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Santrauka. Siame darbe yra nagrinéjami dirbtinio intelekto metodai, siekiant atlikti tiksles-
ne Vilniaus mieste ir rajone parduodamy buty verte. Darbe yra naudojama viesai prieinama
informacija apie parduodamus butus i§ Aruodas.lt kuri yra surenkama automatizuotu budu.
Informacija kuri yra renkama susideda is tekstinés — parduodamo buto skelbimo aprasy-
mas, nuotrauky — skelbime patalpintos nuotraukos, bei bendriné informacija pateikiama
skelbime — kaina, vietové, buto plotas, buto ypatumai ir kita. NT vertés nustatymo uzda-
viniuose nuolat pasitaikanti problema yra mazai vertés turin¢iy objekty pervertinimas ir/ar
didele verte turinciy objekty nepakankamas vertinimas. Sprendziant regresijos uzdavinius,
mes daznai turime duomeny apie dauguma objekty, taciau visuomet per mazai itin pigiy,
bei itin prabangiy. Dél sios priezasties vertinti daugumos objekty verte yra lengviau, nei
pigiy ar brangiy. Vis dél to, dél tobuléjanciy dirbtinio intelekto metody bei informacijai
tampant vis lengviau pasiekiamai, musy galimybés geriau jvertinti Sio tipo bustus tampa
vis didesné. Darbe tikimasi, jog informacija esanti nuotraukose ir tekste leis atlikti geresne
biusto vertés prognozé geriau vertinant tiek pigius, tiek brangius butus. Pirmojoje darbo
dalyje atliekama literaturos apzvalga, kity autoriy darby nagrinéjusiy dirbtinio intelekto pa-
naudojimo galimybes busto vertés prognozavimui. Antroje dalyje aprasomi tyrimo metodai,
kurie bus taikomi darbe ir pristatoma informacijos rinkimo strategija. Treciojoje dalyje yra
atlieckamas tyrimas, kurio metu i$ pradziy yra atlieckama pozymiy inzinerija, o véliau modeliy
apmokymas bei optimizavimas. Galiausiai yra pristatomi geriausio modelio su 13.74 MAPE,
ir 33,307 RMSE rezultatai, bei pateikiamos isvados.

Raktiniai ZodZiai: masininis mokymasis; regresija; busto vertés nustatymas; teksto analizé; vaizdy
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Ivadas

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

Gerai sudaryti modeliai gali buti naudojami prognozuoti jvairia verte ar kaina,
pavyzdziui, automobiliy, nekilnojamojo turto, zaliavy, valiuty ir kt. Taciau ypac ak-
tualiis yra modeliai skirti NT vertei. Sie modeliai ypa¢ naudingi bankams, kadangi
uz kiekvienos paskolos egzistuoja jkeistas turtas, o finansinés jstaigos privalo prisiimti
rizika klientui bankrutavus ir tapus nemokiam. Bankai, kurie patys vykdo savo kre-
dito rizikos valdyma A-IRB (angl. Advanced Internal Rating-Based), privalo stebeéti
pagal Bazelio (angl. Basel) reikalavimus jkeisto turto verte, jog atitikty visus rizikos
standartus. Taip pat dideli bankai turi klienty ne tik vienoje Salyje, o keliose. Todél
gerai jvairius NT objektus galintis vertinti modelis tampa ypac¢ paklausus. Vienintelé
problema, jog modelio paaiskinamumo stoka (daZnai neatsiejama nuo sudétingesniy
modeliy) taip pat yra rizika bankui, todél modelio paaiskinamumas ir galimybé leng-
vai ji interpretuoti taip pat yra itin svarbus modelio elementai.

Tikslus NT kainy prognozavimas atnesty naudos ne tik bankams, bet ir kitoms
finansinéms jstaigoms, pavyzdziui, draudimo. Zinant turto verte galima tikslingai
atsidéti kapitala priimamai rizikai atsverti. Nekilnojamojo turto sektorius taip pat
turi daug potencialo, nes tikslus modelis galéty pakeisti busto vertintojus ir tapti
skaidri ir nesaliska alternatyva vertinti NT verte.

Taigi, modelis gebantis tiksliai prognozuoti NT verte turi gana platy pritaiko-
muma, taciau uzdavinio sprendimas néra paprastas, dél didelio neuztikrintumo NT
vertéje. Busto verte jtakoja ne tik ekoniminiai veiksniai tokiai kaip infliacija, kylan-
tys atlyginimai, nedarbo lygis ir k.t, tac¢iau ir abstraktus ar ne tokie ,,pamatuojami
kriterijai budingi konkretiems objektams. Pavyzdziui, identiskas butas tame paciame
name gali kainuoti skirtingai nuo daug faktoriy: jrengimo (ar bendros objekto ku-
riamos atmosferos/auros), parkingo vietos, panoramos vaizdo, ar Siame bute gyveno
istoriné asmenybé ar kt. Butent $i informacija ir yra prieinama teksto ir vaizdo pa-
vidalu. Ne be reikalo, NT brokeriai skiria daug pastangy i kokybiskas nuotraukas,
paryskinancias objekto privalumus bei j pirkéjo patiriamg verte orientuotus aprasy-
mus.

Todél darbe bus siekiama atsizvelgti | Siuos aspektus regresijos lygti praturtinant
nuotraukomis, bei tekstu. Tai bus atliekama i§ Aruodas.lt surinktais duomenimis.
Darbe toliau iSbandomi jvairus modeliai ir technologijos, siekiantys kuo tiksliau jver-
tinti busto kaina.

1 Literaturos apzvalgos rezultatai

Darbe buvo stengtasi j busto kainos prognozavimo uzdavinj paziuréti is jvairiy pusiy:
kaip regresinj uzdavinj, BKI ir kaimyny uzdavinius, giliojo mokinimosi uzdavinj, dau-
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1 lentelé. Litetaruros rezultatai.

Saltinis Algoritmas Rezultatas

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

[14] Stacked Generalization Regression RNSKE = 0.16350

[5] RF+LSTM Ensemble RMSLE = 0.23847

[13] NN R2 = 93, MSE = 0.001

[9] KNN MC MDAPE = 0.0831

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

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

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

(8] 0.65Lasso+ 0.365Xgb RMSE = 0.11260

[10] LSSVM MAPE = 0.228

[11] RIPPER MAE = 0.2488

[12] Stepwise and tuned SVM, MSE = 0.0561

(3] GB+LSTM MAPE = 0.2403

giauzduotinj uzdavinj ar kaip laiko eilutes. Apzvelgty darby rezultatai yra pateikiami
1 lenteléje. Svarbu paminéti, jog darbuose skyrési modelio vertinimo kriterijai, todél
buvo pateiktos jvairios metrikos.

Galime matyti, jog darbuose buvo naudojami jvairus modeliai, kurie praktikoje
yra gana populiarus. Taip pat apibendrinus rezultatus, galima pastebéti jog geriausi
rezultatai buvo pasiekti naudojant apie busto skelbimo susijusig lokacija. Tam dabar
yra daug galimybiy pasitelkiant Google zemélapiy API: galime ne tik naudodami bus-
to koordinates gauti satelito nuotraukas, taciau ir pasiskaiciuoti atstumus iki vieSojo
transporto stoteliy, traukinio stoc¢iy. Taip pat auksStus rezultatus pasieké ir mode-
liai, kurie jtrauké kiek jmanoma daugiau pozymiy per teksto ir nuotrauky atpazinimo
modelius.

Vienas jdomesniy sprendimy buvo naudoti daugiauzduotini mokymasi (MTL), ku-
ris pladiai yra naudojamas Tesla automobiliuose. Pagal §j modelj buvo sukurti jvai-
rus uzdaviniai, kurie sprendé busto kainas skirtinguose rajonuose, reitingavo vietines
mokyklas ir t.t. Apjungiant jvairius modelius buty galima pagalvoti apie MTL archi-
tektura kuri ne tik bando nustatyti kaing skirtinguose rajonuose, taciau ir jvertinti
busto bukle i$ nuotrauky ar pridétine verte is skelbimo aprasymo. Taip pat galime
jkomponuoti ir ,, Atviras Vilnius“? atvirus duomenis apie darzelius, mokyklas ir kt.

Taip pat keliuose darby buvo pastebéta, jog pasalinus isskirtis — itin aukstos kai-
nos, ar itin zemos kainos bustus — modelio rezultatai pageréjo. Kitas svarbus dalykas,
jog pastebima tendencija, jog vieno modelio, kaip sprendimo — nebepakanka ir yra
pradedama stengtis apjungti jvairius modelius j vieng. Siam tikslui pasiekti yra jvairiy
architekttury taciau tos, kurios buvo pastebétos apzvalgoje buvo ansambliai, sluoks-
niavimas (angl. Stack), MTL ar kaip daugybinés jvesties neuroninius tinklus (angl.
Multi-Input Neural Network).

Taip pat pastebéta, jog néra itin daug darby, kurie nagrinéti kitokias architek-
turas nei regresija per masininj ar gilyjji mokymasi. Dauguma sprendimy apsiriboja
kurdami sudétingesnius sprendimus bandydami jtraukti vaizda, teksta, bei papildo-

2 https://atviras.vilnius.lt/.
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ma informacija j galutine regresijos prognoze. Vis dél to, ir savo darbuose sugebéjo
ikomponuoti ir laiko eilutes, jtraukdami makroekonominius veiksnius j modeliy prog-
nozavima. Taciau kaip matyti per rezultatus, vieno galutinio sprendimo néra, taciau
kaip jau buvo galima matyti — jvairiy sprendimy kombinacija daznai lemia geresnius
sprendimus, nei individualus sprendimai modelio kompleksiskumo kaina.

Galiausiai, dazniausias NT prognozés sprendimas yra per regresijos uzdavinj, to-
dél darbe taip pat bus naudojamas Sis metodas. Taip pat tai yra gana optimalus
pasirinkimas atsizvelgiant j itin maza duomeny imtj.

2 Tyrimo metodai

2.1 Duomeny rinkimas

Duomeny rinkimui i§ Aruodas.lt buvo naudoti 2 pagrindiniai Python paketai: Be-
autifulSoup ir Selenium. Pirmoji biblioteka yra skirta HTML ir XML apdorojimui,
kurios déka visas HTML turinys esantys puslapyje gali buti skaitomas ir randamas
naudojant atitinkamus paieskos metodus. Vis dél to, tam tikri puslapiai gali bu-
ti sukurti taip jog naudoty dinaminj teksta naudojant JavaScript. Tokio teksto su
anks¢iau minéta biblioteka rasti nepavykty, kadangi pastaroji nuskaito tik HTML ir
XML informacija. Dél sios priezasties buvo pasitelkta kita biblioteka — Selenium.

Dél duomeny rinkimo is interneto, svarbu prisiminti GDPR ir Intelektualinés nuo-
savybés jstatymus. Pagrindiniai principai kuriy deréty laikytis:

1. Siekti kuo labiau sumazinti nasta interneto svetainés savininkams;

2. Patenkinti svetainiy savininky pateiktus prasymus dél duomeny rinkimo, apra-
Syto ,robots.txt“ faile;

3. Saugoti visus asmeninius duomenis visose statistikos ir tyrimy rezultatuose;

4. Taikyti mokslinius principus rengiant statistika ir tyrimus, pagristus nuasme-
nintais/uzsifruotais duomenimis;

5. Laikytis visy galiojanciy teisés akty ir stebéti besikei¢iancia teising situacija.

Atsizvelgus i Siuos punktus duomenys buvo surinkti skaidriai ir etiskai.

2.2 Vaizdo ir teksto vektorizavimas

Siekiant jtraukti skelbimy aprasymus j regresijos lygti, teksta transformuosime j vek-
torine forma. Paties metodo esmé labai paprasta ir artima NLP uzdaviniams, kuomet
yra sudaromas TF-IDF ar BoW Zodziu rinkinys, kur véliau Zodziai/frazés yra susieja-
mi pagal savo panasuma. Taciau vietoj teksto prognozavimo, zodziai paversti skaitine
israiska ir susietini panasumu yra naudojamas kaip vektorius modeliams naudojan-
tiems skaitinio tipo kintamuosius.

Zodziy ir fraziy pasiskirstymo ir sudéties nustatymui galimi 2 metodai: testinis
7odziy maiSas (angl. Continuous Bag of Words) ir n-gramy jterpiniy (angl. The
skip gram model). Pirmasis apima konteksto Zodziy nuspéjima naudojant centrinj
zodj, o kitas apima zodzio nuspéjima naudojant kontekstinius zodzius. Ta pacig idéja
galima iSplésti sakiniams ir dokumentams. Word/Sent/Doc2Vec remiasi n — gramuy
jterpiniais. Sisavybeé ir yra $iy modelio tipo isskirtinumas lyginant su kitais modeliais.

http://www.journals.vu.lt/LMR
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Kadangi musy darbe teksto nebus daug — NT busty skelbimy aprasymai — savo
darbe naudosime sakiniams skirta modelj — Sent2Vec.

Literaturos apzvalgoje autoriai naudojo konvoliucinius neuroninius tinklus, tam
kad galéty iSmokinti modelj atpazinti atitinkamas savybes esancias nuotraukose sie-
jamomis su vienokia ar kitokia kaina. Kadangi darbe NT vertés prognozavimas yra
atliekamas regresiniu budu, kaip ir teksta — vaizda taip pat vektorizuosime. Vektori-
zavimui bus naudojamas i$ anksto apmokintas EfficientNetB0 modelis. EfficientNet
yra ypac jspudingas, nes jame yra automatiskai sugeneruoty modeliy klasé su komp-
romisu tarp parametry skaic¢iaus ir tikslumo. Modeliy klasés skirstomos nuo B0 iki
B7, kur parametry skai¢ius atitinkamai 5.3 mln parametry, o didziausiame B7 — 66
milijonai.

Yprastai, Sis modelis yra naudojamas klasifikacijos uzdaviniams atlikti, ta¢iau nu-
émus paskutinj sluoksnj i$ architekturos, galime gauti 1280 dydzio vektoriy (naudojant
EfficientNetB0), kuris atspindi modelio paskaiciuotas ypatybiuy reikSmes, leidziancias
atlikti galutine prognoze. Naudojant $j metoda, galésime vektorizuoti visus paveiks-
lelius ir jtraukti juos skaitine israiska j skaiciavimus.

2.3 Kiti naudoti metodai

Kadangi darbe bus naudojama regresija, bus taikomi pagrindiniai metodai naudoti
literaturos apzvalgoje. Daugiausia siy modeliy yra medziy Seimai priklausantys mode-
liai, taciau papildomai panaudoti ir tiesiniai modeliai, kurie nors ir néra tokie galingi
kaip pastarieji — vis dél to yra vertinami versle iki dabar dél paprasto interpretuo-
jamumo ir paaiskinamumo. Salia $iy dviejy modeliy Seimy taip pat bus panaudota
artimiausiy kaimyny regresija, vienas NN modelis ir jvairiy modeliy ansambliai. Visi
naudoti modeliai pateikiami 2 lenteléje.

Atliekant pozymiy inzinerija, bus siekiama ne tik atlikti prasmingy naujy po-
Zymiy kurima (pvz.: atstumas iki centro, Vingio parko), taciau ir dirbtinai iSplésti
pozymiy skaiciy atliekant polinomy transformacija tolydiems kintamiesiems ir dazniy
charakteristika kategoriniams kintamiesiems. Tai atlieckama siekiant padéti mode-
liams greiciau atrasti rysius tarp pozymiy.

Kadangi pozymiai buvo isplésti, taip pat yra naudojama Boruta biblioteka, reiks-
mingy pozymiy atrankai. Naudojant §j metoda véliau yra siekiama patikrinti, ar
verta turint daug pozymiy leisti modeliui turiné¢iam reguliarizacijos mechanizmus sa-
vyje paciam atsirinkti pozymius, ar geriau jei tai padaryty kitas metodas.

Hiperparametry paieskai buvo pasitelkta Optuna [1] biblioteka. Si biblioteka pri-
taiko Bajeso teorema paieskoje, todél optimalus hiperparametrai yra randami grei-
¢iau. Optuna taip pat atlieka skaiciavimus paraleliai pagal turimus kompiuterio bran-
duolius bei turi grazias ir paprastas rezultaty vizualizacijas.

Modelio mokinimas ir jo kokybés vertinimas bus skai¢iuojamas naudojant kryz-
mine patikra. Si kryZzminé patikra bus ypatinga tuo, jog kiekvieno ménesio turimi
duomenys, bus naudojami prognozuoti sekanc¢io ménesio busty kainas. Kitas svarbus
dalykas, jog prie kiekvieno ménesio bus pridedami visi pries tai buve ménesiai nuo pat
duomeny rinkimo pradzios — 2022 Sausio ménesio. Si besipleciancio lango strategija
(angl. expanding window) (1 paveikslélis) buvo priimta dél mazos duomeny imties —
4354 jrasy, o sekancio ménesio prognozavimas naudingas tuo jog leidzia netiesiogiai
atsizvelgti § makroekonominius kainos augimo veiksnius.

Liet. matem. rink. LMD darbai, ser. B, 63:1-13, 2022
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1 pav. Slenkancio lango architektura.

3 Mokslinis tyrimas

3.1

Pozymiy inzinerija

Teksto vektorizavimas darbe buvo atliktas itin paprastai, kadangi visa darba atliko
Sent2Vec? modelis. Modelio implementacija Python kode buvo atlikta patogiai, todél
uzteko parinkti tik tinkamus parametrus, bei teksta. Viskas kas buvo atlikta tai
teksto valymas ir tvarkymas. Sis zingsnis leido sukurti 16 pozymiy per skelbima.
Zemiau pateikiami naudoti modelio parametrai:

© ®° N oUW

=

Minimalus Zodziy pasikartojimy skai¢ius [minCount] = 8;
Rezultato dimensijos [dim] = 16;

Epochy skaicius [epoch] = 9;

Mokymosi dydis (angl. “learning rate”) [Ir] = 0.2;

Maksimalus ngram zodziy kiekis [wordNGrams] = 2;

Nuostolio funkcija [loss] = ns;

Atrinkty negatyvy skaiius [neg] = 10;

Giju skaifius naudojamas skaic¢iavimams kompiuteryje [thread] = 2;
Atrankos slenkstis (angl. “sampling threshold”) [t] = 0.000005;
Ismetamy ngramy skai¢ius mokinant modelj [dropoutk] = 4;

. Minimalus Y(label) atveju skai¢ius [minCountLabel] = 20;

. “Hash bucket” skai¢ius duomeny rinkiniui [bucket] = 4000000;

. Maksimalus duomeny rinkinio dydis sakiniais [maxVocabSize] = 750000;
14.

Tarpiniy rezultaty iSsaugojimo daznumas [numCheckPoints] = 10.

Vaizdo vektorizacijai buvo pasirinkta strategija pavaizduota 2 paveikslélyje. IS pat
pradziy nuotrauky dydis buvo pakeistas j dydj priimting EfficienetNetB0 — 224 x 224.

3 https://github.com/epfml/sent2vec.
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2 pav. Klasterizavimo architektura.

Praleidus visas nuotraukas pro modelj, kiekvienai nuotraukai buvo priskirtas 1280
dydzio vektorius. I§ viso turime (69000, 1280) dydZio matrica.

Toliau atliekame klasterizavima naudojant centroidy giminés modelj KMeans. Su
Sia operacija siekiame suskirstyti panasius paveikslélius j klasterius. Naudojant al-
kunés metoda yra nustatomas optimalus klasteriy skaic¢ius — 15. Tuomet kiekvienai
nuotraukai apskai¢iuojame ir priskiriame jai atitinkama klasterj. Atliekant klaste-
rizavima, laikinai atliekamas dimensijy mazinimas iSlaikant 95% sklaidos, siekiant
pagreitinti skaic¢iavimus, tac¢iau tolimesniuose zingsniuose yra naudojamas pradinis
1280 dydzio vektorius per nuotrauka.

Galiausiai skelbimo lygmenyje, paskaiciuojame koks yra kiekvieno i$ 15 klasteriy
nuotrauky vektoriaus vidurkis (jei skelbime kazkuris klasteris yra tuscias, ji Zymi-
me 0). Siame etape turime 15 x 1280 pozymiy per skelbima, todél atlickamas PCA(5)
siekiant suspausti pozymiy dimensijas per klasterj. Galiausiai su $iuo veiksmu liekame
su 15 x 5 pozymiais per skelbima.

Be siy veiksmy, taip pat buvo atlikti standartiniai masininio mokymosi veiksmai,
tokie kaip: iSskir¢iy valymas, tusciy reiskmiy tvarkymas, naujy pozymiy kurimas
atsizvelgiant j zvalgomosios analizés rezultatus, bei literaturos apzvalgoje akcentuotus
pozymius ir t.t.
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3.2 Hiperparametry paieska

Visy pirma, pries pradedant hiperparametry paieska, yra sudaroma optimali grandi-
né (angl. Pipeline) transformacijy, budingo tiesiniams ir medziy modeliams. Bend-
rai, Sios transformacijos apima: kategoriniy konvertavimg j fiktyvius kintamuosius,
standartizavima, bei pozymiy isplétima naudojant polinomy transformacijas toly-
diems kintamiesiems, bei dazniy charakteristika kategoriniams kintamiesiems pries
transformacija j fiktyviuosius. Papildomai, tiesiniy modeliy grandiné turi papildoma
transformacija, kuri pasirupina, jog visi tolydieji kintamieji turéty normalyjj skirstinj.
Sprendimas sukurti tokias grandines atéjo tikrinant jvairias transformacijy kombina-
cijas naudojant tinklelio paieska.

Toliau atliekama hiperparametry paieska, kurios metu papildomai ieskoma ar vi-
siems tiesiniams modeliams, verta atlikti regresanto transformacijg paverciant jo skirs-
tinj j Gauso ir ar reikSmingy pozymiy atranka padeda pagerinti modelio rezultatus.
Pozymiy atranka buvo atlikta naudojant 2 metodais, vienas i jy pristatytas ankstes-
néje dalyje — Boruta, kuris atrado 61 pozymj. Antras metodas buvo naudojant Lasso
regresija ir atrinkus didziausius koeficientus (po duomeny normalizavimo), siekiant
gauti 100-200 pozymiy. Pirmuoju metodu paieska uztruko 102 minutes, o antruoju
- 2.

Galiausiai yra atliekama visy parametry paieska naudojant Optuna ir pateikiami
paieskos rezultatai, iteracijy skaicius ir trukmé 2 lenteléje.

2 lentelé. Optuna rezultatai.

Model Optuna RMSE Features Inverse Total user Total CPU AVG CPU
rounds time (min) time (min) time (s)
Lasso 100 40589 ALL TRUE 7 29 0,28
Ridge 100 41082 ALL TRUE 6 25 0,25
ElasticNet 300 43474 ALL FALSE 16 62 0,2
SVR 391 43728 BORUTA TRUE 40 160 0,4
SDGRegressor 250 49432 BORUTA TRUE 12 46 0,2
BayesianRidge 97 42144 ALL TRUE 82 328 3,38
MLPRegressor 8 46840 LASSO N/A 402 N/A N/A
RandomForest 334 40091 BORUTA N/A 68 270 0,8
GradientBoostingRegressor 71 34547 ALL N/A 75 299 4,2
XGBoost 56 35148 ALL N/A 158 631 11,27
Catboost 8 37755 ALL N/A 88 353 224,16
AdaBoostRegressor 100 48874 BORUTA N/A 39 156 1,55
BaggingRegressor 100 39532 BORUTA N/A 37 147 1,47
ExtraTreesRegressor 122 39209 BORUTA N/A 17 67 0,55
HistGradientBoostingRegressor 39 35940 ALL N/A 71 282 2,57
Light GBM 250 37450 ALL N/A 30 120 0,5

3.3 Rezultatai

Atradus geriausias modelio parametry kombinacijas, buvo paskai¢iuoti kiekvieno mo-
delio rezultatai. Tuomet buvo atrinkti TOP 5 geriausi modeliai pateikiami 3 lenteléje
ir panaudoti ansamblio architekturoje.

Toliau yra iSbandomos sios ansambliy technikos i§ auksciau pateikty modeliy:

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

2. Visy modeliy prognozéms paprascéiausiai paskaiciuoti vidurkj;

http://www.journals.vu.lt/LMR
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3 lentelé. TOP 5 geriausiy modeliy rezultatai.

Model name R2 score MAE MAPE MSE RMSE Time
Gradient Boosting  0.86 21,850.95  15.27 1,193,510,824.54  34,547.23  59.03
Regressor

XGBoost 0.86 22,256.48 15.45 1,235,424,544.62 35,148.61 184.35
Histogram-based 0.85 21,994.76 14.59 1,291,711,487.63  35,940.39  202.42

Gradient Boosting

Regression Tree

Light GBM 0.84 23,949.97  16.64 1,408,119,259.42  37,524.92  8.88
Catboost 0.84 23,385.94  16.11 1,433,786,874.95  37,865.38  850.42

4 lentelé. TOP 5 geriausiy modeliy ansambliai.

Model name R2 Score MAE MAPE MSE RMSE Time
Stacking Models 0.87 20,695.76  13.99 1,125,785,632.75  33,552.73  1,907.69
Averaging Models 0.87 20,663.98  14.02 1,156,017,310.87  34,000.25 359.63
Ensemble Prediction  0.85 22,203.91  14.69 1,335,156,497.66  36,539.79  340.07
Residual Model 0.87 20,224.45 13.74 1,109,365,262.59  33,307.14  439.82

3. Atlikti visy modeliy balsavima, kur kiekvieno modelio balso svoris yra nusta-
tomas taip, jog paklaida buty maziausia, o visy modeliy bendras balsas buty
lygus 1;

4. Parinkti geriausia ansamblio architektura ir is jo liekany sukurti antra modelj,
kuris pakoreguoty pirmojo paklaidas, kaip dar vieng méginima pagerinti modelio
rezultatus.

Siy ansambliy rezultatai yra pateikiami 4 lenteléje.

Taigi, geriausias modelis ir $io projekto finalinis modelis yra liekany modelis su-
darytas i§ TOP 5 geriausiy individualiy modeliy prognozés vidurkio, bei ant virSaus
sukurto papildomo lickany modelio naudojantis geriausio individualaus modelio archi-
tektiirg — gradientinio pastiprinimo modelis su optimaliais parametrais. Sis modelis
pasieke 13.74 MAPE ir 33,307 RMSE jvercius.

Liekany grafike (3 pav.), galime pastebéti, jog modelis puikiai jsimena mokymo
imtj, tac¢iau nepersimoko ir gali tinkamai prognozuoti objektus kuriy néra mates. Taip
pat galime matyti, jog modelis panasu jog daugiau objekty yra pakankamai nesuver-
tines (didelés paklaidos iki 200 tukst. Eur.), ta¢iau ne tiek daug pervertina (paklaidos
iki 130 tukst. Eur.). Vis dél to, vertinant testavimo imties paklaidy skirstinj, gali-
me jzvelgti jog skirstinys yra pasislinkes j kair¢ nuo nulio, kas reiskia, jog testavimo
imtyje modelis linkes bendrai pervertinti bustus, nei nesuvertinti pakankamai. Taip
pat galime matyti, jog mokymosi imtyje buvo suvertinti ir vidutinés vertés bustai ir
brangesni, ta¢iau testavimo duomenyse sunkiau sekési jvairios vertés bustams, ne tik
itin prabangiems.

Sprendziant ar modelis galéty buti naudojamas versle, svarbu atsizvelgti i jo koky-
be portfelio lygiu — daznais atvejais mes norétume jog >80% viso portfelio paklaidos
nuo realios vertés buty (—15; 15) procenty intervale. Vis dél to, darbo modelio rezul-
tatai yra kiek prastesni.

Pagal turima liekany skirstinj skirstinj (5 lentelé), modelio prognozuojamoji ,,ga-
lia” yra per menka, jog buty sékmingai naudojama versle, juolab kad modelio archi-
tektura ir pateikiamy rezultaty paaiskinamumas yra sudétingas.
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5 lentelé. Geriausio modelio
paklaidy pasiskirstymas.
Tier Percentage
(—15;15) 0.68
(—25;20) 0.15
Other 0.17
~
Isvados

1. Literaturos apzvalgoje buvo rasti jvairus metodai, siekiantys atlikti tikslesne
NT kainos prognoze, taCiau esminiai dalykai buvo Sie: vietovés informacijos
iSnaudojimas skaitine ar paveikslélio israiska, busto nuotraukos, duomeny pra-
turtinimas jvairia papildoma informacija. Buvo naudoti jvairus modeliai, taciau
modeliy ansambliams pavykdavo pasiekti geriausius rezultatus.

2. Informacijos is Aruodas.lt rinkimas buvo atliktas naudojant Selenium jrankj.
Atliekant informacijos rinkima, svarbu atsizvelgti i svetainés, is kurios bus ren-
kama informacija resursus ir pagal tai sukurti etiSka duomeny rinkimo strate-
gija. Verta paminéti, jog informacijos rinkimas Europoje vis dar yra “pilkoji
zona”, todél svarbu zinoti, kg ir kaip galima rinkti.

3. Teksto jtraukimui j regresijos modelj buvo naudotas Sent2Vec modelis, kurj
naudojant sutvarkytas tekstas buvo transformuotas j 16 dydzio vektoriy. Atli-
kus pozymiy atranka paaiskéjo, jog tekstas yra vienas i§ pozymiy, kuris buvo
svarbus atlickant kainos prognoze. Siuos rezultatus patvirtino pozymiy atranka
naudojant Boruta, bei permutacijos budu jvertinta pozymiy svarba is geriau-
sio modelio. Taip pat, jeigu modelj butume atskirai apsimoking ant lietuvisko
tekstyno - tikétina jog rezultatai galéty buti geresni.

4. Vaizdui jtraukimo j regresijos modelj buvo naudotas EfficientNetB0 modelis.
Sis maziausias modelis buvo pasirinktas todél, jog modelio greitaveika (angl.
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inference) buvo vykdoma lokaliai, esant ribotiems kompiuterio resursams. Su
Siuo modeliu, vaizdai buvo suspausti j 1280 dydzio vektoriy, tuomet naudojant
artimiausiy kaimynuy modelj, buvo suskirstyti j klasterius. Visos nuotraukos
tuomet buvo suvidurkintos savo klasteryje, per parduodamo busto skelbima.
Atlikus pozymiy atranka paaiskéjo, jog siuo budu jtraukti paveiksléliai nebuvo
naudingi atliekant prognozes, o permutacijos budu jvertinus pozymiy svarba —
Sie pozymiai turéjo Zemiausius (neigiamus) jvercius. Vis dél to, tai nereiskia,
jog nuotraukos néra reikSmingos. Pasirinktas sprendimas tik parodé, koks su-
détingas yra uzdavinys iS nuotraukos isgauti subjektyvius verte suteikiancius
pozymius. Todél toliau plétojant Sia tema, deréty skirti pakankamai laiko tin-
kamos architekturos/modelio paieskoms.

5. Salia modeliy parametry atrankos, taip pat buvo vertinama, ar informatyviy
pozymiy atranka pagerina modelio prognozuojamaja galia, esant optimaliems
parametrams. Analizé parodé, jog tai priklauso nuo paties modelio — vieniems
modeliams tai ne tik pagreitina greitaveika, taciau ir pagerina rezultatus, net
ir tuomet kai patys modeliai turi pozymiy atrankos mechanizmus patys savyje.
Kitiems modeliams prieSingai, geresni rezultatai buvo pasiekti naudojant vi-
sus pozymius. Kita vertus, verta paminéti, jog naudojant gamyklinius/bazinius
modelio parametrus — pozymiy atranka gali ne tik padidinti greitaveika, taciau
ir rezultatus (modelio tiksluma). Dél Sios priezasties, siekiant greitu rezulta-
ty praktikoje, vertéty pradéti nuo greity sprendimy, kurie nereikalauja eikvoti
istekliy ieskant optimaliy parametry ir pozymiy kombinacijy, naudojant bazi-
nius parametrus ir atrinktus pozymius. Taip pat darbe pastebéta jog regresanto
normalumas leidzia pasiekti geresnius rezultatus tiesiniams modeliams.

6. Lyginant atskirus modelius su geriausiy modeliy ansambliais, pasiteisino lite-
ratiiroje pastebéta tendencija dél ansamblio rezultaty pagerinimo. Dauguma
ansamblio architektury parodé geresnius rezultatus, nei TOP 5 modeliai at-
skirai, taciau visy ju rezultatai buvo beveik identiski. Vis dél to, rezultatai
nepageréjo itin daug, taciau greitaveikos laikas — prailgéjo pastebimai. Teori-
niai/eksperimentiniai modeliai yra puikus dél savo rezultaty, taciau taikant juos
produkcijoje, verta atsizvelgti i ju greitaveikos laika, ypac¢ kai turime milijonus
duomeny, bei j architekturos sudétinguma, kai reikia paaiskinti kodél yra prog-
nozuojama vienaip, o ne kitaip. Geriausias modelis prognozuojantis busto verte
buvo modeliy ansamblis atliekantis prognoziy vidurkio skaiciavima, bei ant vir-
Saus papildomas liekany modelis naudojantis geriausio individualaus modelio
architektura — gradientinio pastiprinimo modelis su optimaliais parametrais.
Sis sprendimas sugebéjo pasiekti maziausias prognozavimo klaidas (MAPE =
13.74, RMSE = 33,307).
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SUMMARY
Real estate valuation using machine learning techniques

S. Adomavicius

In this work, the methods of artificial intelligence are analyzed in order to perform a more accurate
value prediction of the apartments sold in Vilnius city and district. The work uses publicly available
information about apartments put for sale on Aruodas.lt, which is collected in an automated way.
The information that is collected consists of a text — description of the apartment for sale, photos —
photos placed in the ad, and general information provided in the ad — price, location, apartment
size, various features of the apartment and more. A constant problem in real estate valuation is
the overvaluation of low-value objects and/or underestimation of high-value objects. When dealing
with regression problems, we often have data on most average objects, but never enough of cheap
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and luxurious ones. For this reason, estimating the value of most properties is easier than cheap or
expensive. However, as the methods of artificial intelligence evolve and information becomes more
and more available, our ability to better value this type of housing increases. It is hoped that the
information contained in the photos and text will allow for a better forecast of the value of housing
by better valuing both cheap and expensive apartments. In the first part of the work, a review of
the literature is performed where other authors have examined the possibilities of using artificial
intelligence to predict the value of housing. The second part describes the research methods that
will be applied in the work and presents the information gathering strategy. In the third part,
a study is conducted, during which feature engineering is performed first, followed by model training
and optimization. Finally, the results of the best model with 13.74 MAPE and 33,307 RMSE are
presented along with the conclusions of the work.

Keywords: machine learning; regression; housing price prediction; text analysis; vision analysis;
clustering; aruodas.lt
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