz daugelj griezty analitiniy modeliy, nes gali
apdoroti tiek kokybinius, tiek kiekybinius duomenis [3]. Tokie metodai gali pateikti tikslesnes ir
patikimesnes nekilnojamojo turto vertés prognozes, nes pasizymi gebéjimu veikti net ir tada, kai néra
tiesioginio matematinio rysio tarp priezasties ir pasekmés. Sio darbo tikslas — i$nagrinéti jvairius
masininio mokymosi metodus, taikomus nekilnojamojo turto kainy prognozavimui ir jvertinti jy
tiksluma, efektyvuma bei pritaikomuma realioms rinkos saglygoms. Taip pat siekiama i$siaiSkinti, kaip
Sie dirbtinio intelekto algoritmai gali pakeisti nekilnojamojo turto vertinimo procesg. Tyrimas apima
ne tik pagrindinius regresijos modelius, bet ir kitus jvairius masininio mokymosi metodus, kaip
neuroninius tinklus bei jy jvertinima prognozuojant nekilnojamojo turto kainas.

Pagrindinis magistro darbo tikslas — isanalizuoti ir jvertinti jvairiy struktirizuoty ir vaizdiniy
duomeny svarbg, identifikuoti kritinius rodiklius, atlikti jvairiy maSininio mokymosi metody analizg
bei sukurti modeliy asambléjg, galin¢ig jvertinti nekilnojamojo turto kaing. Taip pat bus jvertintas
modeliy tikslumas, kai naudojami tik struktdrizuoti arba vaizdiniai duomenys bei bus istirtas
struktiirizuoto modelio tikslumo pokytis, kai naudojama vaizdiné informacija.

Darbo tikslui pasiekti apibrézti pagrindiniai uzdaviniai:

1. nekilnojamojo turto duomeny rinkinio sudarymas, analizé ir duomeny kokybés gerinimas;

2. reikSmingy pozymiy sudarymas i nekilnojamojo turto skelbimy nuotrauky;

3. maSininiy modeliy tikslumo analizé, kai prognozavimas yra atliekamas pagal strukttirizuotus ir
vaizdinius duomenis;

4. strukturizuoty duomeny modelio tikslinimas, naudojant vaizding skelbimo informacijg bei jvairiy
pozymiy grupiy jtakos nekilnojamojo turto kainos prognozavimui jvertinimas;

5. modeliy asambléjos sukiirimas, gebancios jvertinti nekilnojamojo turto kaing pagal pateikta
jvairig skelbimo informacija;

6. reikSmingy rodikliy, kurie daro didziausig jtaka nekilnojamojo turto kainos prognozei,
identifikavimas ir analiz¢.
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1. Nekilnojamojo turto kainy prognozavimo dirbtinio intelekto metodais literatiiros apZvalga

Masininis mokymasis yra viena i§ dirbtinio intelekto sriiy, kuri padeda efektyviai spresti
kompleksinius duomeny analizés ir prognozavimo uzdavinius, ypac kai kalbama apie daugiamacius
ar didelés apimties duomeny rinkinius [5]. Siuolaikiniai masininio mokymosi algoritmai,
mokydamiesi i§ istorinés informacijos, leidzia aptikti reikSmingus désningumus bei rySius,
suteikdami galimybe geriau suprasti jvairias tendencijas. Tolesniuose literatliros apzvalgos skyriuose
bus aptariama, kokias galimybes masininis mokymasis suteikia nekilnojamojo turto srityje bei kokie

Cv v —

1.1. Atsitiktiniy miSky pritaikymas nekilnojamojo turto kainoms prognozuoti

Atsitiktinis miSkas yra vienas i§ populiariausiy masininio mokymosi metody, kuris naudoja
sprendimo medZius atliekant prognozavima. Sis metodas gali bati pritaikytas ir nekilnojamojo turto
kainy prognozavimui dél savo gebéjimo apdoroti daugiamacius duomeny rinkinius. Kadangi
atsitiktiniy misSky metodas sukuria daugybe nepriklausomy sprendimo medziy, kuriy kiekvienas yra
sudaromas i§ skirtingo duomeny poaibio, metodas iSvengia per didelio persimokymo ir pasiekia
auksta vidutinis$ka tikslumg. Modelio architektiiros abstrakcija yra pateikta (zr. 1 pav.).

voting

|

k
1 pav. Atsitiktiniy medziy metodo veikimo principas [6]

Vienas i$ reikSmingiausiy atsitiktiniy miSky metodo privalumy yra atsparumas triukSmui ir geb¢jimas
apdoroti dideliy apim¢iy duomeny rinkinius. Taip pat atsitiktiniy miSky metodas leidzia jvertinti
kiekvieno kintamojo svarba prognozuojant tiksling reik§me, o tai yra ypa¢ naudinga nustatant
veiksnius, kurie daro didziausig jtakg prognozavimui [7]. Atliktuose tyrimuose, kuriuose nagrinéjami
jvairlis masininio mokymosi modeliai, kaip atsitiktiniai miSkai, neuroniniai tinklai ir atraminiy
vektoriy masinos (SVM), buvo pastebéta, kad atsitiktiniy miSky paremti metodai sugeba
nuosekliausiai pasiekti pakankamai gerus rezultatus dél gebéjimo valdyti hiperparametrus [7, 8].

Naudojant atsitiktiniy misky metoda biisto kainoms prognozuoti, buvo patvirtinta, kad metodas yra
efektyvus, kai yra naudojami daugiamaciai duomeny rinkiniai [7]. Taip pat, remiantis panaSiai
atliktais tyrimais, buvo pastebéta, kad atsitiktiniy medziy metoda pritaikius nekilnojamojo turto
kainoms prognozuoti buvo gaunami rezultatai, kurie yra geriau paaiSkinami lyginant su kitais
modeliais, kaip neuroniniais tinklais [9]. Todél atsitiktiniy misky metodas daznai pritaikomas
praktinése nekilnojamojo turto srityse [10].

Tyrimai taip pat aptaria, kad jtraukus jvairius rodiklius, kaip gyventojy tankj, regioninés plétros
metrikas ir infrastruktiiros kokybe, galima reikSmingai padidinti prognozavimo tikslumg. Kadangi
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metodas sugeba atsirinkti svarbiausius pozymius ir yra atsparus triukSmui, kurj gali sukelti
pertekliniai pozymiai, metodas yra tinkamas naudoti jvairiame ekonominiame kontekste ir su dideliu
pozymiy skai¢iumi [7, 10]. Atsitiktiniai miskai taip pat pasizymi gebéjimu tvarkytis su sezoniSkumo
veiksniais ir laiko priklausomybémis, kurie dazniausiai sukelia iSkraipymus tradiciniuose regresijos
modeliuose [10].

1.2. Tiesinés regresijos pritaikymas nekilnojamojo turto kainoms prognozuoti

Tiesin¢ regresija yra vienas i§ paprasciausiy ir placiausiai naudojamy statistiniy metody, siekiant
nustatyti tiesinj rysj tarp priklausomo kintamojo ir vieno ar keliy nepriklausomy kintamyjy. D¢l
metodo aiSkios interpretacijos ir gana paprasto matematinio sudétingumo, tiesiné regresija daznai
naudojama nesudétingiems rinkos tyrimams, jzvalgy paieskai ar prognozavimo uzdaviniams. Taciau
kompleksinése situacijose, tokiose kaip nekilnojamojo turto kainy prognozavimas, $is metodas gali
nepakankamai gerai aprasyti netiesinius rysius tarp jvairiy veiksniy [11].

Nepaisant $iy apribojimy, tiesiné regresija iSlieka naudinga, kai sieckiama greitai jvertinti pagrindines
priklausomybes ir patikrinti, ar tarp kintamyjy egzistuoja aiSkus tiesinis rySys. Atliktame tyrime buvo
nustatyta, kad §is metodas gali pateikti vertingy jzvalgy apie tiesioginj kainos bei pagrindiniy biisto
charakteristiky rysj, nors sudétingesni modeliai, kaip atsitiktiniai miskai, gali pasitlyti didesnj
tikslumag [12]. Kitame tyrime, analizuojant tiesinés regresijos palyginima su aptinkamais regresiniais
modeliais, padaryta i§vada, kad tiesiné regresija tinkama tik pradinéms prognozéms, siekiant jvertinti
masininio mokymosi modeliy pritaikomumg duomeny rinkiniui [13].

Taikant giliojo mokymosi modelius, galima pasiekti Zenkliai didesnj tikslumg nei naudojant tradicine
tiesing regresijg, ypa¢ dirbant su didelio heterogeniskumo duomenimis [14]. Tyrimas apie NT
nuomos rinkos pokycius parodé, kad tiesiniai modeliai padeda suprasti ir jvertinti investuotojy
lukesciy bei NT rinkos poky¢iy rysj [15].

Nepaisant $iy apribojimy, tiesiné regresija visgi gali biiti reikSminga NT tyrimy srityje, ypac kaip
pradiniam etapui skirtas metodas, kuriuo remiantis identifikuojami bendri rinkos désningumai.
Taciau norint tiksliau prognozuoti NT kainas, reikéty rinktis sudétingesnius masininio mokymosi
metodus, nes tiesinés regresijos pobiidzio algoritmai daZnai nesugeba jvertinti jvairiy rySiy
daugiamaciuose duomeny rinkiniuose [13].

1.3. Neuroniniy tinkly pritaikymas nekilnojamojo turto kainoms prognozuoti

Neuroniniai tinklai yra dirbtinio intelekto metodas, imituojantis Zmogaus smegeny veikima, kuris
leidZia atpazinti sudétingus duomeny tendencijas ir atlikti tikslias prognozes. Jie ypa¢ naudingi
dirbant su dideliais ir sudétingais duomeny rinkiniais, kuriuose yra daug tarpusavyje susijusiy
kintamyjy. Pagrindinis neuroniniy tinkly pranaSumas yra jy gebéjimas mokytis i§ duomeny ir atlikti
tikslias prognozes net esant triuk§mui ar netiesiniams rySiams. Modelio architekttiros abstrakcija yra
pateikta (zr. 2 pav.).
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2 pav. Dirbtinio neuroninio tinklo architekttira [16]

Atlikti tyrimai rodo, kad neuroniniai tinklai sékmingai pritaikomi nekilnojamojo turto kainoms
prognozuoti. Atliktuose tyrimuose buvo naudojami giliojo mokymosi metodai, jskaitant neuroninius
tinklus, siekiant prognozuoti biisto kainas, pasitelkiant jvairius duomeny Saltinius, tokius kaip
tekstiniai apraSymai ir vaizdai [17]. Gautieji rezultatai atskleidé, kad tokie modeliai gali surasti
sudétingus netiesinius rySius, kurie leido pasiekti auksta prognozavimo tiksluma. Kitas tyrimas, kuris
pristaté Kolmogorovo-Arnoldo tinklus (KAN), teigé, kad Kolmogorovo-Arnoldo teoremg galima
pritaikyti nekilnojamojo turto kainoms prognozuoti ir parodé¢ aukStesnj tikslumg lyginant su
tradiciniais metodais [14].

Viename i§ atlikty tyrimy buvo taikomi gilieji neuroniniai tinklai kartu su pagrindiniy komponenciy
analize, siekiant prognozuoti nekilnojamojo turto kainas [18]. Taip pat buvo naudojami neuroniniai
tinklai kartu su genetiniais algoritmais [19]. Sie tyrimai pabrézia neuroniniy tinkly potenciala
prognozuojant nekilnojamojo turto kainas, kai jie yra derinami su jvairiais metodais.

Nepaisant §iy privalumy, neuroniniy tinkly taikymas nekilnojamojo turto kainoms prognozuoti
susiduria su i$stukiais, tokiais kaip didelio duomeny kiekio apdorojimas, modeliy interpretacijos
sudétingumas bei potencialus persimokymas. Todé¢él norint taikyti neuroninius tinklus, reikia
korektiSkai parinkti modelio architekturg ir atlikti duomeny paruo$img. Visi Sie veiksniai leidZia
suprasti, kad neuroniniy tinkly metodas turi didelj potenciala NT kainos prognozavimui, bet
reikalauja dideliy laiko sgnaudy, norint sukurti optimaly modelj.

1.4. Gradientinio stiprinimo metodai nekilnojamojo turto kainoms prognozuoti

Gradientinio stiprinimo metodai yra vienas i$ pazangiausiu masininio mokymosi algoritmu, kurie
iteratyviai kuria modelius, siekdami minimizuoti prognozavimo klaidas ir tikslinti rezultatus,
naudodami gradiento principais pagrjstas metodologijas. Sie metodai yra efektyviis dirbant su didelés
apimties duomeny rinkiniais, kuriuose ryS$iai tarp kintamyjy yra netiesiniai ir sunkiai atskleidZiami
tradiciniais statistiniais modeliais.

Pagrindinis gradientinio stiprinimo algoritmy privalumas yra jy gebéjimas kurti tikslius
prognozavimo modelius, derinant silpnesniy prognoziy rezultatus ir iteratyviai gerinant prognoziy
kokybe. Toks metody veikimo principas leidZia sumazinti duomeny triukSmo jtakg galutiniams
prognozavimo rezultatams [21].
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Gradientinio stiprinimo algoritmai, tokie kaip XGBoost, LightGBM ir CatBoost, buvo placiai taikomi
nekilnojamojo turto kainy prognozavimo uzdaviniams spresti dél auksto jy prognoziy tikslumo ir
stabilumo jvairaus pobiidzio duomenims. Algoritmas XGBoost yra vienas populiariausiy gradientinio
stiprinimo metody, pasizymintis dideliu tikslumu ir gebéjimu valdyti savo hiperparametrus, tai leido
tiksliai suderinti modelj konkre¢iam duomeny rinkiniui [22]. Gradientinio stiprinimo modelio
architekttra abstrakcija pateikiama (zr. 3 pav.).
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3 pav. XGBoost algoritmo veikimo principas [20]

Atlikti tyrimai patvirtina, kad gradientinio stiprinimo algoritmai gerai prognozuoja nekilnojamojo
turto kainas. Viename i§ tyrimy XGBoost metodas buvo taikytas prognozuojant biisto kainas ir
pademonstravo aukstg tikslumo lygj bei patikimumg. Metodas aiskiai pralenké klasikinius modelius,
kaip tiesine regresija ir sprendimo medzius [13]. Kitame tyrime buvo atliktas palyginimas tarp trijy
pagrindiniy gradientinio stiprinimo algoritmy: XGBoost, LightGBM ir CatBoost. Sio tyrimo rezultatai
parodé, kad LightGBM buvo efektyviausias metodas, kai reikéjo greitai ir tiksliai apdoroti didelius
duomeny rinkinius, o CatBoost pasieké geriausius rezultatus dirbant su kategoriniais kintamaisiais,
dél savo specifiniy optimizavimo strategijy [23].

Viena i$ reikSmingiausiu problemy yra metodo jautrumas hiperparametry parinkimui. Norint pasiekti
auksta tiksluma ir i§vengti persimokymo, biitina atlikti hiperparametry optimizacija, naudojant tokias
technikas kaip kryzming validacijg ar automatizuotus hiperparametry paieSkos metodus [24].

1.5. Konvoliuciniai neuroniniai tinklai nekilnojamojo turto kainoms prognozuoti

Konvoliuciniai neuroniniai tinklai yra dirbtiniy neuroniniy tinkly tipas, placiai naudojamas vaizdo
atpazinimo ir klasifikavimo uzduotims spresti. Sis metodas pasizymi gebéjimu isgauti reik§mingus
vaizdy poZymius ir panaudoti juos prognozavimui ar klasifikavimui. Nekilnojamojo turto kainy
prognozavime CNN leidZia analizuoti vaizding informacijg.

Pagrindinis CNN pranaSumas — geb¢jimas automatiskai iSgauti pozymius 1§ vaizdy, todél modeliai
gali geriau jvertinti NT vizualinius aspektus. Tokie tinklai gali biiti apmokyti naudojant didelius
vaizdiniy duomeny rinkinius, leidZiancius identifikuoti svarbiausias savybes [17, 26]. Klasikiné CNN
architektiira pateikta (zr. 4 pav.).
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4 pav. Klasikiné konvoliucinio neuroninio tinklo struktiira [25]

Ankstesniuose tyrimuose pastebéta, kad CNN tinklai sékmingai pritaikomi NT kainy prognozavimui.
Modeliai analizuodavo biisto interjero ir eksterjero vaizdus kartu su tekstiniais apraSymais, taip
siekdami pagerinti kainy prognoziy tiksluma [17]. Rezultatai parodé¢, kad integruojant CNN iSgautus
vizualinius poZymius su tekstiniais duomenimis prognoziy tikslumas buvo aukstesnis negu tradiciniy
modeliy, naudojanciy tik struktiirinius ar tekstinius duomenis [17].

Kitame tyrime pasiilytas CNN pagristas modelis, jtraukiantis jvairig lokacijos informacija NT
nuomos kainy prognozavimui [26]. Tyrimo metu buvo pastebéta, kad iSgauti pozymiai padéjo
jvertinti kaimynystéje esanciy objekty poveiki nuomos kainoms, taip pasiekiant geresnj prognoziy
tiksluma negu taikant standartinius statistinius metodus [26].

Atliktuose tyrimuose CNN tinklai taikyti NT vaizdiniy duomeny klasifikavimui ir biisto kainy
prognozavimui, analizuojant vizualines charakteristikas, tokias kaip pastato btiklé, interjero dizainas
ir eksterjero estetika [27]. Modeliai buvo apmokyti naudojant NT skelbimy platformy vaizdus, o gauti
vizualiniai pozymiai Zymiai pagerino kainy prognozavimo tikslumg, palyginti su modeliais,
naudojanciais tik strukttirinius poZymius [27].

Taciau, nepaisant $iy privalumy, CNN taikymas NT kainy prognozavimui turi tam tikry trukumy.
Modeliy interpretacijos sudétingumas daznai apsunkina paaiskinima, o tinkly mokymui reikalingas
didelis kiekis kokybisky ir tinkamai suzyméty vaizdiniy duomeny.

1.6. Gylio metriky jvertinimas iS vieno vaizdo kadro

Gylio metriky jvertinimas i§ vieno kadro yra viena i$ placiausiai nagrinéjamy uzduociy kompiuterinés
regos srityje. Si technologija leidzia i§gauti erdvine informacija ir atkurti trimate aplinkos struktiirg
1§ vieno RGB vaizdo. Vieno kadro gylio jvertinimas turi potencialg jvairiose srityse, jskaitant
robotika, autonominius automobilius ir virtualig realybe, nes leidzia atkurti realaus pasaulio erdvés
suvokimg nenaudojant brangiy LiDAR jutikliy ar stereo kamery [28, 29].

Siuolaikiniai neuroniniai tinklai, tokie kaip DenseDepth, MiDaS ir DepthAnything, daZniausiai
paremti sudétingomis CNN architektiiromis ir dideliais, i§ anksto apmokytais duomeny rinkiniais. Sie
modeliai demonstruoja auksta bendrajj tikslumg jvairiose aplinkose. Puikus pavyzdys yra MiDaS
modelis, kuris, iSmokytas naudojant jvairius duomeny rinkinius, geba tiksliai prognozuoti gylj tiek
vidaus, tiek lauko salygomis [30].

Vis délto, vieno kadro gylio jvertinimas turi tam tikry apribojimy. Vienas pagrindiniy yra gylio
informacijos dviprasmiskumas ir priklausomybé nuo mokymo duomeny rinkinio, kas riboja taikyma
nezinomose ar retai sutinkamose aplinkose. Kita problema yra jautrumas apSvietimo pokyciams bei
specifinéms scenos kompozicijoms, kurios gali sukelti gylio vertinimo klaidy [30, 31].
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1.7. Modeliy asambléjos pritaikymas nekilnojamojo turto kainoms prognozuoti

Modeliy asambléja yra masSininio mokymosi metodas, leidziantis sujungti kelis skirtingus
prognozavimo modelius. Tokios sistemos daznai iSnaudoja jvairius duomeny tipus ir skirtingy
modeliy privalumus, kad bty gautas kuo tikslesnis galutinis rezultatas.

Nekilnojamojo turto (NT) kainy prognozavimas yra sudétinga uzduotis, nes kainai jtakg daro daugybé
veiksniy, tokiy kaip biisto dydis, vieta, interjero ir eksterjero savybés bei infrastruktira. Siai
problemai spresti pasitilyti metodai, paremti modeliy asambléjomis, kurie apjungia jvairius duomeny
Saltinius, tokius kaip tekstiniai apraSymai, biisto charakteristikos ir vizualiniai duomenys, siekiant
tikslesnés kainos prognozés [17, 32, 33, 34].

Viename tyrime pasitlyta sistema, kuri apjungia NT objekty tekstinius, erdvinius, bisto
charakteristiky bei vizualinius duomenis. Tyrimo autoriai teigia, kad multimodaliniai modeliai,
naudojantys tiek tekstinius apraSymus, tiek nuotraukas, gali Zzenkliai padidinti NT kainy
prognozavimo tiksluma, palyginti su metodais, kurie remiasi tik tradiciniais struktiriniais
duomenimis [17]. Integruotas poziiiris leidzia geriau atskleisti pasléptus rysius tarp busto savybiy ir
rinkos kainos.

Kitame tyrime buvo analizuojami modeliai, apjungiantys NT interjero, eksterjero ir palydovinius
vaizdus, kuriy pozymiai buvo i$gauti naudojant konvoliucinius neuroninius tinklus. Siy tinkly i§gauti
pozymiai buvo integruojami su tradicinémis NT charakteristikomis galutiniam kainos jvertinimui.
Gautais eksperimenty rezultatais jrodyta, kad taikant $iag metodologija galima reik§mingai sumazinti
prognozavimo klaidas [32].

Dar viename darbe nagrinéta asambléja, kai NT kainos prognozuojamos derinant struktiirinius
duomenis su nuotraukomis, i§ kuriy nustatomas buisto brangumo lygis. Rezultatai patvirtino, kad
vizualiniy savybiy integravimas padeda tiksliau jvertinti biisto rinkos verte, ypac atsizvelgiant |
estetikg ir vizualing bukle [33].

Modeliy asamblé&jos metodai, apjungiantys skirtingy tipy duomenis, leidzia reikSmingai pagerinti NT
kainy prognozavimo tikslumg. Pagrindiniai §iy metody privalumai yra geb¢jimas optimaliai iSnaudoti
Ivairaus pobiidZio informacija. Vis délto, tokiy sistemy jgyvendinimas daznai reikalauja dideliy
skai¢iavimo resursy bei sudétingo hiperparametry parinkimo kiekvienam sistemoje esan¢iam
modeliui suderinti [34].

1.8. Problemos formulavimas

Atlikus literatiiros analize¢ matyti, kad pastaruoju metu yra susidomeéjimas dirbtinio intelekto metody
taikymu NT kainy prognozavimui. Literatiiroje pateikiama tyrimy, patvirtinan¢iy nestruktiiruoty
duomeny svarbg NT vertinime. Buvo pastebéta, kad MM modeliai bei modeliy asambléjos daznai
taikomi Sioje srityje siekiant apjungti jvairius duomeny tipus ir taip pagerinti prognoziy tiksluma. Vis
delto truksta darby, kurie detaliai analizuoty, kokie konkretlis poZymiai, i§gauti i§ nuotrauky, gali
padidinti regresiniy modeliy tiksluma.

Todél Siame darbe bus siekiama sukurti ir iSanalizuoti skirtingus NT kainy prognozavimo modelius,
naudojancius tiek struktiirinius, tiek vaizdinius duomenis. Bus palygintas modeliy tikslumas, kai
naudojami tik struktiiriniai arba tik vaizdiniai pozymiai, ir apibréZta metodologija, leidzianti apjungti
abu duomeny tipus ] integruota NT kainy prognozavimo sistemg bei atlikti NT skelbimy kainy
prognozes.
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2. Nekilnojamojo turto kainy prognozavimo proceso metodologija

Siame skyriuje aprasoma nekilnojamojo turto kainy prognozavimo sistemos metodologija. Jame
apzvelgiami pagrindiniai modeliy asambléjos principai, leidziantys sujungti skirtingus modelius ]
vientisg prognozavimo sistema ir atlikti NT kainy prognozg.

2.1. NT kainy prognozavimo etapai

Nekilnojamojo turto kainy prognozavimo procesg sudaro keli svarbus etapai, kuriy kiekvienas
prisideda prie bendros NT kainy prognozavimo sistemos. Etapai ir jy tarpusavio sgveika yra
pavaizduoti (zr. 5 pav.).

Etapas — 1. Modelio kiirimas NT nuotraukoms
klasifikuoti | 1§ anksto nustatytas klases.

v v
Etapas — 2 (B). Gylio estimaimo modelio
pritaikymas, kuris leisty i§gauti reliatyvia gylio
informacija pagal NT kambario tipa ir jkelta
nuotrauka.

Etapas — 2 (A). Modelio kiirimas, kuris leisty
vertinti NT brangumo lygi nuo 1..N pagal
kambario tipa ir jkelta nuotrauka.

h 4

Etapas — 3. NT skelbimo kainos jvertinimas pagal
strukturizuotus ir nestruktiirizuotus pozymius.

5 pav. Pagrindiniai metodologijos etapai

Sie etapai apima jvairius duomeny apdorojimo Zingsnius — nuo vaizdinés informacijos interpretavimo
iki prognozavimo pagal iSgautus pozymius. Pradiniai tyrimo etapai apima nuotrauky apdorojima,
kurio metu nustatomi NT patalpy tipai, vizualiniai brangumo lygiai ir gylio charakteristikos.
Galiausiai visi surinkti pozymiai naudojami NT kainy prognozei atlikti. Apibendrinant, kiekvienas
etapas jgyvendina tam tikrg metodologijos komponenta, siekiant sukurti NT kainy prognozavimo
modeliy asamblgja.

2.1.1. Pirmasis etapas — kambariy tipy klasifikacija

Vienas 1§ sistemos komponenty yra modelis, leidZiantis klasifikuoti NT nuotraukas j 1§ anksto
nustatytas klases. Sio etapo metu bus nagrin¢jamos jvairios CNN architektiiros ir jvertintas jy
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geb¢jimas klasifikuoti NT kambariy nuotraukas pagal atitinkamus tipus. Apibendrintas procesas
pavaizduotas (zr. 6 pav.).

Kambariy nuotrauku Klasiy duomenu rinkinys

!

Nuotrauky tranformacijos
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Klasiy balansavimas
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Skelbimo NT nuotrauky Kklasifikavimas pagal i$treniruota modelj
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Klasifikuotos NT kambariy nuotraukos

6 pav. Kambariy tipy klasifikavimo procesas

Kambariy klasifikavimo procesas prasideda nuo duomeny rinkinio sudarymo. Sj rinkinj sudarys
ivairiy kambariy tipy nuotraukos, pazymétos atitinkamomis klasémis. Toliau atliekamos bitinos
nuotrauky transformacijos, tokios kaip dydzio keitimas, normalizacija ir duomeny augmentacija. Sios
transformacijos uztikrins, kad modelis biity atsparesnis skirtingoms apsSvietimo salygoms bei
nuotrauky kampams. Siekiant iSvengti vienos ar keliy klasiy dominavimo, bus jvertintas klasiy
balansavimas.

Toliau vyks modeliy kiirimas ir testavimas, taikant skirtingas architekttiras bei hiperparametry
rinkinius. Sio etapo metu modeliai bus apmokyti ir palyginti, pasirenkant geriausia pagal apibréztas
kokybés metrikas.

Geriausig rezultatg pasiekes klasifikavimo modelis taps pagrindiniu tolesniame NT nuotrauky
apdorojimo etape. Jis bus naudojamas NT skelbimy nuotrauky klasifikacijai, kurios metu kiekviena
nuotrauka bus priskirta konkreciam kambario tipui. Nuotraukos, kuriy klasifikacijos patikimumas bus
nepakankamas (mazesnis nei 80 %), bus pasalintos. Galutinis §io etapo rezultatas yra klasifikuotos
NT kambariy nuotraukos.

2.1.2. Antrasis etapas — kambariy brangumo lygiy klasifikacija
Antras sistemos komponentas yra kambariy brangumo lygiy klasifikavimo modelis, leidziantis

nustatyti vizualinj brangumo lygj pagal NT kambario nuotraukas ir kambario tipa. Sio etapo tikslas
yra apmokyti modelj atpazinti ir klasifikuoti kambariy brangumo lygius nuo 1 iki N, remiantis
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vizualine informacija. Vizualiniai brangumo lygiai suteiks daugiau konteksto apie NT kambario
buikle, reikalingg kainy prognozei atlikti. Apibendrintas procesas pavaizduotas (zr. 7 pav.).

Kambariu nuotrauky duomenuy rinkinys pagal brangumo lygi ir kambario tipa

!

Nuotrauky tranformacijos

!

Klasiy
balansavimas pagal brangumo lygius

Kambario brangumo N lygio modelio
kiirimas

Kambario brangumo N lygio modelio
kiirimas

!

!

Modelio validacija

Modelio validacija

Kambario brangumo N lygio modelio
kiirimas

!

Modelio validacija

Geriausio modelio pasirinkimas

¥

Skelbimo NT nuotrauky klasifikavimas pagal brangumo lygius

v

Klasifikuotos NT kambariy nuotraukos pagal tipa ir N brangumo lygius

7 pav. Kambariy brangumo lygiy klasifikavimo procesas

Procesas prasideda nuo duomeny rinkinio, kuriame yra kambariy nuotraukos, suklasifikuotos pagal
brangumo lygius — nuo pigiausiy iki prabangiausiy. Nuotraukos taip pat Klasifikuojamos pagal
kambario tipus, nes brangumo lygiai bus vertinami atsizvelgiant | konkrety kambario tipg. Vizualiniai
brangumo poZymiai apima interjero detales, baldus bei kitus dekoratyvinius elementus.

Tolimesniame etape atliekamos nuotrauky transformacijos, uZztikrinancios duomeny kokybe ir
modelio atsparumga skirtingoms salygoms. Sios transformacijos padeda modeliui geriau i¥mokti
brangumo pozymius net esant nevienodoms nuotrauky kokybés salygoms, kurios daznai badingos
realiems NT skelbimams.

Kitoje proceso dalyje vykdomas modeliy kiirimas ir validacija. Siame Zingsnyje i$bandomos jvairios
konvoliuciniy neuroniniy tinkly architekttiros bei eksperimentuojama su skirtingais hiperparametrais.
Kadangi brangumo lygiai pasizymi progresyvumu, bus atliekamas klasifikavimo metody palyginimas
naudojant regresijos principus. Modeliai apmokomi subalansuotais duomenimis ir atitinkamai
jvertinami naudojant tikslumo bei patikimumo metrikas.

Siekiant sumazinti atsitiktines klaidas ir uztikrinti rezultaty stabiluma, kiekvienas brangumo lygiy
klasifikavimo modelis apmokomas ir tikrinamas kelis kartus, naudojant skirtingas architektiras.
Galutiniame Zingsnyje atrenkamas geriausiai pasirode¢s modelis pagal nustatytas kokybés metrikas.
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Pasirinktas geriausias modelis taikomas NT skelbimy nuotrauky klasifikavimui, nustatant kambariy
vizualinius brangumo lygius bei jy klasifikavimo patikimuma. Galutinis $io etapo rezultatas yra NT
kambariy nuotraukos, klasifikuotos pagal kambario tipg ir nustatytus brangumo lygius.

2.1.3. Treciasis etapas — kambariy gylio jvertinimas

Siame etape taikomas gylio prognozavimo modelis, kuris leis i§ NT skelbimy nuotrauky isgauti
reliatyvig kambariy gylio informacija. Gylio pozymiai svarbiis, nes suteikia papildomo NT erdvés
konteksto, padedancio geriau suprasti kambariy matmenis ir strukttirines savybes. Bendras kambario
erdvés iSgavimo proceso vaizdas pavaizduotas (zr. 8 pav.).

Klasifikuotos sklebimo NT kambariy nuotraukos

h 4

Nuotrauku tranformacijos

v

Gylio Zemélapio sudarymas naudojant masininio mokymosi modelj

A 4

Gylio metriky apskaifiavimas

A 4

Apskaiciuotos gylio metrikos kiekvienam klasifikuotam kambario tipo
nuotraukai

8 pav. Kambariy gylio jvertinimo procesas

Gylio nustatymo proceso pradzioje bus naudojamas jau apmokytas gylio jvertinimo modelis, kuris
priims kambario RGB nuotraukg ir sugeneruos atitinkama gylio Zemélapj. Siame tyrime naudojami
vieSai prieinami, 1§ anksto apmokyti modeliai, tod¢l Siame etape nebus sudaromas naujas duomeny
rinkinys ar papildomai apmokomas modelis.

IS sugeneruoto gylio Zemélapio bus iSgaunami Sie struktiiriniai poZymiai: kambario plotis, aukstis,
gylis, tiiris, jvairiis proporciniai santykiai ir statistiniai gylio rodikliai:

— Kambario plotis yra kambario matmenys iSilgai kambario;

— Kambario aukstis yra kambario matmenys nuo grindy iki luby;

— Kambario gylis yra kambario matmenys nuo priekio iki galo;

— Kambario tiiris yra visa kambario erdve, apskai€iuota pagal plotj, aukstj ir gylj;

— Plocio ir aukscio santykis yra proporcinis santykis tarp kambario plocio ir aukscio;

— Plocio ir gylio santykis yra proporcinis santykis tarp kambario plocio ir gylio;

— Aukscio ir gylio santykis yra proporcinis santykis tarp kambario aukscio ir gylio;

— Tankis yra gylio tasky zemélapio tankis;

— Vidutinis gylis yra vidutiné gylio reikSme pagal gylio Zemélapy;

— Gylio mediana yra viduriné gylio reikSme arba antrasis kvartilis;

— Gylio standartinis nuokrypis yra matmuo, pasakantis, kaip gylio reikSmés skiriasi nuo

vidurkio;
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— Minimalus gylis yra maziausia gylio reikSmé gylio zemélapyje;
— Maksimalus gylis yra didziausia gylio reikSmeé gylio Zemélapyje.

Kadangi Siame tyrime neturime tiksliy NT objekty matmeny, visi iSgaunami poZymiai bus reliatyvis.
Absoliu¢iy matmeny interpretavimas metrais buity galimas tik turint papildomos informacijos apie
kiekvienos nuotraukos mastelj. Nepaisant Sio apribojimo, reliatyviis gylio pozymiai bus naudingi
kuriant erdvinius kontekstinius modelius. Gylio modelio sukurtas 3D erdvés vaizdas pavaizduotas
(zr. 9 pav.).

9 pav. Sudaryto gylio modelio koncepcija 3D erdvéje [35]

Siame etape i§gauti gylio pozymiai bus naudojami kaip jvestis galutiniame modeliy asambléjos etape,
kuriame kartu su kitais vizualiniais ir skelbimo struktiiriniais pozymiais bus atliekama NT kainos
prognozé. Kadangi sudaryty gylio zemélapiy negalime patikrinti su tikrais NT skelbimy matmenimis,
pozymiy tinkamumas bus vertinamas remiantis jy reikSmingumu atliekant NT kainy prognozavima.

2.1.4. Ketvirtasis etapas — NT kainy jvertinimas pagal struktiirinius ir vaizdinius poZymius

Siame etape atlieckamas nekilnojamojo turto kainy jvertinimas derinant struktiirinius ir vaizdinius
pozymius, iSgautus ankstesniuose tyrimo etapuose. Struktiiriniai duomenys apima informacija, tokia
kaip NT objekto dydis, kambariy skaicius, zemés plotas bei statybos metai. Vaizdiniai duomenys
apima anksciau iSgautus vizualinius pozZymius — kambariy brangumo lygius ir reliatyvig gylio
informacija i§ NT kambariy nuotrauky.

Proceso pradzioje atlickamas visy turimy duomeny sujungimas ir standartizavimas. Sios
transformacijos leis naudoti tiek struktirinius, tiek vaizdinius poZymius viename modelyje.
Apibendrintas §io etapo procesas pavaizduotas (zr. 10 pav.).
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Agreguoti vaizdiniai ir strukturinai duomeny poZymiai

]

Nuotrauky tranformacijos

i P(1) duomeny poaibio P(N-1) duomeny poaibio H ! o
| sudarymas sudarymas | P(N) duomeny poaibio sudarymas
Modelio karimas Modelio kurimas Modelio kurimas
¥ P ¥ P )
Modelio validacija Modelio validacija Modelio validacija
! 4 3

Geriausio modelio pasirinkimas

)

Atlikti NT kainos prognozavimas

v

Ivertintos NT kainos

10 pav. NT kainy jvertinimo procesas pagal struktiirinius ir vaizdinius pozymius

Proceso metu formuojami atskiri duomeny poaibiai (poZymiy grupés). Modeliy apmokymas bus
atlieckamas su jvairiomis pozymiy kombinacijomis, siekiant nustatyti, kurios pozymiy grupés daro
didziausig jtakg NT kainoms. Sudaromos $ios poZymiy grupés:

— Vien tik strukttriniy duomeny poZymiai;

— Vien tik vizualiniy duomeny pozymiai;

— Kombinuoti struktiiriniai ir vizualiniai poZymiai.

Pagrindinés modeliy vertinimo metrikos bus vidutiné absoliuti paklaida (angl. ,,Mean Absolute
Error®), kvadratinés Saknies vidutiné paklaida (angl. ,,Root Mean Squared Error*) ir vidutiné
absoliutiné procentiné paklaida (angl. ,,Mean Absolute Percentage Error*). Sios metrikos padés
nustatyti, kokios pozymiy kombinacijos leidzia tiksliausiai prognozuoti NT kainas.

Galiausiai pasirenkamas geriausiai pasirodgs modelis, pasizymintis maziausiomis prognozavimo
klaidomis tarp prognozuoty ir realiy kainy. Remiantis §io etapo rezultatais, bus galima nustatyti, kaip
struktiiriniai ir vaizdiniai pozymiai padeda prognozuoti NT kainas bei kurios pozymiy kombinacijos
leidZia pasiekti didZiausig prognozavimo tikslumg. Galutinis Sio etapo rezultatas yra NT kainy
prognozavimo modelis, jvertinantis tiek vizualing informacija, tiek strukttirinius duomenis.

2.2. Modeliy asambléja

Modeliy asambl¢ja sujungia skirtingy tipy modelius, gautus ankstesniuose etapuose, | vieng bendra
sistemg, galinCig apdoroti jvairius NT skelbimus ir atlikti kainos prognoze. Modeliy asambléjos
architektiira pavaizduota (zr. 11 pav.).
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Nekilnojamo turto skelbimas

Vaizdiniai
duomenys
Struktariniai
duomenys Kambariy klasifikavimo modelis
¥ L

Kambariy nuotrauky klasifikavimas pagal N
brangumo lygius

1 . | )
!

Duomenu poZymiu agregavimas

Kambariu nuotrauky gylio prognozavimas

Y

A 4

NT kainos prognozavimas pagal regresinj modelj

h 4

NT Kkainos jvertinimas

11 pav. Modeliy asamblé¢ja

Modeliy asambléja sukurta taip, kad galéty priimti jvairiy tipy duomenis apie nekilnojamajj turta. Sie
duomenys apima struktiirinius poZzymius, tokius kaip objekto dydis, kambariy skaicius ar statybos
metai. Taip pat sistema apdoroja vaizdinius duomenis, tokius kaip NT objekty nuotraukos. Naudojant
CNN, nuotraukos analizuojamos ir i§ jy iSgaunami reikSmingi pozymiai, galintys turéti jtakos objekto
vertei.

Modeliy asambléja atlieka prognozes remdamasi tiek struktiiriniais, tiek vaizdiniais duomenimis.
Apibendrintas procesas ir komponentai:

1.

Nekilnojamojo turto skelbimas — procesas prasideda nuo NT skelbimo, kuris pateikia tiek
struktiiring, tiek vaizdine informacijg apie NT objekts;

Kambariy klasifikavimo modelis — vaizdiné NT informacija perduodama kambariy klasifikavimo
modeliui, kuris atlieka klasifikacija pagal i§ anksto nustatytus kambariy tipus. Sis etapas uztikrina,
kad 1§ nuotrauky rinkinio biity atrenkamos tinkamiausios nuotraukos, reikalingos kambariy
brangumo vertinimui;

Brangumo jvertinimo modelis — §is modelis nustato kambario brangumo lygj nuo 1 iki N, kur 1
Zymi pigiausia, 0 N prabangiausig NT lygj. Modelis jvertina brangumo lygj pagal kambario tipa
ir vizualing informacija;

Gylio prognozavimo modelis — naudojamas gylio prognozavimo modelis, leidziantis i$
kiekvienos kambario nuotraukos iSgauti reliatyvig geometring informacija;

Duomeny agregavimas — Siame etape po kambariy klasifikavimo ir brangumo vertinimo
apjungiamos gautos metrikos. Modulis taip pat apdoroja geometrinius poZymius, i§gautus i§ gylio
Zzemélapiy, ir pavercia juos standartizuotais poZymiais. Tokiu biidu sukuriamas vieningas NT
objekto profilis, apimantis kambariy tipus, jy brangumo lygius bei geometring informacija;
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6. Regresinis modelis — struktiriniai duomenys kartu su suagreguotais brangumo lygiais ir gylio
metrikomis naudojami NT kainos jvertinimo modeliui sukurti. Modelio tikslumas didinamas
naudojant tiek struktiirinius, tiek i§ vaizdiniy duomeny iSgautus pozymius;

7. Kainos jvertinimas — galutinis rezultatas yra tikslus NT kainos jvertinimas, apimantis
reikSmingiausius faktorius i$ skirtingy duomeny Saltiniy. Kartu pateikiami svarbiausi kintamieji,
darantys didziausig jtakg NT kainai.

Apibendrinant, modeliy asambléja leidzia integruoti jvairius duomeny tipus ir modelius i vieng
sistemg, uZztikrindama tikslesng NT kainy prognoz¢. Procesas apima kambariy klasifikavima,
brangumo ir gylio jvertinima, duomeny agregavima bei galutinés NT kainos apskai¢iavimg regresiniu
modeliu.

2.3. Modeliy vertinimo metrikos

Tyrime modeliy tikslumui jvertinti bus naudojamos regresijos ir klasifikavimo uzdaviniams daznai
taikomos metrikos. Kiekvieno modelio metrikos bus apskaiciuojamos testavimo duomeny aibéje.
Mokymo ir testavimo duomeny rinkiniai bus sudaryti i§ bendro duomeny rinkinio, laikantis santykio
8:2 (80 % — mokymo, 20 % — testavimo).

Vidutin¢é absoliutin¢ paklaida (angl. ,, Mean Absolute Error ‘) matuoja vidutinj absoliuty skirtuma
tarp tikrosios reikSmés y ir modelio prognozés y. Kuo §i reikSmé mazesné, tuo tiksliau modelis
prognozuoja realius duomenis.

n
1 . (1)
MAE == Iy, = §il
ni=1

Vidutiné kvadratiné paklaida (angl. ,, Mean Squared Error*) rodo vidutinj paklaidy kvadraty dyd;.
Didesnés prognozavimo paklaidos Sioje metrikoje turi didesng jtaka vertinimui.

n
1 : 2)
MSE == (i = $,)?
i=1

Kvadratinés Saknies vidutiné paklaida (angl. ,,Root Mean Squared Error‘) yra MSE kvadratine
Saknis. Si metrika naudojama siekiant paprasciau interpretuoti MSE reik§mg¢. Sios metrikos formulé
pateikiama toliau:

n
1
i=1

Vidutiné absoliutiné procentiné paklaida (angl. ,, Mean Absolute Percentage Error ) nusako vidutinj
prognozeés absoliucios paklaidos procenta, palyginta su tikrosiomis reikSmémis. Kuo MAPE reikSmé
mazesné, tuo modelis tikslesnis.

n

1 2
MAPE = —
n

i=1

Vi — Vi
y.

1

|-1009@ (4)

Determinacijos koeficientas (angl. ,, Coefficient of determination) nusako, kokig duomeny
dispersijos dalj paaiskina modelis. Kuo §is rodiklis artimesnis 1, tuo geriau modelis atspindi duomeny
kitimg. Jei §is rodiklis artimas 0, modelis praktiskai nepaaiSkina duomeny dispersijos.
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1 on N
n Zi=1(yi — 1)

R?=1- T
n ?:1(}’1_?)2

()

Patikimumas (angl. , Accuracy“) yra skirtas parodyti, kokig duomeny dalj modelis sugeba
klasifikuoti teisingai. Jei norétume jvertinti tiksluma binarinei modelio klasifikacijai.
TP+TN (6)

ACC = b T FNFTP £ TN

Tikslumas (angl. ,, Precision ) apibuidina, kiek i§ visy modelio pateikty vienos klasés spéjimy yra
teisingi. Si metrika yra svarbi norint jvertinti, kaip klasifikavimo modelis prognozuoja kiekvieng
klasg. Jei norétume jvertinti vienos klasés tiksluma binarinei modelio klasifikacijai.

TP
= (")
PREC = Tp 1 Fp

AtSaukimas (angl. ,, Recall ) parodo, kokia dalj visy realiy klasés atvejy modelis sugebéjo aptikti.
Aukstas atSaukimas reisSkia, kad modelis praleidzia mazai tikry teigiamy atvejy, kurie klaidingai
pazymimi kaip neigiami. Si metrika ypa¢ aktuali tais atvejais, kai klaidingai neaptikti atvejai yra itin
reikSmingi.

TP
- (8)
Recall TP T FN

F1 rodiklis (angl. ,, F1-score*) yra tikslumo ir atSaukimo harmoninis vidurkis, atsizvelgiantis j abi
metrikas. Sis rodiklis naudingas, kai duomeny klasés néra subalansuotos arba kai vienodai svarbiis
tikslumas ir atSaukimas.

Fl1 =2 Precision - Recall (9)

" Precision + Recall

Apibendrinant, tyrime modeliy kokybei jvertinti bus taikomos kelios, skirtingus tikslumo aspektus
apiman¢ios metrikos. Sis vertinimo planas leidzia tinkamai jvertinti tiek klasifikavimo, tiek
regresinius modelius. Geriausiai pasirod¢ modeliai pagal atitinkamas metrikas bus jtraukti j galutine
modeliy asamblgja.

2.4. Modeliy asambléjos klaidy kaskada

Viena i§ problemy, su kuriomis susiduria modeliy asambléjomis pagristos Sistemos, yra
prognozavimo klaidy kaskada [36]. Zemiau pateikta klaidy kaskados formulé parodo, kaip tarpinés
asambléjos klaidos gali paveikti galuting kainos prognozg. Galima teigti, kad galutiné kaina §
apskai¢iuojama kaip funkcija f i§ struktiiriniy duomeny x, kambario tipo ¢, brangumo lygio [ ir gylio
jvertinimo d.
- (10)
y=f(x7¢14d)

Jeigu Aé, Al, Ad apibudina atitinkamai kambario tipo klasifikavimo, brangumo lygio ir gylio
jvertinimo klaidas, tuomet bendrg klaidg Ay galime iSreikSti pirmos eilés Teiloro eilutés
aproksimacija [37].

of  of . of .
Ay~ oZAC + AL+ Ad (11)
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ISraiska leidzia suprasti, kad nedidelés klaidos ankstesniuose zingsniuose (kambario tipo
klasifikacijoje, brangumo lygio nustatyme ar gylio prognozavime) prisideda atitinkamai prie
galutinés kainos prognozés paklaidos [37, 38]. Tod¢l svarbu pastebéti, kad bent vieno komponento
padarytos klaidos sukelia klaidingas jvestis tolimesniems modeliams.

2.5. Metodologijos apibendrinimas

Tyrimo metu buvo sukurta NT kainos prognozavimo modeliy asambléjos architektiira ir apibréztas
metodologijos planas. Sistemoje numatyta NT kaing prognozuoti naudojant tiek struktiirinius, tiek
vaizdinius duomenis. Pagrindiniai modeliy asambléjos komponentai yra:

1. Kambariy tipy klasifikavimas, brangumo lygiy nustatymas ir gylio prognozavimas — sistemg
sudarys jvairiis CNN modeliai, skirti analizuoti NT nuotraukas. I§ Siy nuotrauky bus iSgaunami
reikSmingi struktiiriniai ir vizualiniai poZymiai;

2. Klaidy minimizavimas ir validacija — apibréztos kokybés vertinimo metrikos, leidziancios
jvertinti kiekvieno modelio tiksluma ir pritaikomuma. Modeliy kokybés vertinimas bei
prognozavimo klaidy mazinimas yra itin svarbts, nes tarpinés modeliy paklaidos gali lemti klaidy
kaskada visoje modeliy sistemoje;

3. Modeliy asambléja — ja sudarys tarpusavyje integruoti modeliai. Si architektiira leis sujungti i$
struktiriniy ir vaizdiniy duomeny iSgautus pozymius ] vientisg regresinj modelj. Galiausiai visi
pozymiai bus naudojami regresijoje, leidziancioje tiksliai prognozuoti NT kaing.

Metodologija remiasi NT skelbimy duomenimis, surinktais i§ vieSai prieinamy Saltiniy, tokiy kaip
nekilnojamojo turto skelbimy platformos. Svarbu paminéti, kad tyrimas turi tam tikry apribojimy, nes
modeliy tikslumas priklauso nuo turimy duomeny kokybeés ir gylio jvertinimo reliatyvumo, nes néra
galimybés tiksliai patvirtinti i§ nuotrauky i§gauty erdviniy pozymiy absoliu¢iy matmeny. Nepaisant
Siy apribojimy, taikant pasiiilyta metodologija tikimasi pagerinti NT kainy prognozavimo tiksluma.
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3. Nekilnojamojo turto kainy prognozavimo eksperimentai
3.1. Kambariy tipo klasifikavimas

Pirmasis modeliy asambléjos zingsnis yra NT skelbimy nuotrauky klasifikavimas pagal kambariy
tipus. Siam tikslui bus apmokomas konvoliucinis neuroninis tinklas, kuris priims vaizding kambario
informacijg ir atliks kambario tipo klasifikacijg. Kadangi asambléjoje numatytas vienas CNN
modelis, bus iSbandomos skirtingos CNN architektiiros ir atrinktas tiksliausias modelis.

Klasifikavimui naudojamas REI duomeny rinkinys, sudarytas i§ 4980 kambariy nuotrauky [39],
suskirstyty i Sesias klases pagal kambario tipa:

— Kiemas;

— Vonios kambarys;

— Miegamasis;

— Priekinis kiemas;

—  Virtuvé;

— Svetainé.

Skirtingi kambariy tipai bei nuotrauky skaiéius pavaizduoti (zr. 12 pav.).

Kiemas Vonia Miegamasis
(745 nuotraukos) (793 nuotraukos) (1593 nuotraukos)

Priekis kiemas Virtuvé Svetainé
(884 nuotraukos) (992 nuotraukos) (852 nuotraukos)

12 pav. REIl duomeny rinkinio klasés

Duomeny pasiskirstymo diagrama yra pateikta (zr. 13 pav.). I§ pateikty duomeny pasiskirstymo
aiSkiai galime pastebéti, kad duomenys yra nesubalansuoti. I§ diagramos aiskiai matyti, kad duomeny
rinkinys yra nesubalansuotas, nes daugiausia nuotrauky yra miegamojo klaséje, o maziausiai kiemo
klaséje.
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Klasiy pasiskirstymas
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13 pav. REIl duomeny rinkinio klasiy pasiskirstymo diagrama

Modeliai, apmokyti naudojant nesubalansuotus duomenis, gali Zenkliai sumazinti klasifikavimo
tiksluma. Siekiant iSspresti klasiy disbalanso problema, kiekvienai klasei buvo priskirti atitinkami
svoriai, leidziantys mokymo metu duomenis paskirstyti tolygiai. Vaizdai papildomai buvo
modifikuoti naudojant AutoAugmentPolicy metoda su ImageNet strategija bei atitinkamai
normalizuoti ir standartizuoti.

Tyrime i$bandytos kelios CNN modeliy architektiiros su i§ anksto apmokytais svoriais. Modeliai
pasirinkti pagal jy populiarumg bei pritaikomumg jvairioms kompiuterinés regos uzduotims spresti.
Nagrinétos modeliy architektiiros pateiktos nuosekliai:

— Vision Transformers (ViT);

— EfficientNet;

— ResNet;

— Visual Geometry Group (VGG);

— MobileNet;

— Data-Efficient Image Transformers (DeiT);
— ConvNexXt.

Modeliy apmokymo metu naudotas AdamW optimizatorius, kei¢iant mokymosi zingsnj intervale
[0.00001; 0.0001] su 0.00001 zingsnio poky¢iu, bei maksimaly epochy skai¢iy. Kiekvienos
architektiiros eksperimento rezultatai pateikti (zr. 1 lentelé).

1 lentelé. Kambariy tipy klasifikavimo eksperimenty rezultatai

Modelis Fi-

score, %

Prec, % Recall,

%

Architektiira Zingsnis Laikas, s

258.0400
20

450.0344
45

Vision Transformers vit_small_patchl | 0.00002 | 20
(ViT) 6_224

Vision Transformers | vit_tiny_patch16_ | 0.00005 | 15
(ViT) 224

95.9391 | 95.9044 | 95.8960 | 95.9044
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ConvNeXt convnext_tiny 0.00001 10 320.5560
78

ResNet resnet18 0.0001 10 241.8628
38

ResNet resnet34 0.00005 | 10 96.4847 | 96.4164 | 96.4203 | 96.4164 | 263.9513
18

EfficientNet efficientnet_b0 0.0001 10 96.5456 | 96.5017 | 96.5087 | 96.5017 | 318.7444
70

EfficientNet efficientnet_b1 0.00005 | 10 95.8070 | 95.7338 | 95.7478 | 95.7338 | 387.7332
06

EfficientNet efficientnet_b2 0.00001 | 15 96.0950 | 96.0750 | 96.0703 | 96.0750 | 350.1559
64

EfficientNet efficientnet_b3 0.00002 | 10 96.3300 | 96.3822 | 96.4049 | 96.3822 | 373.0480
19

EfficientNetV2 efficientnetv2_rw | 0.00005 | 10 95.6484 | 95.8409 | 95.6613 | 95.6484 | 436.7647
S 45

EfficientNetV2 efficientnetv2_rw | 0.0001 10 96.2214 | 96.1604 | 96.1441 | 96.1604 | 425.9740
t 74

MobileNet mobilenetv2_100 | 0.0001 10 95.5254 | 95.3924 | 95.3865 | 95.39249 | 271.0334
31

MobileNet mobilenetv3_sma | 0.0001 10 95.24943 | 94.8805 | 94.9022 | 94.8805 | 274.0186
11_100 51

MobileNet mobilenetv3_larg | 0.00005 | 15 95.64846 | 95.6486 | 95.6477 | 95.6484 | 281.8121
e 100 74

VGG vggll 0.0001 10 95.4909 | 95.3925 | 95.4150 | 95.3925 | 325.2820
69

DeiT deit_tiny_patch16 | 0.00001 | 10 96.2457 | 96.2727 | 96.2561 | 96.2457 | 300.6962
224 23

DeiT deit_base_patchl | 0.00001 15 372.2670
6_224 64

Remiantis eksperimenty rezultatais matyti, kad auksciausia klasifikavimo tikslumg 97.98 % pasieké
ViT modelis naudojant vit_base_patch16_224 architektiira. Sis modelis taip pat parodé geriausius
rezultatus pagal visas naudojamas kokybés metrikas. Gautas tikslumas yra vienas auksciausiy
palyginus su kity tyrimy rezultatais, kuriuose buvo naudojamas REI duomeny rinkinys [33, 34].

Rezultatai leidzia teigti, kad CNN modeliai efektyviai klasifikuoja kambariy tipus pagal nuotraukas,
kadangi vidutinis tikslumas virSija 95%. Aukstas klasifikavimo tikslumas daznai pasiekiamas jau per
pirmasias penkias mokymo epochas, o tolesnis mokymas reikSmingy patobulinimy neparodo. Tai
leidZia daryti prielaida, kad modeliai greitai iSmoksta pagrindinius poZymius, reikalingus tiksliam
klasifikavimui, o ilgesnis mokymas gali lemti persimokyma.

Greitas modeliy konvergavimas mokymo metu taip pat rodo auk$ta duomeny rinkinio kokybe, aiskiai
iSreikstus bei lengvai atpazjstamus pozymius. Nors DeiT, ResNet ir ConvNeXt modeliai taip pat
pasieké aukstus rezultatus ta¢iau VIiT modelis juos lenkia tikslumu. Siekiant aiskiau palyginti
geriausius modelius pagal skirtingas metrikas buvo naudota modifikuota min-max normalizacija.
Geriausiy modeliy palyginimas pateiktas (Zr. 14 pav.).

30



Patikimumas

— \it_base_patch16_224 AtSaukimas Laikas
vit_small_patch16_224

- deit_base_patch16_224

— resnet18

= convnext_tiny

14 pav. Geriausiy kambariy tipy klasifikavimo modeliy palyginimo diagrama

Apibendrinant, tyrimo etapas yra sekmingai jgyvendintas pagal apibrézta metodologija. Apmokytas
VIiT modelis vit_base_patch16 224 leidzia klasifikuoti NT nuotraukas j kambariy tipus su 97.98 %
tikslumu. Sis modelis bus naudojamas modeliy asambléjoje ir Kituose tyrimo etapuose, nustatant
kambario tipa pagal vizualing informacija.

3.2. Kambariy brangumo lygio jvertinimas

Antrasis modeliy asambléjos etapas yra NT skelbimy nuotrauky brangumo lygiy nustatymas. Sio
etapo metu i§ ankséiau klasifikuoty kambariy nuotrauky bus nustatomas kiekvieno kambario
vizualinis brangumo lygis. Brangumo lygiui jvertinti bus naudojamas CNN modelis, apmokytas
duomenimis i3 internetinés platformos Houzz. Si platforma naudotojams pateikia interjero
dekoravimo idéjas, suskirstytas j keturias brangumo kategorijas: 0 — mazo brangumo, 1 — vidutinio
brangumo, 2 — didelio brangumo ir 3 — labai didelio brangumo. Brangumo lygiy pavyzdziai pateikti
(zr. 15 pav.).
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15 pav. Svetainés brangumo lygiy duomeny rinkinio pavyzdziai

Norint apmokyti kambariy brangumo klasifikavimo CNN modelj, buvo surinkta po 1000 vaizdy
kiekvienai brangumo klasei ir kiekvienam kambario tipuli, i$ viso sudarant 16000 nuotrauky duomeny
rinkinj. Kadangi Houzz platformoje priekinio ir galinio kiemo nuotrauky atskirti negalima, $ios klasés
buvo sujungtos j vieng bendrg lauko klase. Surinktas duomeny rinkinys yra subalansuotas — kiekviena
klasé turi vienoda nuotrauky skai¢iy. Nuotraukos buvo apdorotos pagal pirmame etape apraSyta
transformacijy strategija.

Tyrime buvo isbandytos kelios CNN modeliy architektiros su i$ anksto apmokytais Svoriais.
Pasirinktos tos pacios architektiiros, kurios naudotos kambariy tipo klasifikavimo etape. Modeliy
jvestj sudaré kambario tipas ir nuotrauka, o iSvestj — brangumo lygis nuo 0 iki 3. Mokant modelius
naudotas AdamW optimizatorius, kei¢iant mokymosi zingsnj intervale [0.0001; 0.001] su 0.0001
zingsnio poky¢iu bei maksimaly epochy skaiciy. Eksperimenty rezultatai pateikti (Zr. 3.2 lentelé).

3.2 lentelé. Kambariy brangumo klasifikavimo eksperimenty rezultatai

Modelis Architektiira Zingsnis | Mak. Prec, % | Acc, % F1- Recall, Laikas, s
epochu score, % | %
skaicius
Vision Transformers vit_base_patch16 | 0.0001 10 35.9750 | 35.5845 | 35.6353 | 35.9750 | 1142.75
(ViT) _224
Vision Transformers vit_small_patchl | 0.0001 10 37.1674 | 38.7500 | 36.7078 | 38.750 753.53
(ViT) 6_224
Vision Transformers vit_tiny_patch16_ | 0.0001 10 39.2303 | 38.8000 | 37.5671 | 39.4500 | 760.79
(ViT) 224
ConvNeXt convnext_tiny 0.0001 10 39.7408 | 39.4500 | 37.5671 | 39.4500 | 1000.84
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ResNet resnet18

EfficientNet efficientnet_b0
EfficientNet efficientnet_b1l 0.0002 10 1078.68
EfficientNet efficientnet_b2 0.0002 10 ‘ ‘ 1074.16
EfficientNet efficientnet_b3 0.0001 10 ‘ ‘ 1141.07
EfficientNetV2 efficientnetv2_rw | 0.0001 | 10 1385.45
s
EfficientNetV2 efficientnetv2_rw | 0.0002 10 1287.97
t
MobileNet mobilenetv2_100 | 0.0002 | 10 | |
MobileNet mobilenetv3_sma | 0.0001 10 38.3118 | 39.0500 | 38.4256 | 39.0500 | 848.68
11100
MobileNet mobilenetv3_larg | 0.0002 10 _E
e 100
VGG vggll 0.0001 10 37.3924 | 37.9000 | 37.0669 | 37.9000 1022.05
DeiT dgiztztiny_patchm 0.0001 10 38.3930 | 39.5500 | 38.4989 | 39.5500 | 822.94
DeiT geiztzliase_patchl 0.0001 10 39.7289 | 38.9250 | 31.5222 | 38.9250 1273.49

Remiantis gautais rezultatais, galima pastebéti, kad auksc¢iausig kambariy brangumo klasifikavimo
tiksluma pasieké CNN tipo modelis ResNet, naudojantis ResNet34 architektiirg. Sis modelis atliko
klasifikavimg su 41.58 % tikslumu ir taip pat parodé geriausius rezultatus pagal tikslumo, F1 ir
atSaukimo metrikas, nors skirtumai tarp geriausiy modeliy néra labai dideli.

I$ gauty rezultaty galime pastebéti, kad modeliai, kaip ResNet, ConvNeXt ir EfficientNet, demonstravo
geresnius rezultatus nei VIT architektiiros modeliai. Apmokant jvairius modelius, didZiausias
tikslumas buvo pasiektas per pirmagsias 10 mokymo epochy, o papildomos epochos reikSmingo
rezultaty pageréjimo nedavé. Galima teigti, kad CNN modeliai identifikuoja svarbius vizualinius
pozymius, pagal kuriuos galima klasifikuoti kambariy brangumo lygius. Vis délto dél duomeny
rinkinio sudétingumo ir aiSkiy tendencijy trukumo sukurti modeliai negali pasiekti auksto
prognozavimo tikslumo. Visy modeliy tikslumas virsijo 25 %, todél galima daryti iSvada, kad jie geba
nustatyti reikSmingus pozymius, taCiau dél duomeny rinkinio neapibréztumo negali atlikti
pakankamai tikslaus prognozavimo. Papildomi architektiiros bei duomeny pakeitimai ryskaus
tikslumo pageréjimo nedavé. Geriausiy modeliy palyginimo normalizuoti rezultatai pateikti (zr. 16

pav.).
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Patikimumas

resnet34 AtSaukimas Laikas
mobilenetv3_large_100

efficientnetv2_rw_t

mobilenetv2_100

efficientnet_b2

16 pav. Geriausiy brangumo lygiy klasifikavimo modeliy palyginimo diagrama

I§ gauty rezultaty matyti, kad klasifikavimas daznai painioja gretimas brangumo klases. Si tendencija
aiSkiai matoma sumaiSties matricose, kuriose daznai supainiojamos artimiausios klasés dél
progresyvaus pasiskirstymo. Tokios tendencijos buvo galima tikétis atsizvelgiant j subjektyvy
kambariy brangumo suvokima. Kiekvienos klasés sumaisties matrica pateikta (zr. 17 pav.).
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17 pav. Kiekvieno kambario tipo sumaisties matricos reprezentuojan¢ios brangumo lygius
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Taip pat pastebéta, kad kambariy brangumo lygis pasizymi progresyviu pobiidziu. Todél buvo
iSbandytas ir regresinis klasifikavimas, taciau jo bendras tikslumas nevir$ijo CNN modeliy pasiekty
rezultaty. Geriausio CNN modelio brangumo lygio sumaisties matrica pateikta (zr. 18 pav.).

Maisos matrica - Brangumo lygiai
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- 100

Klasé 0 Klasé 1 Klasé 2 Klasé 3
18 pav. MaiSos matrica reprezentuojanti brangumo lygi

Apibendrinant galima teigti, kad $is tyrimo etapas buvo sékmingai jgyvendintas. Apmokytas
ResNet34 modelis vidutiniu tikslumu jvertina kambariy brangumo lygj ir pateikia naudingos
informacijos apie bendras brangumo tendencijas. Sis modelis bus naudojamas tolimesniuose tyrimo
etapuose bei integruotas j modeliy asambléja.

3.3. Gylio Zemélapio kiirimas

Siekiant iSgauti struktiirizuotus duomenis, tokius kaip kambariy gylio pozymiai, buvo atlieckamas
gylio jvertinimas naudojant pavienes RGB nuotraukas. Iskelta hipotezé, kad monokuliarinis gylio
jvertinimas gali suteikti pakankamai naudingos informacijos apie NT objekta. Siai uzduo¢iai buvo
pasirinktas Depth-Anything-V2-Metric-Indoor-Large-hf modelis, kuris yra pritaikytas kurti kambariy
gylio Zemélapiams i$ vieno kadro RGB nuotrauky.

Kadangi eksperimentuose naudoti tik RGB vaizdai, o tikrieji kambariy matmenys néra zZinomi, norint
vizualiai atlikti rezultaty palyginima, gylio Zemélapiai buvo transformuojami j debesies tasky (angl.
,, Point Cloud*) modelius. Tasky debesies atvaizdavimas 3D erdvéje leidzia vizualiai jvertinti
kambario geometrijg. Siam konvertavimui buvo naudojama standartiné projekciné transformacija,
paremta virtualios kameros vidiniy parametry matrica K.

x 0 Cx (12)
K=10 f, ¢
0 0 1

fy, fy— Zidinio nuotolis pikseliais apskaiciuotas i§ kameros matymo kampo (FOV) pagal atitinkamg
formule.
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7 (13)

_w _ _h (14)
2

kur w ir & yra vaizdo plotis ir aukstis pikseliais, o FOV — virtualios kameros matymo kampas
laipsniais (tyrime naudotas 70° kampas).

Gylio zemélapio pikseliy reik§més zij buvo transformuojamos j 3D erdvés koordinates (X, Y, Z)
naudojant atitinkamas projekcines formules.

() -z

_(i—cy)-zy 7= (15)
fo fy

Zij;

kur (i,j) — pikselio koordinatés vaizdo plokstumoje, o zij — atitinkamo pikselio gylio verté.

Taip sukonstruoti tasky debesys buvo naudojami vizualiai kambario formai ir proporcijoms jvertinti
3D erdvéje. IS ty paciy debesy apskaiciuoti kambario matmenys, leidziantys nustatyti papildomus
geometrinius pozymius, tokius kaip kambario tiiris, atskiry matmeny santykiai bei statistiniai gylio
rodikliai. Puikus pavyzdys yra NT skelbime pateikiama kambario nuotrauka (zr. 19 pav.).

19 pav. Kambario vaizdas, pateiktas NT skelbime

Naudojant gylio jvertinimo modelj gautas prognozuojamas gylio zemélapis pateikiamas (zr. 20 pav.).
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20 pav. Kambario apskaiciuotas gylio Zzemélapis

Kadangi tikrieji gylio zemélapiai ir matmenys néra zinomi, modelio tiksluma patvirtintame tik
vizualiai, analizuojant gautus tasky debesis i§gautus i§ gylio Zemélapio. Vizualiai vertinant pastebéta,
kad kambario forma ir proporcijos atrodo logiskai ir tikroviskai. Tasky debesy vizualizacijos i$
skirtingy perspektyvy pateiktos (zr. 21 pav.).

21 pav. Sudarytas kambario 3D tasky debesies modelis i$ skirtingy perspektyvy

Apibendrinant galima teigti, kad Depth-Anything-V2-Metric-Indoor-Large-hf modelis yra tinkamas
atlikti gylio jvertinimg. Gautieji kambariy gylio pozymiai bus naudojami galutiniame etape. Svarbu
pastebéti, kad tos pacios klasés kambariy poZymiai bus agreguojami apskaiciuojant jy vidurkius.

3.4. Prognozavimas pagal struktiirinius ir vaizdinius duomenis

Tyrime naudojamas NT duomeny rinkinys, sudarytas i§ Hiustono bei aplinkiniy miesty ir apylinkiy
NT skelbimy. Duomenys surinkti i§ internetinés svetainés Redfin, kuri yra viena populiariausiy NT
skelbimy platformy JAV. Skelbimai buvo atrinkti naudojant 90 kilometry spindulj nuo Hiustono
miesto centro (platuma 29.7604, ilguma -95.3698). Dabartinj duomeny rinkinj sudaro 8200 NT
skelbimy. Surinkty skelbimy Silumos Zemélapis pateiktas (Zr. 22 pav.).
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22 pav. NT skelbimy Silumos zemélapis

Prie§ atliekant NT kainy prognozavimg pagal turimus skelbimus, biitina jvertinti duomeny kokybe
bei kainy pasiskirstymo tendencijas. Siekiant uztikrinti, kad duomeny rinkinyje nebuty ekstremaliy
reik§miy, buvo taikoma tarpkvartilinio intervalo (IQR) metodika. Ji leidZia identifikuoti ir pasalinti
ekstremalias reikSmes. NT kainy pasiskirstymas po i$skiréiy pasalinimo pateiktas (zr. 23 pav.).

Daznumas

8

Kainos pasiskirstymas

0 200000 400000 600000 800000
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23 pav. Nekilnojamojo turto kainy pasiskirstymo histograma

Siekiant detaliau jvertinti NT kainy pasiskirstyma, buvo apskaiCiuoti pagrindiniai statistiniai
rodikliai. Sie rodikliai pateikti (zr. 3.3 lentelé).

3.3 lentelé. NT kainy statistiniai rodikliai

Vidurkis

Mediana

Standartinis
nuokrypis

Asimetrija

Smailumas

Tarpkvartilinis
diapazonas

(IQR)

Diapazonas

1-asis
kvartilis
Q1)

3-iasis
kvartilis

Minimumas

Maksimumas

351 159.58

334 000.00

173 804.173

0.8574

0.2678

225 000.00

859 001.00

210 000.00

435 000.00

30999

890 000

Jei busimy modeliy prielaidos reikalaus normalumo bus atlickamos atitinkamos kainy reikSmiy
transformacijos. Atliekant pozymiy tarpusavio koreliacijos analize, galime pastebéti, kad yra nemazai
pozymiy, kurie tarpusavyje yra stipriai koreliuoti. PoZymiy koreliacijos problema bus sprendZiama,
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tik jei pasirinkto modelio prielaida reikalaus identifikuoti tiesinés arba netiesinius duomeny rysius.
Pozymiy koreliacijos matrica pateikiama (Zr. 24 pav.).

Pozymiy koreliacijos matrica
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24 pav. Struktiriniy ir vaizdinés informacijos pozymiy koreliacijos matrica

NT kainy prognozavimas buvo testuotas naudojant skirtingas pozymiy kombinacijas, jskaitant
struktirinius NT duomenis (H), kambariy brangumo lygius (L) bei gylio metrikas (D), iSgautas i
kambariy nuotrauky. IS viso buvo i§bandytos 7 skirtingos pozymiy kombinacijos leidZianc¢ios jvertinti
kiekvienos pozymiy grupés jtaka prognozés tikslumui. Pozymiy grupés yra pateiktos (zr. 27 pav. ir
28 pav.).

Pradiniams eksperimentams buvo pasirinktas XGBoost modelis dél savo auksto tikslumo atliekant
panasiy problemy prognozavimus. Naudojant XGBoost algoritmg néra bitina uztikrinti duomeny
rinkinio normalumo prielaidos ar atlikti papildomos tiesiniy ir netiesiniy kintamyjy koreliacijos
analizés. Tai ypa¢ naudinga NT kainy prognozavimui, kur duomenys daznai neatitinka statistiniy
prielaidy.

Modelio vertinimo funkcija buvo pasirinkta pagal Saknies vidurkio kvadratinés paklaidos RMSE
rodiklj. Norint nustatyti optimalius modelio hiperparametrus, buvo taikyta automatine
hiperparametry optimizacija naudojant Optuna biblioteka ir atlikti 250 eksperimentiniai bandymai
kiekvienai pozymiy grupei. Optimizacijos procese buvo tiriami Sie XGBoost modelio
hiperparametrai:

— Maksimalus medzio gylis nuo 4 iki 15;

— Mokymosi greitis nuo 0.001 iki 1.0;

— Medziy skaicius nuo 50 iki 500;

— Minimalus mazgo svoris nuo 1 iki 10;
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— Reguliavimo parametras nuo 0 iki 5.

Optimizacijos tiksliné funkcija naudojo kryzminés validacijos metodg, kuris buvo paremtas KFold
validacija. Skai¢iavimams buvo naudojama GPU akceleracija. Taip pat, duomenys buvo atitinkamai
apdoroti:

— Skaitiniy pozymiy standartizavimas ir normalizavimas;

— Kategoriniy pozymiy kodavimas;

— Trukstamy reikSmiy uzpildymas mediana,;

— Sukuriami triikstamy reikSmiy indikatoriai.

Sis metodologinis apibrézimas leidZia nustatyti modelio hiperparametrus, kurie turéty biiti artimi
optimaliems. Galutiniai optimizuoto XGBoost modelio rezultatai pateikti (zr. 3.4 lentelé).

3.4 lentelé. Modelio rezultaty apzvalga

Maksimalus Mokymosi Medziy Minimalus mazgo
Tipas medZio gylis Zingsnis skaitius svoris Gamma

0.109332 420 9 3.115481

0.011668 479 1.197059

D 9 0.059661 486 3.632038

10 996 129 728.9917 56 544.3563 104 862.4324

D+L 10 0.061943 465 4.213464

10 734 166 420.3648 55 840.7772 103 605.8223

H+D 7 0.077634 485 4.888440

N |fw | oo |-

H+L 6 0.125174 490 3.683442

Remiantis XGBoost modelio rezultatais galima pastebéti, kad geriausig NT kainy prognozavimo
tikslumg pasieké tie modeliai, kuriuose buvo naudojami struktoriniai NT skelbimy pozymiai.
DidZziausias dispersijos paaiSkinamumas R? = 0.9572 ir maziausia vidutiné absoliutiné procentiné
paklaida MAPE = 3.48 % yra gaunama naudojant tik struktiiring informacija (H). Taip pat
pakankamai geri rezultatai gaunami derinant struktiirinius duomenis (H) su papildomais pozymiais,
tokiais kaip kambariy brangumo lygiai (L) bei gylio metrikos (D).

Tuo tarpu modeliai, naudojantys tik kambariy brangumo lygiy (L) arba gylio (D) informacija,
demonstravo Zenkliai prastesnius rezultatus, ka pagrindZia didelés prognozavimo klaidos. Modelis su
brangumo lygiais (L) turéjo didziausig viduting absoliu¢ig procenting paklaidg MAPE = 39.32 % ir
maziausig dispersijos paaiskinamuma R2 = 0.2507. Sie rezultatai leidzia suprasti, kad vien tik
vaizdiniai poZymiai be struktiriniy duomeny negali uZtikrinti aukSto NT kainy prognozavimo
tikslumo.

Svarbu paminéti, kad nors Siame tyrime vizualin¢ informacija pati savaime Zenkliai nepagerino NT
kainos prognozavimo tikslumo, naudojant tik gylio informacijg (D) buvo pasiektas pakankamai
aukstas dispersijos paaiSkinamumas R? = 0.6405 ir saglyginai gera vidutiné absoliuti procentiné
paklaida MAPE = 18.03 %. Derinant gylio informacija su kambariy brangumo lygiais (D + L),
dispersijos paaiskinamumas padidé¢jo iki R? = 0.6491, o vidutiné absoliuti procentin¢ paklaida
sumazgjo iki MAPE = 17.89 %. Tai leidzia daryti iSvada, kad gylio metrikos i§ tiesy suteikia
reik§mingos informacijos apie NT objekta.

Atliekant pirmajj eksperimentg pastebéta, kad papildoma vizualiné informacija, kaip brangumo lygiai
ar gylio metrikos, $iuo konkreciu atveju nepadéjo padidinti bendrojo NT kainos prognozavimo
tikslumo. Geriausias rezultatas buvo pasiektas naudojant tik strukttirinius duomenis (H). Viena
galimy tokio rezultato prieZasCiy yra, kad didelis papildomy pozymiy kiekis gali apsunkinti optimaliy
sprendimy medziy sudarymg. Taip pat vaizdiné¢ informacija gali persidengti arba dubliuoti
struktiiriniuose duomenyse jau esancias tendencijas. Taigi galima daryti prielaida, kad strukttiriniy
duomeny rinkinyje jau yra labai stipriai su NT kainomis koreliuojanciy pozymiy.
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Remiantis gautais rezultatais, galima teigti, kad auk$ti modeliy rodikliai, naudojant strukttirinius
duomenis, patvirtina stiprig Siy duomeny koreliacija su NT kainomis. Atlikus detalesng duomeny
analize, nustatyta, kad didele koreliacijg lemia NT skelbimy vietos informacija. Turint NT objekty
geografines koordinates, gali pasitaikyti situacijy, kai kaimyniniai objektai patenka tiek i treniravimo,
tiek j testavimo duomeny rinkinius, kas gali lemti dirbtinai aukstag modelio tiksluma.

Papildomai pastebéta, kad surinktame duomeny rinkinyje yra nemazai nekokybisky NT skelbimy,
kurie turi daug trukstamy pozymiy. Norint objektyviai jvertinti vaizdinés informacijos jtakg NT kainy
prognozavimui, todél reikéty atrinkti tik tuos NT skelbimus, kurie turi visy kambariy klasiy
nuotraukas ir kokybiska vaizding informacija.

Pasalinus NT objekty koordinates ir pasilikus tik labai aukstos kokybés NT skelbimus, gautas naujas
duomeny rinkinys yra sudarytas i$ 1616 skelbimy. Aukstos kokybés skelbimai yra NT objektai, kurie
turé¢jo kiekvieno kambario tipo nuotraukas. Siekdami jvertinti kainy pasiskirstyma, galime
apskaidiuoti pagrindinius statistinius rodiklius. Sie rodikliai pateikiami (r. 3.5 lentelé).

3.5 lentelé. NT kainy statistiniai rodikliai

Vidurkis Mediana Standartinis Asimetrija Smailumas Tarpkvartilinis Diapazonas 1-asis 3-iasis Minimumas Maksimumas
nuokrypis diapazonas kvartilis kvartilis
(IQR) Q1)
386 399 359 000 185 996.93 0.6670 -0.3082 269 922.50 787 000 230 000 499 922.50 103 000 890 000

Naujas duomeny skirstinys vizualiai primena pradinj kainy pasiskirstyma. Svarbu pastebéti, kad
kainy diapazonas i$liko pakankamai platus ir néra vienos ryskios kainy koncentracijos. Todé¢l galima
teigti, kad naujasis duomeny rinkinys yra tinkamas NT kainy prognozavimui. Naujojo duomeny
skirstinio vizualizacija pateikta (zr. 25 pav.).

Kainos pasiskirstymas
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25 pav. Nekilnojamojo turto kokybisky duomeny kainos pasiskirstymo histograma

Buvo pakartotinai atlikti eksperimentai kiekvienai poZymiy grupei, kad biity galima jvertinti, kaip
mazesnis, bet kokybiskesnis duomeny kiekis bei pasalintos vietos koordinatés veikia kainy
prognozavimo tikslumg. Tiriami hiperparametry intervalai parinkti tokie patys kaip pradiniame
eksperimente. Nauji XGBoost modelio rezultatai pateikti (zr. 3.6 lentelé).

3.6 lentelé. Modelio rezultaty apzvalga pasalinus NT objekty koordinates kokybiskiems skelbimams

Maksimalus Mokymosi MedZiy Minimalus mazgo
Tipas medZio gylis Zingsnis skaitius svoris Gamma

0.036533 443 10 3.255835

8

0.018841 3.938829
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0.098744 463 3.852109 9 825998 917.6661 45 296.0243 99 126.1768 10.11 0.7253

0.053617 462 2603149 9 809 925 200.1823 52 427.4827 99 045.0665 12.80 0.7258

3.45412
1.68385
I$ gauty rezultaty matyti, kad modelis, paremtas vien struktiiriniais pozymiais (H), iSlieka geriausias
nes dispersijos paaiSkinamumo koeficientas siekia R? = 0.9124, o vidutiné absoliutiné procentiné
paklaida MAPE = 5.40 % patvirtina auk$tg prognozavimo tiksluma. | struktiirinius duomenis jtraukus

papildomus vizualinius poZymius, rezultatai Siek tiek suprastéja, taciau pozymiy kombinacijos (H+L)
ir (H+D) vis tiek i8laiko pakankamai gerus rodiklius R? = 0.9071 ir R2=0.9008 bei MAPE =7 %.

0.037825 492

I

T

o
ENI ENI I e}
o oo |~

0.090993 405

Naudojant tik kambariy brangumo lygius (L) rezultatai Siek tiek pageréjo, palyginti su pradiniu
duomeny rinkiniu, taciau vis dar iSlieka Zenkliai prastesni uz strukttiriniy duomeny modelj MAPE =
29.94 % ir R? = 0.3743. Modelis, paremtas vien gylio metrikomis (D), pasieké vidutinius rezultatus
MAPE =10.11 % ir R2=0.7253 parodydamas, kad gylio informacija suteikia naudingos informacijos.

Kadangi iki Siol nebuvo aiskiai matyti vaizdiniy poZymiy jtakos bendram modelio tikslumui,
tolesniame tyrimo etape visiSkai paSalintos vietos koordinatés ir NT objekto miesto informacija.
Eksperimento tikslas yra patikrinti, ar sumazinus kontekstiniy pozymiy kiekj vizualiniai bruozai gali
reikSmingiau pagerinti kainos prognoze. Galutiniai rezultatai pateikti (Zr. 3.7 lentelé).

3.7 lentelé. Modelio rezultaty apzvalga pasalinus NT objekty vietovés informacija kokybiskiems skelbimams

Maksimalus Mokymosi Medziy Minimalus mazgo
Tipas medZio gylis Zingsnis skaitius svoris Gamma

H+L+D 9 0.218029 129 9 1.952785

H 8 0.1422754 216 8 2.314704

H+D 8 0.049454 465 7 2.822179

I§ gauty rezultaty galime matyti, kad struktiiriniy duomeny ir kambariy brangumo lygiy derinys (H +
L) suteiké geriausig tiksluma, nes dispersijos paaiskinamumo koeficientas siekia R? = 0.8703, o
vidutiné absoliutiné procentiné paklaida MAPE = 6.74 %. Tai rodo, kad pasalinus vietovés pozymius
brangumo lygiai tampa reikSmingi.

Galime pastebéti, kad modelis, kuriame naudoti visi poZymiai (H + L + D) pasieké irgi pakankamai
gerus rezultatus, nes gaunamas dispersijos paaiSkinamumo koeficientas R? = 0.8643, o vidutiné
absoliutiné procentin¢ paklaida MAPE = 6.78 %.

Modelis su vien struktiiriniais poZymiais (H) nusileido auk§¢iau minétoms poZymiy grupéms, nes
gautas dispersijos paaiSkinamumo koeficientas R*> = 0.8448 ir vidutiné absoliutiné procentiné
paklaida MAPE = 6.65 %. Sis rezultatas patvirtina, kad pasalinus vietovés kintamuosius vaizdiniai
pozymiai pradeda didinti prognozes tiksluma. Gylio metrikas ir struktiirinius duomenis apjungianti
grupé (H + D) pasieké R? = 0.8534 ir MAPE = 6.88 %, tod¢l pasirod¢ geriau uz vien strukturinius
duomenis, bet pras¢iau uz modelj su kambariy brangumo lygiais (H + L). Galima teigti, kad kambariy
brangumo informacija yra informatyvesné uz gylio metrikas, nes ji paaiSkina papildomg duomeny
dalj, kuri nepersidengia su gylio duomenimis.

Kadangi buvo naudojamas XGBoost algoritmas, galima nustatyti svarbiausius pozymius kiekvienoje
analizuotoje pozymiy grupéje. Svarbiausi kiekvienos pozymiy grupés rodikliai pateikti (zr. 26 pav.),
o grafikuose pateikta rodikliy informacija galima rasti (zr. 4.4 lentelé).
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26 pav. Aukstos kokybés duomeny rinkinio svarbiausi pozymiai

IS gauty rezultaty matyti, kad derinant struktiirinius ir brangumo lygiy pozymius (H + L) didZiausia
reikSme¢ NT kainy prognozei turi miegamyjy skaicius (num_beds, 0.3296) ir bendras plotas
(num_sqft, 0.2300). Sie pozymiai lemia didZiausig prognozés dalj. Taip pat svarbiis statybos metai
(num_year_built, 0.0935), sklypo plotas (num_lot_size, 0.0697) ir auksty skai¢ius (num_stories,
0.0672). Brangumo lygis (num_luxury_top, 0.0493) suteikia papildomos, taciau ne itin didelés
informacinés vertes.

Apjungiant strukttrinius poZymius ir gylio metrikas (H + D) pagrindiniai rodikliai i§lieka miegamyjy
skaicius (num_beds, 0.3654) ir bendras plotas (num_sqft, 0.1602). Gylio metriky svarbg rodo tokie
rodikliai kaip kiemo plocio ir auks$¢io santykis (num_frontyard_aspect ratio_wh, 0.0356) bei
vidutinis svetainés gylis (num_livingRoom_mean_depth, 0.0243).

Naudojant vien strukttrinius duomenis (H) galime pastebéti, kad dominuoja miegamyjy skaicius
(num_beds, 0.4985) ir bendras plotas (num_sqft, 0.2039). Sie pozymiai akivaizdZiai nusveria kity
struktiiriniy rodikliy, kaip auksty skai¢ius (num_stories, 0.0963) ir statybos metai (num_year_built,
0.0933) svarba.

Analizuojant visy trijy pozymiy grupiy derinj (H + L + D) miegamyjy skai¢ius (num_beds, 0.3595)
ir bendras plotas (num_sqft, 0.1644) islieka pagrindiniai, taciau gylio pozymiai, tokie kaip kiemo
vidutinis gylis (num_frontyard_mean_depth, 0.0329) ir kiemo ploCio bei auks¢io santykis
(num_frontyard_aspect_ratio_wh, 0.0244), jgauna pastebimg reikSmg.
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Gylio metriky (D) analizé rodo, kad svarbiausias yra svetainés erdvés tankis
(num_livingRoom_density, 0.0787), taip pat reikSmingi  virtuvés patalpos  taris
(num_kitchen_room_volume, 0.0454) ir minimalus svetainés gylis (num_livingRoom_min_depth,
0.0394). Tai patvirtina, kad erdveés geometrines savybés tiesiogiai veikia NT kainy suvokima.

Modelyje, kuriame naudojami vien brangumo lygiai (L), didziausig jtaka turi bendras auksciausio
brangumo kambariy skaicius (luxury_top, 0.7141), kuris gerokai pranoksta kitus rodiklius. Mazesng
reik§me turi atskiry brangumo lygiy kambariy skaicius, Kaip pigiis kambariai (0O_count, 0.0781),
brangiausios klasés kambariai (3_count, 0.0769), vidutinio brangumo kambariai (1_count, 0.0719)
bei auksto brangumo kambariai (2_count, 0.0589). Pagal gautus rezultatus galima daryti iSvada, kad
biisto kainos prognozei svarbiausias yra dazniausiai pasikartojantis brangumo lygis.

Gylio ir brangumo lygiy pozymiy derinyje (D + L) svarbiausi tampa erdviniai rodikliai, tokie kaip
svetainés tankis (num_livingRoom_density, 0.0870) ir kiemo auk$¢io bei gylio santykis
(num_frontyard_aspect_ratio_hd, 0.0847). Sklypo plotas (num_lot_size, 0.0147) didelés reikSmés
nesudaro.

Apibendrinant, buvo parodyta, kaip NT kainy prognozés tikslumg veikia skirtingos poZymiy grupés
ir duomeny kokybé. Pradéjus nuo visy turimy struktiriniy ir vizualiniy duomeny, paaiskéjo, kad
auksciausig rezultatyvuma (R? = 0.9572; MAPE = 3.5 %) uZtikrina vien struktiiriniai pozymiai.
Galime teigti, kad apribojus duomeny rinkinj iki kokybisky skelbimy ir paSalinus vietovés
koordinates, vizualts rodikliai, kaip kambariy brangumo lygiai, tapo reik§mingesni, nes pozymiy
grupé (H + L) pasieké R2 = 0.8703 ir MAPE = 6.7 %. Gylio metrikos vienos pacios tebéra vidutinio
naudingumo, taciau jos papildomai praturtina prognoze, kai kombinuojamos su struktiiriniais
duomenimis. Kintamyjy svarbos analizé atskleidé, kad miegamyjy skaicius ir bendras plotas islieka
svarbiausi beveik visose kombinacijose, o vizualiis pozymiai padeda smulkiau koreguoti verte, kai
triksta kontekstiniy vietos duomeny.
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4. Nekilnojamojo turto kainy prognozavimo rezultaty apzvalga

Siame skyriuje pateikiama visy atlikty eksperimenty rezultaty apZvalga ir tarpusavio palyginimas.
Pirmasis etapas buvo skirtas kambariy tipo klasifikavimui. Geriausias kambariy klasifikavimo
modelis pateiktas (zr. 4.1 lentelé).

4.1 lentelé. Geriausias kambariy Klasifikavimo modelis

Modelis Architektiira Zingsnis | Mak. Prec, % | Acc, % F1- Recall, Laikas, s
epochy score, % | %
sk.
Vision Transformers vit_base_patch16 | 0.00001 | 20 97.9831 | 97.9522 | 97.9425 | 97.9522 | 403.2746
(ViT) 224 44

Kambariy tipo klasifikavimo tikslumas buvo pakankamai aukstas 97.95 %. Tai patvirtina, kad
pasirinkta ViT architektiira leidZia atpazinti poZymius tarp skirtingy kambariy tipy ir atitinkamai juos
suklasifikuoti.

Antrasis tyrimo etapas buvo kambariy brangumo lygiy klasifikacija. Geriausias brangumo lygiy
klasifikavimo modelis pateiktas (Zr. 4.2 lentelé).

4.2 lentelé. Geriausias brangumo lygiy klasifikavimo modelis

Modelis Architektira Zingsnis | Mak. Prec, % | Acc, % F1- Recall, Laikas, s
epochy score, % | %
sk.

ResNet resnet34 0.0002 10 40.8897 | 415750 | 41.1163 | 415750 | 813.77

IS rezultaty galime pastebéti, kad kambariy brangumo klasifikavimas yra Zymiai sudétingesnis.
Pasiektas tikslumas yra santykinai zemas 41.58 %. Galime padaryti isvada, kad kambariy brangumo
vertinimas yra subjektyvus ir sudétingai jgyvendinamas be papildomy paruo$imy. Tai irgi yra
patvirtinama maisos matricomis, kuriose buvo pastebétas akivaizdus gretimy klasiy mai§ymas. Visgi
galime teigti, kad modelis leidZia gauti naudingos papildomos informacijos NT kainy vertinimui, nes
galime jvertinti link kurios brangumo pusés nuotrauka yra artimesné.

TreCiajame etape buvo apjungti struktiiriniai ir vaizdiniai poZymiai siekiant atlikti NT kainy
prognoze. Apibendrinti rezultatai pateikiami (Zr. 4.3 lentelé).

4.3 lentelé. Apibendrinti kokybisky duomeny struktiiriniai ir vaizdiniy pozymiy rezultatai

Maksimalus Mokymosi Medziy Minimalus mazgo MAPE,
Tipas medZio gylis Zingsnis skaitius svoris Gamma MSE MAE RMSE % R?
H+L+D 9 0.218029 129 9 1.952785 4853 281 038.6982 29 786.7407 69 665.4939 6.78 0.8643
H 8 0.1422754 216 8 2.314704 5552 626 575.4748 29 651.1372 74 515.9485 6.65 0.8448

H+D 8 0.049454 465 7 2.822179 5246118 138.7933 31163.2758 72 430.0914 6.88 0.8534

L 10 0.018841 151 3 3.938829 22 383 567 956.1132 105 465.6798 149 611.3898 29.94 0.3743

D 5 0.098744 463 7 3.852109 9 825998 917.6661 45 296.0243 99 126.1768 10.11 0.7253

D+L 4 0.053617 462 8 2.603149 9 809 925 200.1823 52 427.4827 99 045.0665 12.80 0.7258

Geriausi nekilnojamojo turto kainy prognozavimo rezultatai buvo pasiekti derinant struktiirinius ir
vaizdinius duomenis. Struktiiriniai duomenys (H) iSlieka svarbiausi, pasizymédami aukStu
prognozavimo tikslumu (R? = 0.8448; RMSE = 74 515.95; MAPE = 6.65 %). Jtraukus papildomus
vaizdinius poZymius, tokius kaip kambariy brangumo lygiai (L) ir erdvinés gylio metrikos (D),
pastebétas reikSmingas modelio tikslumo pageréjimas. Geriausi rezultatai gauti naudojant poZymiy
grupe (H + L), kur pasiektas auks$ciausias modelio tikslumas (R? = 0.8703; RMSE = 68 109.46;
MAPE = 6.74 %). Gylio metrikos (D), nors ir suteiké papildomos vertés, atskirai naudojamos parodé
mazesnj efektyvumag (R? = 0.7253; RMSE =99 126.18; MAPE = 10.11 %).
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Derinant visus vaizdinius pozymius, t. y. brangumo lygius (L) ir gylio metrikas (D) su struktiiriniais
duomenimis, bendras paklaidos rodiklis sumazéjo RMSE = 4850.46 (nuo 74 515.95 iki 69 665.49).
Pasalinus brangumo lygius ir palikus tik (H + D), rezultatai buvo kiek prastesni (R2 = 0.8534; RMSE
= 72 430.09; MAPE = 6.88 %), kas patvirtina brangumo pozymiy papildoma verte bendrame
modelyje.

Visgi geriausias bendras rezultatas pasiektas su (H + L) pozymiu grupe, Kai uzfiksuotas auks¢iausias
R2=0.8703 bei maziausias RMSE = 68 109.46. Modelis, paremtas vien strukttriniais poZymiais (H),
nusileido auks¢iau minétoms pozymiu grupéms (R? = 0.8448 ir MAPE = 6.65 %), patvirtindamas,
kad pasalinus vietovés kintamuosius vaizdiniai pozymiai pradeda didinti prognozés tiksluma.
Pozymiy grupé (H + D) pasirodé geriau (R? = 0.8534; MAPE = 6.88 %) uz vien struktiirinius
duomenis, ta¢iau pras¢iau uz (H + L) pozymiy grupe, todél galima teigti, kad kambariy brangumo
informacija yra informatyvesné uz gylj.

Atlikus modeliy palyginimg ir jvertinus jy stiprigsias bei silpnasias puses, galima iSskirti keleta
pagrmdmu; iSvady. Apibendrinant visy eksperimenty rezultatus, galima teigti:
Strukttriniai pozymiai (H) iSlieka svarbiausiais rodikliais nekilnojamojo turto kainy
prognozavime;
— Vaizdiniai pozymiai, jskaitant erdvines gylio metrikas ir brangumo lygius, turi reikSmingos
papildomos informacijos, kuri pagerina modelio tiksluma,
— Erdvin¢ informacija gylio metrikos turi didesne vertg negu estetinio pobiidzio brangumo lygiy
rodikliai;
— Kambariy tipo klasifikavimo modelis parodé auksta tikslumg ir gali biiti patikimai pritaikomas
praktinése nekilnojamojo turto vertinimo uzduotyse;
— Kambariy brangumo vertinimas iSlieka problematiskas, taciau nevisiskai tikslus rezultatai gali
biti naudingi kaip papildomi rodikliai bendroje kainy prognozéje.

Galime daryt i§vada, kad panaSiuose tyrimuose rekomenduojama naudoti tik auks$tos kokybés
vaizdinius duomenis, kurie padéty uztikrinti tikslesnj nekilnojamojo turto kainy vertinima. Zemesnés
kokybeés vaizdiniai duomenys gali ne tik nepagerinti, bet ir apsunkinti struktiiriniais poZymiais
paremty modeliy optimizavimg, kadangi vaizdinés ir strukttrinés informacijos pozymiai didina
kintamyjy paieskos erdve (angl. ,, Curse of Dimensionality ). Taip pat, verta pastebéti, kad vaizdiniai
poZymiai gali paaiSkinti maZiau informacijos apie NT objekta nei skelbimo struktiiriné informacija,
todél tokio tipo pozymiai ne visada leis sudaryti geresnj prognozavimo modelj.

46



ISvados

Atliktas tyrimas patvirtino, kad dirbtinio intelekto metody taikymas gali pagerinti nekilnojamojo turto
kainy prognozavimo tikslumg. Darbe iskelti uzdaviniai buvo sékmingai jgyvendinti, o atlikty
eksperimenty rezultatai leidzia teigti:

1. NT duomeny rinkinys buvo sudarytas i§ 8200 skelbimy i§ Hiustono ir aplinkiniy vietoviy.
ISanalizavus ir pagerinus duomeny kokybe, galutiniams eksperimentams buvo atrinkti 1616
aukstos kokybeés skelbimai. Tai leido uztikrinti objektyvesnius rezultatus vertinant bei isryskinti
vaizdiniy duomeny jtaka.

2. IS NT skelbimy nuotrauky sékmingai buvo iSgauti vaizdiniai poZymiai:

2.1. Kambariy tipy klasifikacija pasieké auksta 97.98 % tiksluma naudojant Vision Transformer
(VIT) modelio vit_base _patchl6 224 architektirg. Tai leidZia teigti, kad kambariy tipai
pasizymi aiSkiais vizualiniais poZymiais, kuriuos galima gerai identifikuoti.

2.2. Kambariy brangumo lygiy klasifikacija pasieké Zzemesnj, taciau prasmingg 41.58 % tikslumag
naudojant ResNet34 architektiirg. IS gauty rezultaty buvo galima pastebéti, kad Sis vertinimas
yra sudétingesnis deél subjektyvaus brangumo suvokimo.

3. Masininio mokymosi modeliy tikslumo analizé buvo atlikta naudojant struktirizuotus ir
vaizdinius duomenis. Naudotas XGBoost algoritmas pasieké pakankamai gerus rezultatus:

3.1. Auksciausias NT kainy prognozavimo tikslumas buvo gautas naudojant tik struktiirinius
pradinius duomenis (R? = 0.9572), o tai rodo, kad struktiriné informacija, tokia kaip
kambariy skaiCius, plotas ar statybos metai, yra esminé ir patikimiausia prognozuojant
nekilnojamojo turto kainas.

3.2. Pasalinus lokacijos informacija ir derinant struktiirinius duomenis (H) su vaizdiniais
brangumo lygiy (L) ir gylio (D) pozZymiais, prognozavimo tikslumas isliko aukstas (R* =
0.8643; MAPE = 6.78 %). Lyginant su tik struktiiriniais duomenimis (R? = 0.8448; MAPE =
6.65 %), papildomi vaizdiniai duomenys Siek tiek sumazino santyking paklaida, nors bendras
R? rodiklis i8liko aukstesnis nei vien struktiirinio duomeny modelio.

3.3. Modelyje naudojant tik strukttrinius duomenis ir brangumo lygius (H + L), buvo pasiektas
geriausias bendras rezultatas, turint aukSciausig R* = 0.8703 ir santykinai Zemg viduting
absoliugig procenting paklaida MAPE = 6.74 %. Sis rezultatas patvirtina, kad brangumo lygiy
klasifikacija (L), nors pati savaime yra sudétinga ir tikslumu ribota, yra pakankamai
naudinga, kai yra naudojama kartu su strukttriniais duomenimis.

3.4. Derinant visus turimus pozymius (H + D + L), buvo gauti kiek prastesni rezultatai nei
naudojant tik (H + L) pozymiy grup¢ (R? = 0.8643; MAPE = 6.78 %). Tai rodo, kad
papildomas gylio matavimy pozymiy jtraukimas nepadidino bendro modelio tikslumo.

3.5. Vien gylio informacija (D) buvo naudinga, ta¢iau pastebimai maziau efektyvi nei kiti deriniai
(R2 = 0.7253; MAPE = 10.11 %). Sis rezultatas leidZia teigti, kad erdviniai gylio pozymiai,
nors ir suteikia vertingos informacijos apie kambario struktiirg, negali savarankiskai
uztikrinti aukSto NT kainy prognozavimo tikslumo

3.6. Tik brangumo lygiy pozymiy (L) naudojimas pasirodé esantis prasCiausias i$ visy varianty,
Zymiai atsiliekant nuo kity modeliy (R? = 0.3743; MAPE = 29.94 %). Sis pastebéjimas dar
kartg patvirtina brangumo lygiy subjektyvumg ir ribotg savarankiska pritaikyma.

3.7. Jdomu pastebéti, kad derinant gylio ir brangumo lygiy pozymius be strukttiriniy duomeny
pozymiy grupe (D + L), pasiektas santykinai geresnis rezultatas nei naudojant Siuos poZymius
atskirai (R? = 0.7258; MAPE = 12.80 %), taciau bendras tikslumas vis tiek liko vidutinis.

4. Struktiiriniy duomeny modelis buvo patikslintas jtraukiant vaizding skelbimy informacija.
Eksperimentai parodé¢, kad vaizdiniai duomenys gali pagerinti prognozavimo rezultatus, kai
struktiiriniai duomenys néra pilni arba juose triksta reikSmingy NT kaing lemianciy pozymiy.
Buvo pastebéta, kad erdvinés gylio metrikos buvo vertingesnés nei subjektyvils brangumo
vertinimai, ta¢iau brangumo lygiai leido sudaryti geriausig NT kainos prognozavimo modelj, kai
buvo kombinuojami su struktiiriniais duomenimis.
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5. Sukurta modeliy asambléja, integruojanti kambariy tipo klasifikacijg, brangumo lygiy vertinimg
ir gylio pozymiy generavima, leidzia apdoroti jvairiapus¢ NT skelbimy informacija ir atlikti kany
prognozavima.

6. Identifikuoti ir iSanalizuoti reikSmingiausi rodikliai NT kainy prognozei. Struktiiriniai pozymiai,
ypa¢ miegamyjy skaicius ir bendras plotas, iSliko svarbiausi tarp skirtingy sudaromy modeliy.
Gylio metrikos, tokios kaip erdvés tankis ir matmeny santykiai, taip pat reikSmingai prisid¢jo prie
kainy prognozavimo.

Apibendrinant, sukurtas metodas yra tinkamas praktiniam taikymui NT kainy vertinime. Tyrimo
rezultatai patvirtina, kad struktiiriniai duomenys iSlieka pagrindiniais NT kainy prognozavimo
Saltiniais dél auksto prognozavimo tikslumo. Vis délto vaizdiné informacija, nors ir neduoda rySkaus
patikslinimo visais atvejais, yra naudinga kaip papildomas informacijos $altinis, kai strukttriniai
duomenys yra nei§samis. Sis tyrimas parodé, kad tinkamai panaudojant vaizdinius duomenis, galima
pagerinti bendrg kainy prognoziy tiksluma ir atlikti patikslinimg. Konkretus eksperimentas, naudojant
struktiiriniy duomeny ir kambariy brangumo lygiy (H + L) derinj, parod¢ aisky pageré¢jima lyginant
su vien strukttiriniais duomenimis (R* padidéjo nuo 0.8448 iki 0.8703, RMSE sumaZéjo nuo 74
515.95 iki 68 109.46). Tai leidzia suprasti, kad vaizdiné informacija tampa ypac¢ reikSminga, kai
struktriniai duomenys apie nekilnojamajj turtg yra riboti arba nezinomi.
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Priedai

1 priedas. PoZymiy grupés ir sudedamieji poZymiai

Struktariniai pozymiai (H) - 9
Grupes:

* Vieta (latitude, longitude, city)
¢ Dydis (beds, baths, sqft)

* Nuosavybés detalés (year_built, lot_size, stories)
Visi poZymiai:

e latitude

* longitude

* city

* beds

s baths

s sgft

s year_built

* |ot_size

s stories

Vonios kambarys (13 poZymiuy)
* bathroom_room_width

* bathroom_room_height

* bathroom_room_depth

® pathroom_room_volume
® bathroom_aspect_ratio_wh
* bathroom_aspect_ratio_wd
* bathroom_aspect_ratio_hd
* bathroom_density

* bathroom_mean_depth

® bathroom_median_depth
* bathroom_std_depth

* bathroom_min_depth

* bathroom_max_depth

Mi is (13 poZymiy)

o

* bedroom_room_width

* bedroom_room_height
® bedroom_room_depth

* bedroom_room_volume
* bedroom_aspect_ratio_wh
® bedroom_aspect_ratio_wd
* bedroom_aspect_ratio_hd
® bedroom_density

* bedroom_mean_depth

* bedroom_median_depth
® bedroom_std_depth

* bedroom_min_depth

* bedroom_max_depth

Kiemas (13 pozymiy)

* backyard_room_width

* backyard_room_height

* backyard_room_depth

* backyard_room_volume
* backyard_aspect_ratio_wh
* backyard_aspect_ratio_wd
* backyard_aspect_ratio_hd
* backyard_density

* backyard_mean_depth

* backyard_median_depth
* backyard_std_depth

* backyard_min_depth

* backyard_max_depth

Prabangumo vertinimo pozymiai (L) - 5

Grupés:

® Prabangumo klasiy skaic¢iavimai (0-3)

o Aukiciausias prabangumo balas

Visi poZymiai:
e (0_count
e 1_count
e 2 _count
e 3 _count

o |uxury_top

Kiekvienam i$ 6 kambariy tipy:

Fiziniai matmenys
Tario skaiCiavimas

Proporciju santykiai

Tankio metrikos

Gylio statistika

27 pav. Apibendrintos poZymiy grupés

Virtuvé (13 poZymiy)

.

kitchen_room_width
kitchen_room_height
kitchen_room_depth
kitchen_room_volume
kitchen_aspect_ratio_wh
kitchen_aspect_ratio_wd
kitchen_aspect_ratio_hd
kitchen_density
kitchen_mean_depth
kitchen_median_depth
kitchen_std_depth
kitchen_min_depth
kitchen_max_depth

Svetainé (13 poZymiy)

livingRoom_room_width
livingRoom_room_height
livingRoom_room_depth
livingRoom_room_volume
livingRoom_aspect_ratio_wh
livingRoom_aspect_ratio_wd
livingRoom_aspect_ratio_hd
livingRoom_density
livingRoom_mean_depth
livingRoom_median_depth
livingRoom_std_depth
livingRoom_min_depth
livingRoom_max_depth

Priekinis kiemas (13 pozymiy)

frontyard_room_width
frontyard_room_height
frontyard_room_depth
frontyard_room_volume
frontyard_aspect_ratio_wh
frontyard_aspect_ratio_wd
frontyard_aspect_ratio_hd
frontyard_density
frontyard_mean_depth
frontyard_median_depth
frontyard_std_depth
frontyard_min_depth
frontyard_max_depth

28 pav. Apibendrinti gylio pozymiai

Gylio informacijos pozymiai (D) - 78
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2 priedas. Svarbiausi poZymiai

4.4 lentelé. Svarbiausi pozymiai i§ kokybisky duomeny prognozés

Pozymiai H HL HD HLD D DL L
num__0_count 0.03861 0.078139
num__1_count 0.030851 0.010164 0.076943
num__2_count 0.018708 0.071900
num__3_count 0.025582 0.058869
num__backyard_aspect_ratio_hd 0.028041 0.022615
num__backyard_aspect_ratio_wh 0.020492 0.015054
num__backyard_mean_depth 0.020922
num__backyard_room_volume 0.0374 0.02932
num__backyard_room_width 0.007844

num__bathroom_aspect_ratio_hd 0.020989 0.01649
num__bathroom_room_height 0.019423 0.014437

num__baths 0.045435 0.046989 0.007143 0.010507

num__bedroom_min_depth 0.015181 0.01414

num__bedroom_room_depth 0.015198 0.006277

num__bedroom_room_height 0.01699

num__bedroom_std_depth 0.020182

num__beds 0.498508 0.329567 0.365436 0.359495

num__frontyard_aspect_ratio_hd 0.02005 0.006512 0.084674
num__frontyard_aspect_ratio_wd 0.015347 0.018515 0.017733
num__frontyard_aspect_ratio_wh 0.035583 0.024356

num__frontyard_mean_depth 0.032948

num__frontyard_room_depth 0.049223
num__frontyard_room_height 0.018752

num__frontyard_room_volume 0.008581 0.014456 0.036126
num__frontyard_room_width 0.013791 0.018687
num__kitchen_aspect_ratio_hd 0.018176
num__kitchen_aspect_ratio_wd 0.011299

num__kitchen_aspect_ratio_wh 0.01768 0.021255
num__kitchen_density 0.018837
num__kitchen_median_depth 0.006641 0.008166

num__kitchen_min_depth 0.024726 0.018678
num__kitchen_room_volume 0.045445 0.033159
num__kitchen_std_depth 0.012741 0.01735 0.014412
num__livingRoom_aspect_ratio_hd 0.018053
num__livingRoom_aspect_ratio_wh 0.00817 0.019426

num__livingRoom_density 0.007571 0.078663 0.086991
num__livingRoom_max_depth 0.006783

num__livingRoom_mean_depth 0.024322 0.018738 0.02448

num__livingRoom_min_depth 0.039371 0.022558
num__livingRoom_room_width 0.019654
num__lot_size 0.062621 0.069745 0.034235 0.024734 0.014658
num__luxury_top 0.04925 0.017264 0.015736 0.714148
num__sqft 0.203861 0.230034 0.16019 0.164356

num__stories 0.096325 0.067197 0.028131 0.013679

num__year_built 0.09325 0.093469 0.051997 0.052114 0.018675
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