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Santrauka. Nagrinéjamos trokstamy ekonominiy rodikliy reikSmiy ES NUTS 2
regiony lygmeniu uZpildymo galimybeés, taikant atsitiktinio miSko (angl. Random
analizei ir gali mazinti analizés rezultaty patikimuma. Sudarytas duomeny
rinkinys, apimantis 260 regiony ir 8 ekonominius rodiklius (1990-2023), surinktas
iS Eurostat DB. Kiekvienam rodikliui sukurtas atskiras atsitiktinio miSko modelis
trakstamy reikdmiy uZpildymui. Modeliy tikslumas vertintas pagal 4 metrikas:
RMSE, MAE, R2, MAPE. Tyrimas atskleidé, kad atsitiktinio miSko metodas ypac
tiksliai uzpildo uZzimtumo, nedarbo ir ilgalaikio nedarbo rodikliy reikSmes (R? >
0,9), iSlaikydamas tarpusavio rysius tarp kintamujy. Gautas uZpildytas duomeny
rinkinys gali bati taikomas tolesnéje regioninés ekonomikos rodikliy analizéje.

Raktiniai ZodZiai: atsitiktinis miskas, masininis mokymasis, trakstamos reiks-
mes, ekonominiai rodikliai, NUTS 2 regionai, hiperparametry optimizavimas.

1 Jvadas

Europos Sajungos regioninés ekonomines analizés kokybeé ir tikslumas
daznai priklauso nuo turimy statistiniy duomeny iSsamumo. NUTS 2 (angl.
Nomenclature of Territorial Units for Statistics) regiony duomeny rinkiniuo-
se neretai pasitaiko trokstamy reikSmiy, ypac maZziau issivysciusiuose re-
gionuose ar tam tikrais laiko periodais. Tai sukelia analitikams ir tyréjams
ma ekonominiy rodikliy analize ir palyginima [10].

Trokstamy reikSmiy uzpildymas - tai metodas, skirtas trokstamoms
reikSmems uzpildyti statistiniais ar masininio mokymosi metodais [13]. Tra-
diciniai uzpildymo metodai, tokie kaip vidurkio ar medianos naudojimas,
neiSsaugo kintamuyjy tarpusavio rysiy, todeél gali iSkreipti duomeny strukta-
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ra [6]. Pazangesni metodai, kaip MICE (angl. Multiple Imputation by Chained
Equations) metodas, geriau iSsaugo kintamujy tarpusavio rysius [25], taciau
jy taikymas dideles apimties daugiamaciams duomenims gali kelti skaicia-
Siame tyrime analizuojamas atistiktinio misko metodo taikymas, uZpil-
dant trdkstamas ekonominiy rodikliy reikSmes NUTS 2 regiony lygmeniu.
Atsitiktinio miSko metodas pasizymi gebéjimu modeliuoti kompleksinius
netiesinius rysius tarp kintamuyjy ir atsparumu iSskirtims [4].
Tyrimo tikslas yra istirti atsitiktinio miSko metodo efektyvuma uZpil-
dant jvairiy ekonominiy rodikliy NUTS 2 lygmeniu trakstamus duomenis.
Tikslui pasiekti iSkelti tokie uzZdaviniai:
1. ISanalizuoti ankstesniuose tyrimuose naudotus trikstamy reikSmiy
duomeny rinkiniuose uzpildymo metodus ir tikslumo metrikas;
2. Sudaryti empirinio tyrimo metodikg trakstamy reikSmiy duomeny
rinkiniuose uzpildymui;
3. )vertinti atlikto trakstamy reikSmiy duomeny rinkiniuose uzpildymo
gautus rezultatus, naudojant atsitiktinio misko bazinj metodg ir su
optimizuotais hiperparametrais.

Siame straipshyje yra analizuojama ir i$bandoma trakstamy reik3miy
uzpildymo proceso metodologija, analizuojant jvairiy ekonominiy rodikliy
uzpildymo rezultatus ir formuluojant rekomendacijas basimiems tyrimams
Sioje srityje.

Tyrimui atlikti naudoti mokslines literataros analizes ir empiriniy tyrimy
metodai.

2 Literatdros analizé

Trakstamy reikSmiy uZpildymo metodai placiai taikomi jvairiose srityse, jskai-
tant statistikg, ekonometrijg, socialiniy moksly ir biomedicininius tyrimus.
Trakstamy reikSmiy uzpildymas gali bati skirstomas j vienmatj ir daugiamatj,
priklausomai nuo to, ar atsizvelgiama j kintamujy tarpusavio rysius [9].

Tradiciniai uzpildymo metodai, tokie kaip vidurkio, medianos ar modos
naudojimas, yra paprasti, taciau jie neatsizvelgia j kintamuyjy tarpusavio
rySius ir gali iSkraipyti duomeny struktarg [12]. Statistiniai metodai, tokie
kaip regresinis uzpildymas ar k-artimiausiy kaimyny (k-NN) metodas, geriau
iSsaugo kintamuyjy tarpusavio rysius, taciau jie taip pat turi trakumy, ypac
dirbant su didelés apimties daugiamaciais duomenimis [1].
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MICE (Multiple Imputation by Chained Equations) metodas tapo popu-
liarus del savo universalumo ir gebeéjimo iSsaugoti kintamujy tarpusavio ry-
Sius [2]. MICE metodas skaiciuoja kiekvieno kintamojo prognostinj modelj,
naudodamas kitus kintamuosius kaip prediktorius, ir iteratyviai atnaujina
uzpildytas reikSmes, kol pasiekiama konvergencija [27]. TaCiau MICE meto-
das gali bati, skaiiavimo prasme, imlus dideliems duomeny rinkiniams.

Masininio mokymosi metodai, tokie kaip atsitiktiniy misky, neuroniniai
tinklai ir gradientinis stiprinimas (gradient boosting), vis dazniau taikomi
trikstamy reikSmiy uzpildymui [23]. Tang ir Ishwaran [24] parodé, kad atsi-
tiktinio miSko metodas gali efektyviai uZpildyti trakstamas reikSmes, iSsau-
godamas kintamuyjy tarpusavio rysSius. Shah ir kt. [21] nustate, kad atsitikti-
nio miSko metodas dazZnai pranoksta tradicinius uZpildymo metodus, ypac
kai duomenys yra susije netiesiskai.

Atsitiktinio miSko metodas turi keletg privalumy trakstamy reikSmiy uz-
pildymo kontekste: (1) jis gali modeliuoti kompleksinius netiesinius rysius
tarp kintamujy; (2) jis yra atsparus iSimtims ir triukSmui duomenyse; (3) jis
gali apdoroti didelés apimties daugiamacius duomenis [26]. Taciau atsitik-
tinio misko metodo efektyvumas priklauso nuo tinkamo hiperparametry
parinkimo, kuris gali bati sudéetingas uzdavinys [19].

Hiperparametry optimizavimas yra esmine atistiktinio miSko metodo
taikymo dalis. DaZniausiai optimizuojami hiperparametrai yra medziy skai-
Cius, maksimalus medZzio gylis, minimalus pavyzdZiy skai¢ius Sakos mazge ir
minimalus pavyzdZziy skaicius lape [3]. Probst ir kt. [18] nustaté, kad medZiy
skaicius ir maksimalus medZio gylis turi didZiausig jtaka atistiktinio miSko
metodo efektyvumui.

Europos Sagjungos NUTS 2 regiony lygmens kontekste, ekonominiy rodi-
kliy trakstamy reikSmiy uzpildymo tyrimuy, atlikta nedaug. Garcia-Laencina
ir kt. [8] taike jvairius masininio mokymosi metodus trikstamy reikSmiy
uzpildymui fundamentaliuose tyrimuose neprisiriSant prie duomeny po-
badzio, todel rezultatai gali bati pritaikomi ir ekonominiy rodikliy analizei.
Aljinbaz ir kt. [15] analizavo nedarbo lygio prognozavima jvairiose Salyse,
pasitelkiant duomeny struktdravimo metodus ir neuroninius tinklus. Atlie-
kant literatdros analize tyrimy, kuriuose analizuojami bendri, Europos sa-
jungos NUTS 2 regiony lygmenyje ekonominiy rodikliy, trikstamy reikSmiy
uzpildymo metodai, nebuvo aptikta.
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3 Duomenys ir metodologija

3.1 Duomeny aprasymas

Tyrime naudojamas NUTS 2 regiony ekonominiy rodikliy duomeny rinki-
nys, apimantis 1990-2023 mety laikotarpj. Duomenys apima 260 unikalius
NUTS 2 regionus (iS viso 6984 stebéjimai) ir 8 ekonominius rodiklius [22]:

1.
2.

El

© N,

Employment_rate - uzimtumo lygis (%);

Rd_expenditure_pct_gdp - iSlaidos moksliniams tyrimams ir techno-
loginei plétrai, procentais nuo BVP;

Unemployment_rate - nedarbo lygis (%);

Tertiary_education_pct - auksStgjj iSsilavinima turinciy gyventojy da-
lis (%);

Youth_unemployment_rate - jaunimo nedarbo lygis (%);
Population_density - gyventojy tankis (gyv./km?);
Long_term_unemployment_share - ilgalaikio nedarbo dalis (%);
Female_employment_rate - motery uzimtumo lygis (%).

Tolesneje analizéje, siekiant aiSkesnio rodikliy identifikavimo, jie bus
Zzymimi ROD1-ROD8 indeksais, atitinkanciais auksciau pateiktg numeracija.

Visi tyrimo duomenys buvo surinkti i§ Europos Sajungos statistikos tar-
nybos (Eurostat) oficialios duomeny bazés, uzZtikrinant patikimuma ir nuo-
sekluma tarp skirtingy regiony ir laikotarpiy [22].

Duomeny rinkinyje yra reikSmingas trokstamy reikSmiy skaicius, kuris
skiriasi tarp rodikliy. Trokstamy reikSmiy procentas svyruoja nuo 10 % (popu-
lation_density) iki 53,8 % (rd_expenditure_pct_gdp), kaip parodyta 1 lenteléje.

1 lentelé. Trakstamy reikSmiy procentas pagal ekonominj rodiklj

Rodiklio ID Rodiklis Trakstamos reikSmeés (%)
ROD1 employment_rate 28,15
ROD2 rd_expenditure_pct_gdp 53,81
ROD3 unemployment_rate 29,04
ROD4 tertiary_education_pct 29,70
RODS5 youth_unemployment_rate 36,78
ROD6 population_density 10,01
ROD7 long_term_unemployment_share 35,09
RODS8 female_employment_rate 28,15

Tyrimo duomeny rinkinys pateiktas Github saugykloje: https://github.
com/Pilypas/Random_Forest-nuts2-ekonominiu-rodikliu-uzpildymas
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3.2 Metodologija

Tyrimo metodologija apima kelis esminius Zingsnius:

1.

Duomeny analizé ir paruoSimas - atliekama pradiné duomeny anali-

zé, identifikuojami kintamuyjy pasiskirstymai, tarpusavio rysiai bei triks-

tamos reikSmés.

Dirbtiniy testavimo duomeny kiirimas - sukuriami sintetiniai testavi-

mo duomenys uzpildymo metody tikslumui jvertinti. 20 % netrdkstamy

reikSmiy atsitiktinai pasalinama i$ duomeny rinkinio, o véliau Sios pasa-

lintos reikSmés naudojamos uzpildymo tikslumo vertinimui [14].

Bazinio atsitiktinio miSko modelio kiirimas - sukuriamas bazinis at-

sitiktinio miSko modelis naudojant Python scikit-learn bibliotekos nu-

matytasias (angl. default) hiperparametry reikSmes: 100 medZziy, maksi-

malus gylis neribojamas, minimalus pavyzdziy skaicius Sakos mazge - 2,

minimalus pavyzdZiy skaicius lape - 1.

Hiperparametry optimizavimas - bazinio modelio hiperparametrai

optimizuojami naudojant Grid Search metodg su 5 sluoksniy kryZminiu

patikrinimu. PaieSkos aibe sudaro Sie hiperparametry rinkiniai [20]:

+ n_estimators (medziy skaicius): {50, 100, 200};

+ max_depth (maksimalus medzio gylis): {None, 10, 20, 30};

« min_samples_split (minimalus pavyzdZiy skaicius Sakos mazge): {2,
5, 10}

+ min_samples_leaf (minimalus pavyzdZziy skaiCius lape): {1, 2, 4}.

Modeliy efektyvumo vertinimas - bazinio ir optimizuoty modeliy

efektyvumas vertinamas pagal Sias metrikas [17]:

*  RMSE (angl. Root Mean Square Error) - vidutinis kvadratinis nuokrypis;

* MAE (angl. Mean Absolute Error) - vidutiné absoliutiné paklaida;

+ R2?(angl. Determination Coefficient) - determinacijos koeficientas;

*  MAPE (angl. Mean Absolute Percentage Error) - vidutiné absoliutiné
santykiné paklaida.

PoZymiy svarbos analizé - analizuojama pozymiy svarba kiekvieno

ekonominio rodiklio prognozavimui, identifikuojant svarbiausius pre-

diktorius.

1 pav. pavaizduotas nuoseklus trakstamy reikSmiy uzpildymo procesas,

kurio metu priklausomai nuo bazinio modelio tikslumo sprendziama, ar
reikalingas papildomas hiperparametry optimizavimas, siekiant uZztikrinti
geriausig jmanoma kiekvieno ekonominio rodiklio trakstamy reikSmiy uz-
pildymo tiksluma.
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1 pav. Ekonominiy rodikliy NUTS 2 regiony lygmeniu trakstamy reikSmiy uzpildymo
proceso blokiné schema

Tyrimas atliktas naudojant Python programavimo kalbg ir scikit-learn bi-
bliotekos atsitiktinio miSko regressor modelj trakstamy reikSmiy uZpildymo
algoritmo jgyvendinimui.

Atsitiktinio miSko metodo apibendrintas algoritmas trokstamy reikSmiy
uzpildymui:

172 Konferencijos , Lietuvos magistranty informatikos ir IT tyrimai” darbai



1. Kiekvienam ekonominiam rodikliui, turin¢iam trdkstamy reikSmiy,

sukuriamas atskiras atsitiktinio miSko modelis.

2. Sis modelis apmokomas naudojant stebéjimus, kuriuose tiksliné

reikSme yra Zinoma.

3. Mokymo metu kiti ekonominiai rodikliai naudojami kaip prediktoriai
(nepriklausomi kintamieji).
4. Apmokytasis modelis naudojamas prognozuoti trokstamas reiks-
mes, remiantis kity rodikliy vertémis.

Pavyzdziui, jei konkreCiame regione troksta nedarbo lygio duomeny,
modelis apsimoko, nustatydamas rySius tarp nedarbo lygio ir kity rodikliy
(uzimtumo lygio, iSsilavinimo lygio, gyventojy tankio ir kt.) naudodamas kity
regiony turimus nedarbo lygio duomenis. Véliau Sis modelis naudojamas

jvertinti trikstama reikSme, remiantis kitais to regiono rodikliais.

4 Rezultatai

4.1 Bazinio atsitiktinio miSko modelio rezultatai

Pirmiausia sukurtas bazinis atsitiktinio miSko modelis ir jvertintas modelio
efektyvumas. Bazinis modelis sukurtas su standartiniais hiperparametrais,
naudojant 100 medziy. 2 lenteléje pateiktos bazinio atsitiktinio miSko mo-
delio tikslumo vertinimo metrikos kiekvienam ekonominiam rodikliui.

2 lentelé. Bazinio atsitiktinio miSko modelio metrikos

Rodiklio ID MSE RMSE MAE R? MAPE (%)
ROD1 1,9420 1,3936 1,0516 0,9739 1,5586
ROD2 0,4557 0,6751 0,4096 0,7180 -
ROD3 2,2041 1,4846 1,0418 0,9344 13,2975
ROD4 23,9705 4,8960 3,5438 0,7819 15,0099
ROD5 20,1910 4,4934 3,1664 0,8828 17,6417
ROD6 369181,5051 | 607,6031 273,5064 0,4586 323,1901
ROD7 1,8774 1,3702 0,8884 0,8862 26,3958
RODS8 4,9056 2,2148 1,5780 0,9668 2,8183

Rezultatai rodo, kad bazinis atsitiktinio misko modelis pasiekia gana
auksty tiksluma daugumai rodikliy. Ypac auksSti R? rodikliai pasiekiami
(ROD1) uzimtumo lygio (0,9739), (ROD3) nedarbo lygio (0,9344) ir (RODS8)
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motery uzimtumo lygio (0,9668) rodikliams, o tai rodo stipry sarysj tarp ro-
dikliy. Taciau (ROD6) gyventojy tankio (population_density) rodiklio uzpildy-
mo tikslumas yra Zymiai mazesnis (R? = 0,4586), o MAPE verté labai auksta
(323,19 %), kas rodo, kad Sio rodiklio uzpildymas yra labai netikslus.

4.2 Hiperparametry optimizavimo rezultatai

Siekiant padidinti uZpildymo tiksluma, atliktas atsitiktinio miSko modelio hi-
perparametry optimizavimas naudojant Grid Search metodga. 3 lenteléje pa-
teikiami gauti geriausi hiperparametry rinkiniai kiekvienam ekonominiam
rodikliui.

3 lentelé. OptimalUs hiperparametrai kiekvienam rodikliui

Rodiklio ID max_depth min_si::}ples_ min_z:?iltples_ n_estimators
ROD1 10 1 2 100
ROD2 None 4 2 200
ROD3 10 4 10 100
ROD4 None 4 2 200
ROD5 10 4 2 200
ROD6 10 2 2 100
ROD7 20 4 10 100
ROD8 20 2 10 200

Optimizuoti hiperparametrai skiriasi lyginant skirtingus rodiklius, kas
rodo, kad skirtingiems ekonominiams rodikliams reikalingi skirtingo sude-
tingumo modeliai. 4 lenteléje pateiktos optimizuoty atsitiktinio miSko mo-
deliy tikslumo vertinimo metrikos ir kryZminio patikrinimo rezultatai.

Pazymetina, kad optimizuoti modeliai ne visada pagerina uzpildy-
mo tiksluma, lyginant su baziniu modeliu. Kai kuriais atvejais, pavyzdziui,
(ROD1) uzimtumo lygio (employment_rate) ir (ROD3) nedarbo lygio (unem-
ployment_rate) rodikliams, bazinis modelis pasiekia Siek tiek geresnj tikslu-
ma. Tai gali bati susije su persimokymo (overfitting) problemomis, kai op-
timizuoti modeliai pernelyg prisitaiko prie mokymo duomeny ir prasciau
apibendrina naujus duomenis [7].

174 Konferencijos , Lietuvos magistranty informatikos ir IT tyrimai” darbai



0EE0'07YZ88'0 |  SE9L'0FLESR'T 000L'LFZS98'E | LEL6'T | €v96'0 | 81S9'L | 7S6TT 0892’ 800Y
PSOL'0TSEYL'0 | 9ZLE'0FSBLE'L 0L6V'0T00V0'T | ZLEE'LZ | €9/8'0 | 8176'0 | 98TH'L 80Y0'7 Laoy
8965'0F ££95'0- | 0£ZS'TLLFLESL'SEY | 667L'EEETSRTH'ILS | LEG6'YIE | BLOV'D | ¥TST'L8T | 8SEV'SED | LEEY'BLLEOY | 900Y
SS60'0FLYEL'D | 81TR'0FTS6Y'Y Zv80'170896'S | S8LY'8L | S8/8'0 | 9997'€ | 9S/S% | €9€6'0z | SAOY
69EL'0%6VLT'0 |  6Z€6'0T0L08' Z181'L¥890V'8 | 8666'SL | LLSL'0 | 8ELL'€ | 899L'S | €969'9C | ¥AOY
SEQ0'0FILYS'0 | LELZ'0FLSEY'L L6LE'0T/866'L | OSETTL | 0676'0 | 9L60°L | OSPS'L 0L8E'T €00y
890L'0FEL90'0 |  ELOL'OFKOLL'D SLLL'0FLLSO'L - 8789'0 | 6EEY0 | LELL'O 6050 zaoy
90v0'0T89L6'0 |  BE9S'OFLLER'L £€98'07S6€Z 1929'L | 02L6'0 | £960°L | 9EWK'L 1780 1A0Y
(PISTPIA) 28 (PISTPIA) IV (P3s¥PIA) IS (%) 4 avm | aswy s a
3dVIN o1pIpoy

1eje3jnzaJs owjurnjized oluiwzAiy

soy143aW own|s)13 hipjipos hyonziwnido

1e3e3NZ34 owiuLyiled oluiwZAIY Ji SOX1JISW OWIUILISA own|s)i} hijppow oysiw olunisie hionziwndo "a1a3us) &

175

Konferencijos , Lietuvos magistranty informatikos ir IT tyrimai” darbai



4.3 Modeliy efektyvumo vertinimas

Jvertinus bazinio ir optimizuoty atsitiktinio misko modeliy tiksluma (2 pav.),
svarbu palyginti jy efektyvumg jvairiems ekonominiams rodikliams. Sis pa-
lyginimas padeda nustatyti, ar hiperparametry optimizavimas is tiesy page-
rino trakstamy reikSmiy uZpildymo tiksluma, ir kokius modelius geriausia
naudoti galutiniam duomeny uzpildymui.

R? Palyginimas: Bazinis ir Optimizuotas modelis

Bazinis modelis

1.0 -0.2% 05 % 0.3% W Optimizuotas modelis

Rodikliy reikdmés:

ROD1 - employment_rate

ROD2 - rd_expenditure_pct_gdp
ROD3 - unemployment_rate
RODA4 - tertiary_education_pct

08

RODS5 - youth_unemployment_rate
ROD6 - population_density

ROD7 - long_term_unemployment_share
RODS8 - female_employment_rate

0.6

R?

0.4

0.2

00 ROD1 ROD2 ROD3 ROD4 ROD5 ROD6 ROD7 RODS8

2 pav. R?palyginimas - bazinio ir optimizuoty modeliy

2 paveikslélyje galima pastebéti, kad hiperparametry optimizavimas
daugeliu atvejy neduoda reikSmingo tikslumo pageréjimo, o kai kuriais
atvejais netgi Siek tiek pablogina rezultatus. Tai gali bati susije su tuo, kad
bazinis atsitiktinio miSko modelis jau buvo pakankamai gerai pritaikytas
duomenims, o optimizavimo metu galéjo jvykti pernelyg didelis prisitaiky-
mas prie mokymo duomeny. Remiantis kryZzminio patikrinimo rezultatais
(zr. 4 lentele), kur matomas Zymus skirtumas tarp testavimo metriky ir
standartiniy nuokrypiy, ypac (ROD6) gyventojy tankio (population_densi-
ty) rodikliui, kurio R? vidurkis yra -0,5673 su dideliu standartiniu nuokrypiu
(+0,5968). Tokie dideli standartiniai nuokrypiai ir neigiamos R? vertés rodo,
kad optimizuoti modeliai skirtingose kryZminio patikrinimo sluoksniuose
veikia pakankamai netolygiai, kas yra badinga persimokymo atvejams.

Lyginant su kitais literatlroje apradytais metodais, tyrime analizuotas
atsitiktinio misko metodas pasiekia panasius ar geresnius rezultatus. Pa-
vyzdZziui, Aljinbaz ir kt. [15] taikydami neuroninius tinklus nedarbo lygio pro-
gnozavimui jvairiose Salyse pasieké (R? apie 0,87), o Siame tyrime analizuo-
tas metodas pasiekia (R? apie 0,93) nedarbo lygio rodikliui. Panat ir Chandra
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[16] savo tyrime apie Globaly Gyvenimo Kokybés Indeksg pasieké pakanka-
mai gerus tikslingumo rezultatus ekonominiams rodikliams (R? daugiau nei
0,7), taciau nedarbo lygio rodiklio uzpildymas buvo maziau tikslus (R? apie
-0,25), kai tuo tarpu Siame tyrime, Siam rodikliui pasiektas gerokai aukstes-
nis tikslumas. Taciau, kaip ir minétuose tyrimuose, Siame darbe taip pat
buvo pastebeta, kad kai kuriy rodikliy (ypac gyventojy tankio) prognozavi-
mas yra Zymiai sudétingesnis.

Sio tyrimo rezultatus tiesiogiai lyginti su kituose tyrimuose gautais rezul-
tatais negalima, nes naudoti skirtingi duomeny rinkiniai, taciau Sio tyrimo
metu gauti atsitiktinio miSko modelio tus¢iy reikSmiy uZpildymo rezultatai
yra panasiame tikslumo lygmenyje.

4.4 PoZymiy svarbos analizé

Analizuojant pozymiy svarbg, galima identifikuoti, kurie ekonominiai rodi-
kliai yra svarbiausi prognozuojant kitus rodiklius. PoZzymiy svarbos vizuali-
zacija uzimtumo lygio (employment_rate) rodikliui pateikiama 3 pav.

PoZymiy svarba "employment_rate" rodiklio atsitiktinio mi$ko modelyje

1.0

Rodikliy reikSmés:

RODS8 - Female_employment_rate

ROD3 - Unemployment_rate

RODG6 - Population_density

ROD7 - Long_term_unemployment_share
ROD4 - Tertiary_education_pct

ROD5 - Youth_unemployment_rate

ROD2 - Rd_expenditure_pct_gdp

Svarbumo jvertis
o o o
S o ©

o
N

%0~ RoDS ROD3 ROD6 ROD7 ROD4 ROD5 ROD2

3 pav. PoZymiy svarba uzimtumo lygio (employment_rate) rodikliui

Pozymiy svarbos analizé rodo, kad (ROD8) motery uzimtumo lygis (fe-
male_employment_rate) yra svarbiausias poZymis prognozuojant bendrg
uzimtumo lygj, kas néra netiketa, atsizvelgiant j tai, kad motery uzimtumo
lygis sudaro reikSmingg dalj bendro uZimtumo lygio.
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5 ISvados

Atlikto tyrimo rezultatai rodo, kad atsitiktinio miSko metodas gali bati efek-
tyviai naudojamas uzpildant trikstamas ekonominiy rodikliy NUTS 2 regio-
ny lygmeniu reikSmes. Taciau metody efektyvumas reikSmingai skiriasi tarp
skirtingy ekonominiy rodikliy, o tai rodo, kad kiekvieno rodiklio trikstamy
reikSmiy uzpildymo uzdavinys turety bati vertinamas atskirai.

Geriausiai atsitiktinio miSko metodas veikia uzpildant uzimtumo rodi-
klius (bendrg uzimtumo lygj ir motery uzimtumo lygj), nedarbo lygj ir ilga-
laikio nedarbo dalj. Siems rodikliams pasiekiami auksti determinacijos ko-
eficientai R? didesnis nei 0,8, o tai rodo, kad atsitiktinio miSko modeliai gali
paaiskinti didZiajag dalj Siy rodikliy variacijos. Tai gali bati susije su tuo, kad
Sie rodikliai turi stiprius tarpusavio rysius ir taip pat yra susije su kitais soci-
aliniais-ekonominiais rodikliais, tokiais kaip i3silavinimo lygis.

Gyventojy tankio ir iSlaidy moksliniams tyrimams bei technologinei ple-
trai rodikliy uZpildymas yra maZziau tikslus. Gyventojy tankio atveju tai gali
bati susije su tuo, kad Sis rodiklis labiau priklauso nuo geografiniy, istoriniy
ir urbanistiniy veiksniy, kurie néra tiesiogiai susije su kitais ekonominiais ro-
dikliais duomeny rinkinyje [5]. ISlaidy moksliniams tyrimams ir technologi-
nei plétrai atveju, maza tiksluma gali lemti tai, kad Sis rodiklis labai priklauso
nuo konkrecios valstybés mokslo ir inovacijy politikos, taip pat nuo regiono
specializacijos ir pramonés struktdros, kurios néra niekaip susietos su kitais
duomeny rinkinio rodikliais.

Pastebetina, kad hiperparametry optimizavimas nedavé reikSmingy
tikslumo pageréjimuy, o kai kuriais atvejais netgi Siek tiek pablogino rezul-
tatus. Tai gali bati susije su persimokymo problema, kai modeliai pernelyg
prisitaiko prie mokymo duomeny ir pras€iau apibendrina naujus duomenis
arba sarysiai su kitais ekonominiais rodikliais iS duomeny rinkinio per silpni.
Sie rezultatai primena paprasty modeliy (parsimony) principo svarba: sude-
tingesni modeliai ne visada yra geresni, ypac kai turimy duomeny kiekis yra
ribotas [28].

Pozymiy svarbos analize iSryskino ekonominiy rodikliy tarpusavio rysius.
Pvz., motery uzimtumo lygis yra svarbiausias pozymis prognozuojant bendrg
uzimtumo lygj, o nedarbo lygis ir jaunimo nedarbo lygis taip pat yra svarbas.
Tai atitinka ekonomine intuicijg ir patvirtina, kad atsitiktinio misko modeliai
sugeba surasti ir panaudoti prasmingus rysius tarp ekonominiy rodikliy.

Remiantis atlikta analize, ekonominiy rodikliy NUTS2 regiony lygmeniu
trokstamy reikSmiy uZpildymui, pasirinktas bazinis atsitiktinio misko mo-
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delis, kadangi gautas pakankamas tikslumas daugumai rodikliy. UZpildZius
visas trakstamas reikSmes, sukurtas pilnas duomeny rinkinys, kuris gali bati
panaudojamas tolimesnei ekonominei analizei tikintis tikslesniy ekonomi-
nés analizés ir prognozavimo rezultaty, naudojant kitus masininio moky-
mosi algoritmus.

Tolimesniuose tyrimuose planuojama istirti kitus masininio mokymosi
metodus, tokius kaip neuroniniai tinklai ar gradient boosting, trakstamy
ekonominiy rodikliy reikSmiy uzpildymui. Taip pat baty vertinga istirti uz-
pildymo metodus atsizvelgiant j laiko dimensijg, t.y. naudojant laiko eiluciy
metodus. Galiausiai, btty naudinga istirti, kaip trdkstamy reikSmiy uzpildy-
mo metodai padeda uZztikrinti tikslesnius ekonominés analizés rezultatus.

Planuojama atlikti ekonominiy rodikliy analize su pirminiu ir papildytu
duomeny rinkiniu, naudojant kitus masininio mokymosi algoritmus, sie-
kiant nustatyti su kuriais duomenimis gaunami tikslesni ekonominés ana-
lizes rezultatai.
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