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SANTRAUKA

Magistro baigiamajame darbe nagrin¢jamas masininio mokymosi modeliy taikymas
trokstamoms NUTS 2 lygmens regiony ekonominiy rodikliy reikSméms prognozuoti. NUTS 2
regiony ekonominiai rodikliai yra viena pagrindiniy Europos Sajungos struktiiriniy fondy
paskirstymo ir regioninés politikos formavimo priemoniy, taCiau sistemingai pasitaikancios
trikstamos reikSmés duomeny rinkiniuose apsunkina objektyvy regiony palyginimg ir pagristy
politiniy sprendimy priémimg. Darbo tikslas - pritaikyti ir optimizuoti Random Forest ir XGBoost
masininio mokymosi modelius ekonominiy rodikliy prognozavimui, jvertinant jy veiksminguma
esant skirtingiems duomeny trikstamumo scenarijams.

Tyrime taikyta sisteminé literattiros analizé pagal PRISMA metodologija, trilkstamy duomeny
mechanizmo identifikavimas naudojant Little MCAR testg bei eksperimentinis tyrimas, paremtas
sintetiniu hold-out testavimo metodu su trimis trikstamumo lygiais (10 %, 20 % ir 30 %). Modeliy
hiperparametry optimizavimui naudotas RandomizedSearchCV metodas. Suformuotas duomeny
rinkinys apima 78 ekonominius rodiklius, 244 NUTS 2 regionus ir 25 mety laikotarpj, leidZiantj
jvertinti modeliy stabiluma ir tikslumg heterogenisky triikstamy duomeny salygomis.

Eksperimentinio tyrimo rezultatai parodé, kad XGBoost modelis nuosekliai pranoksta
Random Forest visose taikytose vertinimo metrikose (NRMSE, nMAE, R? ir sSMAPE). Hiperparametry
optimizavimas Zenkliai pagerino Random Forest modelio stabiluma ir prognozavimo tiksluma, taciau
XGBoost modelis jau su baziniais parametrais demonstravo aukstag veikimo ir tikslumo lygj visais
trikstamumo scenarijais.

Gauti rezultatai patvirtina, kad optimizuotas XGBoost modelis yra tinkamiausias NUTS 2
regiony ekonominiy rodikliy uzpildymui, uztikrinantis auksSta prognozavimo tikslumg ir rezultaty
stabilumg. Darbo rezultatai turi praktine vert¢ Europos Sajungos statistikos institucijoms ir regioninés
politikos formuotojams, nes sudaro prielaidas patikimesniam regiony ekonominés biklés ir

atsparumo vertinimui.
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SUMMARY

The master's thesis analyzes the application of machine learning models for imputing missing
values in economic indicators at the NUTS 2 regional level. NUTS 2 regional economic indicators
serve as a fundamental instrument for the allocation of European Union structural funds and the
formulation of regional policy. However, the systematic occurrence of missing values in statistical
datasets impedes objective cross-regional comparisons and undermines evidence-based policy-
making. The objective of this study is to implement and optimise Random Forest and XGBoost
machine learning models for economic indicator imputation and to evaluate their performance across
varying levels of data missingness.

The research methodology comprises a systematic literature review conducted in accordance
with the PRISMA guidelines, statistical identification of the missing-data mechanism using Little's
MCAR test, and an experimental framework employing a synthetic hold-out approach with three
levels of missingness (10%, 20%, and 30%). Hyperparameter optimisation was performed using
RandomizedSearchCV. The compiled dataset encompasses 78 economic indicators across 244 NUTS
2 regions over a 25-year period, enabling a comprehensive assessment of model stability and
predictive accuracy under heterogeneous missing-data conditions.

The experimental results demonstrate that the XGBoost model consistently outperforms the
Random Forest model across all evaluation metrics, including normalised Root Mean Square Error
(nRMSE), normalised Mean Absolute Error (nMAE), coefficient of determination (R2), and
symmetric Mean Absolute Percentage Error (SMAPE). Although hyperparameter optimisation
substantially enhances the stability and predictive accuracy of the Random Forest model, the
XGBoost model achieves superior performance even with baseline parameter configurations across
all missingness scenarios.

The results confirm that the optimised XGBoost model constitutes the most appropriate
solution for imputing missing economic indicators at the NUTS 2 regional level, ensuring both high
predictive accuracy and robust performance. These results carry practical implications for European
Union statistical agencies and regional policy-makers, providing a methodological foundation for

more reliable assessments of regional economic conditions and resilience.
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IVADAS

Temos aktualumas. Regioniniy ekonominiy duomeny kokybé tiesiogiai lemia ekonominés
politikos formavimo pagrjstumg ir regioninés raidos analizés tikslumg. NUTS 2 lygmens ekonominiai
rodikliai placiai naudojami vertinant Europos Sajungos regiony ekonoming biikle, jy raidos dinamika
bei atsparumo pokycius, taciau Siuos vertinimus daznai riboja sistemingai pasitaikancios trukstamos
reikSmés duomeny rinkiniuose. Informatikos moksly pazanga, ypa¢ duomeny analizés ir masininio
mokymosi srityse, sudaro prielaidas §ig problemg spresti kuriant metodus, leidZiancius prognuozuoti
pilnesnius ir analitiskai patikimesnius duomeny rinkinius. Tokie duomenys yra bitini tiksliam
teritoriniy vienety palyginimui, ekonominés raidos vertinimui ir atsparumo analizés pagrjstumui.

Temos mokslinis iStirtumas ir tyrimo naujumas. Nors trikstamy ekonominiy duomeny
problematika yra placiai nagrinéta mokslingje literatiiroje, ansambliniy maSininio mokymosi
algoritmy taikymas NUTS 2 lygmens regiony ekonominiams rodikliams, atlickant sistemingg
hiperparametry optimizavimg ir vertinant kelis duomeny trukstamumo scenarijus, iki $iol islieka
ribotai istirta. Sio darbo mokslinis naujumas grindziamas kompleksiniu metodologiniu poziiriu,
apimanciu eksperimentinj masininio mokymosi modeliy vertinima, skirtingy duomeny trikkstamumo
lygiy jtakos modeliy tikslumui analize bei praktinj Siy metody taikyma regioniniy ekonominiy
rodikliy prognozavimo uzdaviniui spresti.

Tiriamoji problema. NUTS 2 regiony ekonominiy rodikliy duomeny rinkiniuose sisteminis
trukstamy reikSmiy buvimas trukdo tiksliai vertinti regiony ekonoming biikle, analizuoti jy ekonominj
atsparumg ir atlikti patikima lyginamajq analizg, o Sig problema dar labiau gilina empiriniy tyrimy
stoka, vertinan¢iy masininio mokymosi metody efektyvuma uzpildant jvairiy tipy trikstamus
duomenis.

Tyrimo objektas - masininio mokymosi modeliy ir trikkstamy NUTS 2 regiony ekonominiy
rodikliy reikSmiy prognozavimo tarpusavio sarysis.

Darbo tikslas - pritaikyti ir optimizuoti masininio mokymosi modelius trikstamoms NUTS
2 regiony ekonominiy rodikliy reikSméms prognozuoti, jvertinant modeliy tiksluma ir praktinio
taikymo galimybes.

UZdaviniai tikslui pasiekti:

1. Isanalizuoti moksliniuose tyrimuose taikytus trikstamy reikSmiy uzpildymo metodus.
2. ISanalizuoti NUTS 2 regiony ekonominiy rodikliy duomeny rinkinius ir parengti

duomeny rinkinj masininio mokymosi modeliy treniravimui.
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3. Eksperimentiskai jvertinti pasirinkty masininio mokymosi modeliy veikimag
skirtinguose duomeny trukstamumo scenarijuose, taikant standartines prognozavimo
tikslumo metrikas.

4. Atlikti pasirinkty masSininio mokymosi modeliy hiperparametry optimizavima
viename trikstamumo scenarijuje ir jvertinti optimizuoty modeliy veikimg taikant
standartines vertinimo metrikas.

Tyrimo metodai - tyrime taikomi kiekybiniai tyrimo metodai: sisteminé literatiiros analize,
statistiné¢ trikstamy duomeny analizé, eksperimentinis tyrimas su kontroliuojamais duomeny
trikstamumo scenarijais, masininio mokymosi modeliy treniravimas, testavimas ir validavimas.

Praktiné verté - tyrimo rezultatai turi prakting verte institucijoms, analizuojanc¢ioms regiony
ekonomikos raidg ir atsparuma, nes sudaro patikimg pagrinda naudoti pilnus ir analitiSkai nuoseklius
NUTS 2 ekonominiy rodikliy duomeny rinkinius. Sukurtas metodinis sprendimas gali biiti integruotas
1 regiony ekonomikos atsparumo tyrimus ir projektus, sudarant salygas tiksliau vertinti atsparuma
lemiancius veiksnius ir priimti duomenimis gristus regioninés politikos sprendimus.

Darbo rezultaty aprobavimas.

Magistro baigiamasis darbas rengiamas dalyvaujant LMT mokslininky grupiy projekte
»Regiony ekonomikos atsparumo prognozavimas taikant masininio mokymosi algoritmus* (Nr. S-
MIP-24-35), vykdant su projektu susijusius taikomuosius mokslinius tyrimus.

Magistrinio darbo rezultatai pristatyti mokslinése konferencijose, skaitant mokslinius

praneSimus:

1. Didziyjy duomeny kokybés gerinimas: atsitiktinio misko modelio taikymas tritkstamy
reiksmiy uzpildymui. Trmantas Pilypas. Vadové asist. dr. Irma Sileikiené. Jaunyjy tyréjy
tarptautiné moksliné konferencija ,,Jaunasis tyréjas iSmaniajai visuomenei“. Vilniaus
universiteto Siauliq akademija, 2025-05-08. [18 priedas]

2. Irmantas Pilypas, Irma Sileikiené (VU SA) ,, Random Forest modelio taikymas uzpildant
trikstamas ekonominiy rodikliy reikSmes NUTS 2 lygmeniu“. Lietuvos magistranty
informatikos ir IT tyrimai. Lietuvos moksly akademija, Vilnius, 2025-05-13. [19 priedas]

3. Applying machine learning to solve big data quality problems: random forest model for
filling missing values / Masininio mokymosi taikymas didziyjy duomeny kokybés
problemoms spresti: Random Forest modelis trikstamy reikSmiy uZpildymui. Irmantas
Pilypas. Vad. doc. dr. Irma Sileikiené. Tarptautin¢ studenty moksliné - praktine
konferencija ,,Verslas, naujos technologijos ir sumani visuomené®. Siauliy valstybiné

kolegija, 2025-05-15. [20 priedas]
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4. XGBoost ir Random Forest modeliy palyginimas tritkstamy ekonominiy rodikliy verciy
jrasymui NUTS 2 lygiu. Irmantas Pilypas, Irma Sileikiené. ,, Kompiuterininky dienos -
2025, Vilniaus universiteto Siauliy akademija, 2025-09-25.

Eksperimentiniai tyrimo rezultatai paskelbti recenzuojamame mokslo Zurnale:

1. Pilypas, I., ir Sileikiene, 1. (2025). Atsitiktinio misko modelio taikymas uzpildant
tritkstamas  ekonominiy  rodikliy  reiksmes NUTS 2  lygmeniu. 167-181.
https://doi.org/10.15388/LMITT.2025.20

Eksperimentiniai tyrimo rezultatai pateikti recenzuojamam mokslo zurnalui:

2. Pilypas, 1., Sileikieng¢, 1. (2025). Comparison of XGBoost and Random Forest Models for
Imputing Missing Economic Indicator Values at NUTS 2 Level. Information Technology
and Control.

Darbo struktiira. Magistro baigiamasis darbas sudarytas i§ jvado, trijy skyriy, i§vady,
literattiros saraso ir priedy.

Pirmajame skyriuje atlickama trukstamy duomeny problematikos teoriné analizé, apimanti
sisteming literatiiros apzvalga, trukstamy duomeny klasifikacija ir masininio mokymosi algoritmy
taikymo teorinj pagrindima.

Antrajame skyriuje pristatoma tyrimo metodologija, apimanti NUTS 2 klasifikacijos sistemos
aprasyma, tyrimui pasirinkty ekonominiy rodikliy atranka, duomeny paruoSimo procesg ir trilkstamy
reik§miy analize.

Tre¢iajame skyriuje pateikiamas eksperimentinis tyrimas, apimantis skirtingus duomeny
trukstamumo scenarijus, masininio mokymosi modeliy hiperparametry optimizavimg ir modeliy

vertinimg taikant prognozavimo tikslumo metrikas.
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1. TRUKSTAMU DUOMENU IR JU UZPILDYMO METODU TEORINE
ANALIZE

1.1 Dirbtinio intelekto ir maSininio mokymosi vaidmuo ekonominiy rodikliy prognozavime

Dirbtinis intelektas ir masininis mokymasis tampa vis svarbesni ekonominiy rodikliy
prognozavimo srityje. DamasSevicius teigia [1], kad dirbtinis intelektas leidzia kompiuterinéms
sistemoms analizuoti didelius duomeny kiekius, mokytis i§ jy ir priimti sprendimus, kurie imituoja
zmogaus intelektinius gebéjimus. Masininis mokymasis, Kaip dirbtinio intelekto posritis, leidzia
sistemoms automatiSkai tobuléti i§ patirties, neprogramuojant konkreciy taisykliy [2]. Taciau Siy
metody efektyvumas tiesiogiai priklauso nuo duomeny kokybés ir pilnumo, todél tritkstamy reikSmiy

Ekonominiy rodikliy prognozavimo kontekste, masininio mokymosi modeliai demonstruoja
i$skirtinj efektyvuma dél gebéjimo apdoroti didelius duomeny kiekius ir aptikti sudétingus rysius.

Liu tyrime [3], publikuotame ,,Expert Systems with Applications”, pabréziama, kad yra trys

v —

fv e e

supervised learning), nepriziirimas mokymasis (angl. unsupervised learning) ir skatinamasis
mokymasis (angl. reinforcement learning) [4].

MasSininio mokymosi modeliy pritaikymas ekonominiy rodikliy prognozavimui reikalauja
specifinio pozitrio j duomeny paruoS§img ir modeliy parinkimg. Reznikov ir Turlakova, savo
publikacijoje [5], ,,Data science methods and models in modern economy” iSskiria pagrindinius

1. Duomeny sezoni$kumas ir trendai;

2. Ekonominiy rodikliy tarpusavio priklausomybés;

3. ISoriniy veiksniy jtaka;

4. Prognozavimo metodo pasirinkimas [6].

Masininio mokymosi privalumai ekonominiy rodikliy prognozavime, lyginant su tradiciniais
statistiniais metodais, pasireiskia per:

e (Gebéjimg apdoroti netiesinius rysius;

e Automatinj reikSmingy poZymiy i§skyrima,

e Prisitaikyma prie besikei¢ianc¢iy salygy [7].

Kaip teigia Khashimova ir Buranova [8], masininio mokymosi modeliy parinkimas priklauso
nuo:

e Prognozuojamy rodikliy tipo;
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e Duomeny priecinamumo;
¢ Reikalaujamo tikslumo;

e Skai¢iavimo resursy [9].

1.2 Trikstamy duomeny samprata, klasifikacija ir reik§mé analizei

ekonominius duomenis, yra trukstamy reik§Smiy problema duomeny rinkiniuose. Autoriai Little ir
Rubin tyrime [10] klasifikuoja trikstamus duomenis ] tris kategorijas: visiskai atsitiktinai trokstami
(angl. MCAR - Missing Completely at Random), atsitiktinai triikstami (angl. MAR - Missing at
Random) ir neatsitiktinai triikstami (angl. MNAR - Missing Not at Random).

[ Atsitiktinis ? ]
[

Taip,

A A4

[ Stebimas ? } [ MCAR ]

Ne Taip

.

Saltinis: sudaryta autoriaus remiantis [11].

1 pav. Triikstamy duomeny tipali

Kaip matyti 1 paveiksle, triikstamy duomeny tipy klasifikacija priklauso nuo dviejy
pagrindiniy kriterijy: ar duomeny triikumas yra atsitiktinis, ir ar jis priklauso nuo stebimy kintamyjy.
MCAR atveju duomeny trilkumas yra visiskai atsitiktinis ir nepriklauso nuo jokiy kity kintamyjy.
MAR tipo atveju triikstamy duomeny tikimybé priklauso nuo stebimy kintamyjy, o MNAR atveju -
nuo nestebimy kintamyjy ar paciy trikstamy reik§miy [11].

Sisteminga masSininio mokymosi metody analize atskleidZia, kaip Sie triikstamy duomeny
tipai yra sprendziami praktikoje. Thomas ir Rajabi atlikta 117 tyrimy apzvalga [12] parodé, kad
dauguma tyrimy (43,75%) koncentruojasi ] MAR tipo duomenis, kurie yra dazniausiai pasitaikantys

realiuose duomeny rinkiniuose (zitréti 2 pav.).
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mMarRMCAR [ 14.06%
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mnAR [l 1.56%

0.00% 10.00% 20.00% 30.00% 40.00% 50.00%

Saltinis: Thomas & Rajabi: [12]

2 pav. Tyrimy pasiskirstymas pagal nagrin¢jamus tritkkstamy duomeny tipus

Regioniniy ekonominiy duomeny kontekste dazniausiai ir susiduriama su MAR tipo
triikkstamais duomenimis, kai tikimybé, kad reik§mé triiks, priklauso nuo kity stebimy kintamyjy [13].
NUTS 2 regiony duomeny rinkiniuose $i problema yra ypac aktuali dél nevienodo duomeny rinkimo
metodologijy taikymo skirtingose $alyse narése ir regionuose. Pavyzdziui, mazesniy ar ekonomiskai
silpnesniy regiony statistinés institucijos daznai neturi pakankamai resursy surinkti visus reikalingus
duomenis, tod¢l susidaro sisteminis duomeny trikumas, kuris koreliuoja su regiono ekonominio
1§sivystymo lygiu.

Siame magistro darbe bus sprendziama triikstamy ekonominiy rodikliy uzpildymo problema,
ieSkant tinkamiausio masininio mokymosi modelio, kuris galéty efektyviai prognozuoti trilkstamas
reik§mes atsizvelgiant j kity ekonominiy rodikliy tarpusavio rysius ir priklausomybes. Tikimasi, kad
tyrimo rezultatai leis sukurti modifikuota masininio mokymosi modelj, optimizuota NUTS 2 regiony
ekonominiy duomeny specifikai, kuris galéty uztikrinti auksta prognozavimo tiksluma net esant

nepilniems duomeny rinkiniams.

1.3 MaSininio mokymosi modeliy taikymo trakstamy duomeny problemai spresti

literatiiros apZvalga
1.3.1 Sisteminés literatiiros paieSkos ir atrankos metodologija

Siame magistro darbe masininio mokymosi modeliy taikymo trikstamy duomeny problemai
spresti analizé grindziama sistemine literatliros apzvalga, atlikta laikantis PRISMA (angl. Preferred
Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-Analyses) metodologijos principy. PRISMA
metodologija pasirinkta siekiant uztikrinti literatiiros paieskos proceso skaidrumg, nuoseklumg ir
pakartojamuma bei sumazinti subjektyvumo rizikg atliekant moksliniy Saltiniy atranka.

Literattros analizés procesas buvo vykdomas pagal i§ anksto apibrézta protokola, kuriame

nustatyti tyrimo klausimai, paieskos strategija, jtraukimo ir atmetimo kriterijai bei analizés eiga. Sis
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protokolas pateikiamas 1 priede , kuriame detaliai aprasyti paieSkos etapai, naudotos duomeny bazés,
publikacijy laikotarpis, kalbiniai apribojimai ir tematinés ribos.

Moksliniy publikacijy paieska buvo vykdoma pagrindinése tarptautinése mokslinése
duomeny bazése, orientuotose ] informatikos, duomeny analizés ir taitkomyjy moksly sritis. PaieSkos
uzklausos buvo formuojamos derinant raktazodzius, susijusius su triikstamais duomenimis (angl.
missing data, missing values, predicting, imputation), masininio mokymosi metodais (machine
learning, Random Forest, XGBoost, MICE ir kt.) bei taikymo kontekstu. Detaliis paieSkos rezultatai,
gauti kiekvienoje duomeny bazéje ir susisteminti pagal PRISMA reikalavimus, pateikiami 2 priede.

Publikacijy atranka vyko keliais etapais: pradzioje buvo Salinami dublikatai, véliau -
atliekama pirminé atranka pagal pavadinimus ir santraukas, o galutiniame etape vertinamas pilnas
straipsniy tekstas, atsizvelgiant i jy metodologine kokybe ir atitikima tyrimo tematikai. Galutiné |
sisteming analize itraukty publikacijy apzvalga pateikiama 3 priede. Visas publikacijy atrankos
procesas grafiskai apibendrintas 16 priede, moksliniy publikacijy atrankos schemoje, (angl. PRISMA
flow diagram)[14], kurioje vizualiai atvaizduoti visi PRISMA etapai - nuo pradinés identifikacijos
iki galutinio jtraukimo.

Moksliniy straipsniy kaupimui buvo naudojama bibliografiniy nuorody tvarkymo programa
Mendeley, kuri uztikrino nuosekly citavimo procesg viso darbo rengimo metu.

Papildomai literatiros analizés rezultaty struktiirai ir teminéms tendencijoms vizualizuoti
buvo pasitelktas VOSviewer jrankis [15]. Remiantis visos sukauptos ir naudotos literatiiros sgrasu,
buvo sudarytas moksliniy publikacijy autoriy ir raktazodziy tinklas, leidziantis identifikuoti
dominuojanéias tyrimy kryptis, daZniausiai pasitaikandius terminus bei rySius tarp autoriy. Si

vizualizacija pateikiama 3 paveiksle.

Prediction Models and Testing
Generalizabi!iyi‘ Machine Le
Small Area Shrinkage Estimatio
Bridging the Gap: Missing Data

Hierarchical SArinkage: improv

The role of artificial intelli

application of Machine Learnin Machine-learned patterns sugge
Predictive Analytics and Machi Machine-Learning-Based Imputat
Review of automated time serie Evaluation of imputation techn

. . ‘ Review of Zer flated Models
Prwacy concerns In tourism: a

Evolution of Ragdom Forest fro Do we Need Dozens of Methods f
Randomization Can Reduce Both
Forecasting Fwign Direct Inv

Hyperparameters and Tuning Str Comparison of Performance of D
Greedy function’approximation:

Little's test of missing compl

Multiple imputation by chained
XGBoost: Agdable tree boost P P y

Enhancing Retai €mand Foreca
Praleisty reig8miy jraSymo met

Saltinis: sudaryta autoriaus

3 pav. Moksliniy publikacijy autoriy ir raktazodziy rysiy tinklo vizualizacija
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Analizuojamas 3 paveikslas sudarytas remiantis visa Siame darbe naudota literatara, i$ kurios
buvo generuoti autoriy ir raktazodziy tinklai. Toks vizualizavimo metodas leidzia ne tik identifikuoti
pagrindinius triikstamy duomeny ir masininio mokymosi tyrimuose vyraujancius raktazodzius, bet ir
atskleisti bendradarbiavimo struktiiras tarp tyréjy bei teminiy klasteriy formavimasi. Pazymétina, kad
VOSviewer taip pat suteikia galimybe sukurti publikacijy tinkla, kuriame mazgai atitikty atskirus
straipsnius (su jy pavadinimais), o rySiai biity apibréziami bendrais autoriais arba bendrais
raktazodziais, taip dar labiau iSpleciant literatiiros analizés interpretacines galimybes.

Apibendrinant galima teigti, kad taikyta sisteminés literatiiros analizés metodologija, paremta
PRISMA gairémis, struktiirizuotais priedais ir bibliometrine vizualizacija, sudaré¢ patikimg pagrinda
masininio mokymosi metody taikymo triikstamy duomeny problemos analizei ir moksliskai pagrijstai

metody atrankai Siame magistro darbe.
1.3.2 Sisteminés literatuiros analizés rezultatai ir taikomy metody apZvalga

Atlikta i§sami 2 priede pateikta moksliniy tyrimy analiz¢ atskleidé platy masininio mokymosi
metody spektra, taikoma trilkstamy duomeny problemai spresti. Po nuoseklaus publikacijy vertinimo
ir atrankos proceso buvo identifikuotos vyraujan¢ios metodologinés kryptys ir algoritmy taikymo

tendencijos.

12,12%_

39,39%

18,18%/

30,30%_—=
= Feature Selection = Ensemble Machine Learning
= Mix Method = Framework

Saltinis: [16]
4 pav. Sitlomy metody pasiskirstymas triukstamy duomeny tvarkymui
Kaip matyti 4 paveiksle, pozymiy atranka (angl. Feature Selection) dominuoja tarp sitilomy
trokstamy reik§miy uzpildymo metody, apimanti 39,39 % visy analizuoty sprendimy. Ansambliniai
masininio mokymosi metodai (angl. Ensemble Machine Learning) sudaro 30,30 %, misriis metodai
(angl. Mix Method) - 18,18%, o atvirojo kodo karkasai (angl. Framework) - 12,12 %. Sie duomenys
skritulinéje diagramoje gauti i§ Setiawan ir kt. [16] atliktos sisteminés literatiiros analizés, apémusios

40 moksliniy publikacijy i§ ScienceDirect duomeny bazés 2010 - 2023 mety laikotarpiu. Tyrimas
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analizavo trikstamy reikSmiy tvarkymo metodus jvairiose srityse - socialiniuose moksluose,
medicinoje, ekonomikoje kas svarbu Siame tyrime ir Kitose disciplinose. Nors pozymiy atranka islicka
populiariausia vieninga metodologija (39,39 %), integruoti sprendimai (ansambliniai metodai, misris
metodai ir atvirojo kodo karkasai) kartu sudaro 60,61% visy siilomy metody, o tai rodo aiskia
tendencijg pereiti prie hibridiniy sprendimy, derinanciy kelias skirtingas technikas siekiant aukstesnio
trikstamy reik§miy uzpildymo tikslumo.

Si literatiiroje identifikuota tendencija pereiti prie sudétingesniy ir integruoty trikstamy
reikSmiy uzpildymo sprendimy kelia papildoma praktinj i$8tikj - didesnj skai¢iavimo resursy poreikj.
Todél praktiniame taikyme svarbu ne tik pasiekti aukstg trukstamy reikSmiy uzpildymo tiksluma, bet
ir jvertinti skai¢iavimo resursy poreikj, ypa¢ dirbant su didelés apimties duomeny rinkiniais.
Silkauskaité [17] savo darbe atliko i§samy eksperimentinj vienolikos trukstamy reik§miy uzpildymo
metody palyginamaji tyrima, apimant] 9900 eksperimenty su skirtingais duomeny dydziais (100 -
5000 stebéjimy), trikstamumo lygiais (10 % - 30 %) ir duomeny trikstamumo tipais (MCAR, MAR,
MNAR). Tyrime analizuoti tiek tradiciniai daugiamaciai duomeny uzpildymo metodai (angl.
Multiple Imputation by Chained Equations) variantai su skirtingais jverciais (angl. estimators), tiek
sprendimy medziais ir ansambliais gristi metodai, tokie kaip Random Forest, XGBoost ir LightGBM,
taip pat ir paprastesnis KNN metodas (angl. k-Nearest Neighbors).

1 lentelé. Modeliy vertinimas naudojant skirtingus trukstamy reikSmiy uzpildymo metodus

Metodas MSE R? Uzpildymo laikas
Iterative Imputer (MICE) 0,12 0,90 1,46
Linear Regression Estimator (MICE) | 0,11 0,90 0,79
Lasso Estimator (MICE) 0,12 0,89 1,28
Decision Tree Estimator (MICE) 0,26 0,77 16,62
KNN Imputation 0,25 0,78 35,98
Random Forest Imputer 0,26 0,77 22,54
Random Forest Estimator (MICE) 0,26 0,77 1050,72
XGBoost Estimator (MICE) 0,26 0,76 131,72
XGBoost Imputer 0,27 0,76 2,88
Gradient Boosting Estimator (MICE) | 0,26 0,76 384,76
LGBM Estimator (MICE) 0,27 0,75 193,90

Saltinis: sudaryta autoriaus remiantis [17].

1 lentelé atskleidzia svarby aspekta [17] tyrime - kompromisg tarp trikkstamy reikSmiy
uzpildymo tikslumo ir skaic¢iavimo efektyvumo. Daugiamatis duomeny uzpildymo metodas MICE,
naudojantis iteracinj trukstamy reikSmiy uzpildymo principa, kai triikkstamos reikSmés pakartotinai
uzpildomos taikant kelis modelius, bei tiesinés regresijos jverCiy metodas, pagristas tiesinés

priklausomybés tarp kintamyjy modeliavimu (angl. Linear Regression Estimator), demonstruoja
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auksciausius R? rezultatus (0,90). Tuo tarpu ansamblinis Random Forest Estimator pasizymi didesniu
skaiCiavimo laiko poreikiu (1050,72 sekundziy), kuris yra buidingas sudétingesniems, nelinijines
sasajas fiksuojantiems modeliams. Sie rezultatai atskleidzia kompromisg tarp skaitiavimo
efektyvumo ir modelio struktiirinio sudétingumo, pabréziant, kad didesniy skaiCiavimo resursy
reikalaujantys metodai gali biiti ypa¢ vertingi tais atvejais, kai siekiama geriau uzfiksuoti sudétingas

duomeny priklausomybes [18].
1.3.3 Trikstamy reikSmiy uZpildymo metody jtaka prognozavimo modeliy tikslumui

Trikkstamy duomeny problema ekonominiuose tyrimuose reikalauja sisteminio poZiiirio ]
trukstamy reikSmiy uZpildymo metody parinkimg ir vertinimg, ypac vertinant jy poveiki galutiniy
prognozavimo modeliy tikslumui, nes uzpildymo kokybé tiesiogiai veikia galutiniy prognozavimo
modeliy tikslumg. Melnyk ir Rozora [19] atliko iSsamy palyginamajj tyrimg, kuriame analizavo
keturiy trukstamy reik§miy uzpildymo metody - trikstamy reikSmiy Salinimo (angl. dropping),
vidurkio pagrindu atlieckamo uzpildymo (angl. simple mean imputation), artimiausiy kaimyny metodo
(angl. nearest neighbor imputation) ir daugiareik§mio trikstamy reik$miy uzpildymo (angl. multiple
imputation) - poveikj skirtingy prognozavimo modeliy (polinominés regresijos, Random Forest ir
XGBoost Gradient Boosting) veiksmingumui.

2 lentelé. RMSE reik§més modeliy ir trilkstamy reikSmiy uzpildymo metody kombinacijoms

Trikstamy reik§miy Prognozavimo modelis
uzpildymo metodas Polynomial Regression Random Forest | XGBoost Gradient Boosting
Dropping 204 173,64 162 626,13 164 587,21
Simple Mean Imputation 198 360,98 164 199,44 168 550,60
Nearest Neighbor Imputation 186 717,50 162 181,68 170 628,48
Multiple Imputation 172 011,71 158 998,93 160 595,07

Saltinis: sudaryta autoriaus remiantis [19].

3 lentelé. MAE reikSmés modeliy ir trukstamy reikSmiy uzpildymo metody kombinacijoms

Triikstamy reik§miy Prognozavimo modelis
uzpildymo metodas Polynomial Regression | Random Forest XGBoost Gradient Boosting
Dropping 204 173,64 162 626,13 164 587,21
Simple Mean Imputation 114 831,57 85 802,97 94 920,79
Nearest Neighbor Imputation 110 972,54 86 450,22 92 138,34
Multiple Imputation 108 525,78 82 961,17 87 345,78

Saltinis: sudaryta autoriaus remiantis [19].
Tyrimo [19] rezultatai 2 ir 3 lentelése atskleidzia aiskia hierarchija tarp skirtingy trukstamy
reikSmiy uzpildymo metody. Pasalinimo metodas (angl. dropping), kuris papras¢iausiai paSalina

visus steb¢jimus su trikstamomis reikSmémis, demonstruoja prasCiausius rezultatus visose modeliy
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kombinacijose. Tai patvirtina fundamentalig problemg - duomeny praradimas ne tik sumaZzina imties
dydj, bet ir gali lemti sisteminj poslinkj, jei trukstamos reikSmés pasiskirsto neatsitiktinai ir iSkreipia
analizuojamos imties reprezentatyvuma.

Vidurkio (angl. simple mean) metodas, uzpildantis trikstamas reikSmes kintamojo vidurkiu,
parodo nedidelj pageré¢jimg lyginant su duomeny pasalinimu, taciau vis dar nepasiekia optimaliy
rezultaty. Artimiausiy kaimyny algoritmas (angl. nearest neighbors imputation algorithm)
demonstruoja tolesnj tikslumo augima, naudodamas panasiy stebéjimy informacijg trikstamoms
reikSméms uzpildyti.

Remiantis 2 ir 3 lentelése pateiktais rezultatais, daugiareikSmis trikstamy reikSmiy uzpildymo
metodas (angl. Multiple Imputation) nuosekliai pasizymi maziausiomis RMSE ir MAE reik§mémis
visose nagrinétose prognozavimo modeliy ir uzpildymo metody kombinacijose. Polinomingés
regresijos modelyje, vertinant pagal RMSE metrika (2 lentel¢), paklaida sumaZ¢ja nuo 204 173,64
trukstamy reikSmiy Salinimo atveju iki 172 011,71 taikant daugiareikSmj uzpildyma, kas atitinka
mazdaug 15,8 % prognozavimo tikslumo pageréjimg. Random Forest modelyje daugiareikSmis
trikstamy reikSmiy uzpildymas pasiekia maziausias RMSE (158 998,93; 2 lentel¢) ir MAE (82
961,17; 3 lentelé) reikSmes, o XGBoost Gradient Boosting modelyje - atitinkamai RMSE = 160
595,07 (2 lentelé) ir MAE = 87 345,78 (3 lentele).

Idomu pastebéti, kad skirtingi prognozavimo modeliai nevienodai reaguoja ] triikstamy
reikSmiy uzpildymo metodus - Random Forest demonstruoja didziausig atsparumg trikstamiems
duomenims net su paprastesniu uzpildymu, tuo tarpu Polynomial Regression yra jautriausias
uzpildymo kokybei.

Apibendrinant iki §iol aptartus empirinius rezultatus ir jy interpretacijg, vertinant tritkstamy
reikSmiy uzpildymo metodus, literatiiroje taikomi du pagrindiniai trukstamy reikSmiy uzpildymo
kokybés vertinimo pozitiriai - tiesioginis ir netiesioginis. Tiesioginis vertinimas remiasi uzpildyty
reik§miy palyginimu su faktinémis (tikrosiomis) reik§mémis, kurios dazniausiai gaunamos dirbtinai
sukuriant trikstamumo scenarijus pilnuose duomeny rinkiniuose. Sis metodas leidzia tiksliai jvertinti
uZpildymo paklaidg, tafiau realiy duomeny analizéje jis yra riboto pritaikomumo, nes tikrosios
trikstamos reikSmeés paprastai néra Zinomos.

D¢l Sios priezasties praktiniuose taikymuose vis didesne reikSme jgauna netiesioginis
uzpildymo vertinimo metodas, kai uzpildymo kokybé vertinama per jos poveikj tolesnéms
analitinéms uzduotims, tokioms kaip prognozavimas ar klasifikavimas. Siuo atveju trikstamy
reikSmiy uzpildymas laikomas sékmingas tuomet, kai galutiniai masininio mokymosi modeliai,
apmokyti su uzpildytais duomenimis, pasiekia aukstg prognozavimo tiksluma ir stabiluma.

Biitent §is netiesioginis vertinimo poziiiris dominuoja mokslinéje literatiiroje, kurioje
analizuojama, kokie mas$ininio mokymosi modeliai daZzniausiai pasitelkiami uzpildymo poveikiui
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jvertinti. Sia tendencija sistemingai nagrinéja Hasan ir kt. tyrime [20], kuriame, remiantis taip pat
PRISMA metodologija, apzvelgiami 191 tyrimai ir analizuojami daZniausiai netiesioginiam
trukstamy reikSmiy uZpildymo vertinimui taikomi modeliai bei vertinimo metrikos. Toliau Siame

poskyryje detaliau aptariami minéto tyrimo rezultatai ir jy reikSme atlieckamam magistriniam darbui.

Saltinis: [20]
5 pav. Masininio mokymosi modeliai netiesioginiam triikstamy reik§miy uzpildymo vertinimui

Remiantis tyrimu [20], 5 paveikslélyje pateikta masininio mokymosi modeliy, naudojamy
netiesioginiam uzpildymo metody vertinimui, pasiskirstymo skrituliné diagrama. Artimiausiy
kaimyny algoritmas K-NN (angl. k-Nearest Neighbors) dominuoja su 36,8 %, po jo seka atsitiktinio
misko algoritmas (angl. Random Forest) su 13,2 %, atraminiy vektoriy algoritmas SVM (angl.
Support Vector Machine) - su 9,5 %, bei Bajeso pagrindiniy komponenciy analizés metodas BPCA
(angl. Bayesian Principal Component Analysis) - taip pat su 9,5 %. Sie modeliai literatiiroje
daZniausiai naudojami kaip netiesioginiai trikstamy reikSmiy uzpildymo kokybés indikatoriai,
vertinant galutiniy prognozavimo modeliy tikslumg: kuo geresnius prognozavimo rezultatus modelis
pasiekia dirbdamas su uZpildytais duomenimis, tuo aukstesn¢ laikoma taikyto uzpildymo metodo

kokybe.
1.3.4 Trukstamy reikSmiy uzZpildymo metody veiksmingumo palyginimas literatiiroje

Trikstamy reikSmiy uzpildymo metody veiksmingumo vertinimas literatiiroje rodo, kad vien
statistiniy tikslumo rodikliy nepakanka universaliam metodo pranasumui nustatyti, nes skirtingy
metody rezultatai reikSmingai priklauso nuo duomeny struktiiros, trikstamumo pobtidzio bei taikymo
konteksto. D¢l Sios priezasties vis daugiau tyrimy siekia vertinti duomeny uzpildymo metodus ne tik
pagal teorines savybes, bet ir pagal jy praktinj veiksminguma realiuose duomeny rinkiniuose.

Toks taikomasis poziiiris pasirinktas ir Chehal ir kt. tyrime [21], kuriame sistemingai lyginami
astuoni skirtingi trikkstamy reikSmiy uzpildymo metodai, taikomi realiam didelés apimties duomeny

rinkiniui su trukstamomis reikSmémis. Straipsnyje analizuojamas jvairiy trikstamy reikSmiy
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uzpildymo techniky poveikis masininio mokymosi modeliy prognozavimo tikslumui, o metody
veiksmingumas vertinamas pasitelkiant R, MSE ir MAE metrikas. Toliau Siame poskyryje aptariami
minéto tyrimo metodiniai sprendimai, gauti rezultatai ir jy reik§mé trikstamy reikSmiy uzpildymo
metody pasirinkimui praktiniuose taikymuose.
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Saltinis: [21].

6 pav. Trikstamy reik§miy uzpildymo metody veiksmingumas pagal R? vertinimo metrikos
kriterijy

Remiantis tyrimu [21], 6 paveikslélyje pateikti rezultatai atskleidzia reik§mingg R? reik§miy
variacijg tarp skirtingy uzpildymo metody, parodancia jy skirtinga veiksmingumg nagriné¢jamame
duomeny rinkinyje. Paprasti trikstamy reik§miy uzpildymo metodai, tokie kaip Simplelmputer, kuris
realizuoja vidurkio, medianos ar modos pagrindu veikiancias strategijas, demonstruoja stabiliai
auk$tg prognozavimo tikslumg (R? > 0,97). Panasy veiksmingumo lygj pasiekia ir k-Nearest
Neighbors (KNN) bei Hot Deck metodai, kurie trikstamas reik§mes uzpildo remdamiesi stebé&jimy
panaSumu.

Tuo tarpu Linear Regression uzpildymo metodas pasizymi neigiama R? reikSme (-0,4356), 0
MissForest metodas - artima nuliui, taciau taip pat neigiama R? reik§me (-0,0259). Tokios reik§més
rodo, kad Siy metody taikymas nagrinéjamame kontekste neuZztikrina prognozavimo pranasumo
lyginant su paprastomis bazinémis strategijomis. Sie rezultatai leidzia daryti i§vada, kad sudétingesni
uzpildymo metodai gali biti jautris duomeny struktiirai ir trukstamumo pobudziui, o jy
veiksmingumas néra universalus.

Priesingai, Random Forest Regression ir MICE metodai islaiko aukstas R? reikSmes (apie
0,97), patvirtindami, kad tinkamai suderinti ansambliniai ir iteratyvis uzpildymo metodai gali
uztikrinti auks$tg prognozavimo tikslumg. Gauti rezultatai pabrézia literatiiroje akcentuojama iSvada,
jog trukstamy reik§miy metodo pasirinkimas turi buti grindziamas konkretaus duomeny rinkinio
savybémis, o ne vien metodo teoriniu sudétingumu [21].

Toliau literaturoje akcentuojama, kad trikstamy reikSmiy metody veiksmingumo vertinimas

negali biti atskirtas nuo duomeny skaidymo j mokymo ir testavimo rinkinius strategijos, ypac tais
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atvejais, kai analizuojami laiko eilu¢iy duomenys. Sj aspekta i§samiai nagrinéja Akhil ir kt. tyrimas
[22], kuriame lyginamas skirtingy masininio ir giliojo mokymosi modeliy veikimas, taikant
chronologiskai struktiiruota duomeny skaidyma.

Autoriai pabrézia, kad standartiné 80 / 20 proporcijos duomeny skaidymo schema, islaikanti
laiko seka, leidZia objektyviai jvertinti modeliy geb¢jima prognozuoti naujus, anks¢iau nematytus
stebéjimus ir kartu i§vengti duomeny nutekéjimo (angl. data leakage) problemos. Remiantis tyrimu
[22], 7 paveiksle pateikta autoriy taikyta duomeny skaidymo schema, iliustruojanti chronologinés

struktiiros i§saugojimg vertinant prognozavimo modeliy veiksminguma.

Visas duomeny rinkinys (100%)
< T~
[Mokomasis rinkinys (80%) J [Testavimo rinkinys (20%) j

Saltinis: sudaryta autoriaus remiantis [22]

7 pav. Mokymo ir testavimo duomeny skaidymo schema laiko eilutéms

Tinkamas duomeny skaidymas j mokymo ir testavimo rinkinius yra esminé prielaida
patikimam trikstamy reik§miy metody veiksmingumo vertinimui. Tik i$laikant chronologing sekg ir
uztikrinant, kad testavimo duomenys neatkartoty mokymo imties informacijos, galima objektyviai
jvertinti, kaip duomeny uzpildymo kokybé kinta esant skirtingam triikstamy reik$miy lygiui. Si s3saja
leidZia pagrjstai lyginti jvairiy metody (pavyzdZiui, MICE ar KNN) tiksluma ir nustatyti ribas, kuriose
duomeny trikumas pradeda reikSmingai bloginti modelio prognozavimo geb¢jimus.

Biitent siekiant sistemiskai jvertinti, kaip trikstamy reikSmiy metody veiksmingumas kinta
didé¢jant trikstamy duomeny proporcijai, literatiiroje vis daZniau taikomos specializuotos analizés ir
simuliaciniai tyrimai. Tokj poziiirj savo darbe taiko Shrivastava ir Shukla [23], kurie pristato
daugiapakope trikstamy reikSmiy uzpildymo metody vertinimo sistemag, leidzianc¢ig nuosekliai
analizuoti jvairiy algoritmy tikslumg esant skirtingiems tritkstamumo lygiams.

Autoriai, naudodami modifikuota duomeny rinkinj, atliko sisteminga vertinima, taikydami
tokias metodikas kaip Multiple Imputation by Chained Equations (MICE), k-Nearest Neighbors
(KNN), atsitiktinj duomeny uzpildyma ir kitus tradicinius metodus. Sitilomas Impute-VSS jrankis
leidZia stebéti ne tik uzpildyty trukstamy reikSmiy pasiskirstymo pokycius, bet ir kiekybiSkai jvertinti
ju efektyvuma pagal vidutinés absoliucios paklaidos (MAE), vidutinés kvadratinés paklaidos (MSE)
ir kvadratinés paklaidos Saknies (RMSE) metrikas. Tokia metodiné prieiga suteikia galimybe detaliai
jvertinti, kaip didéjantis duomeny trilkumas veikia tieck modeliy prognozavimo tiksluma, tiek bendra

duomeny atkiirimo kokybe.
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4 lentelé. MICE metodo vertinimo metriky palyginimas su originaliu duomeny rinkiniu

Triikstamy duomeny procentas | MAE MSE RMSE
20 % 0,9031 8,2249 2,8679
40 % 2,1097 20,8808 4,5695
60 % 3,156 29,3567 5,4182
80 % 4,1762 41,1747 6,4168

Saltinis: sudaryta autoriaus remiantis [23].

Remiantis tyrimo $altiniu [23], 4 lentel¢je pateikti rezultatai rodo, kad taikant MICE metoda
trikstamy reikSmiy uzpildymo tikslumas nuosekliai mazéja didéjant trikstamy duomeny kiekiui.
Esant 20 % trikstamy reikSmiy, vidutiné absoliuti paklaida (MAE = 0,9031), vidutiné¢ kvadratiné
paklaida (MSE = 8,2249) ir jos Saknis (RMSE = 2,8679) islicka santykinai mazos, o tai leidzia teigti,
kad MICE metodas efektyviai atkuria prarastas reikSmes esant ribotam duomeny trikumui.

Didéjant tritkstamy reikSmiy proporcijai iki 80 %, visy vertinimo metriky reik§més Zenkliai
iSauga - MAE pasiekia 4,1762, MSE - 41,1747, o RMSE - 6,4168. Si tendencija atskleidzia sparty
trikstamy reik§miy uzildymo paklaidy augima, didéjant duomeny trilkumui, ir leidzia identifikuoti
praktines MICE metodo taikymo ribas. Gauti rezultatai sutampa su kity tyrimy iSvadomis, kurios
pabréZia, kad net pazangis iteratyvis trukstamy reikSmiy uzpildymo metodai praranda tikslumg esant
dideliam trukstamy reikSmiy lygiui, todél duomeny pilnumo ir kokybés uZtikrinimas iSlieka kritinis

veiksnys patikimam modeliy taikymui.
1.3.5 Literatiiros analizés apibendrinimas ir rekomenduojamy metody atranka

Atlikta sisteming literatiiros analizé leidzia suformuluoti apibendrinancias i§vadas ir praktines
rekomendacijas dél masininio mokymosi metody taikymo tritkstamy duomeny problemai spresti.
ApZzvelgti tyrimai patvirtina, kad néra vieno universaliai tinkamo trukstamy reikSmiy uzZpildymo
metodo, o optimalus sprendimas priklauso nuo duomeny savybiy, taikymo konteksto bei techniniy
apribojimy [24], [12].

Literatiiroje nuosekliai pabréziama, kad trukstamy reikSmiy uzpildymo metody
veiksmingumas glaudziai susij¢s su tinkama duomeny skaidymo j mokymo ir testavimo rinkinius
strategija. Chronologinés sekos iSsaugojimas ir informacijos nutekéjimo prevencija leidzia
objektyviau jvertinti, kaip skirtingi trokstamy reik§miy uZpildymo metodai veikia prognozavimo
modeliy tiksluma, ypa¢ dirbant su laiko eiluciy ar sekvenciniais duomenimis [25].

Shrivastava ir Shukla [23] pateiktoje Impute-VSS analizéje parodyta, kad didéjant trikstamy
duomeny proporcijai, tritkstamy reikSmiy uzpildymo paklaidos sparciai didéja. Esant 20 % triikstamy
reikSmiy, paklaidy rodikliai iSlieka santykinai mazi (MAE = 0,9031; RMSE = 2,8679), tatiau esant

80 % trukstamumo jy reikSmes padidéja kelis kartus (MAE = 4,1762; RMSE = 6,4168), kas aiskiai
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atskleidZia praktines net ir pazangiy metody taikymo ribas. Si tendencija sutampa su kity autoriy
iSvadomis, jog esant dideliam duomeny triitkumui mazgéja tiek trukstamy reik§miy uzpildymo metody,
tiek galutiniy prognozavimo modeliy stabilumas [26].

Apzvelgtoje literatiiroje dazniausiai iSskiriamos trys pagrindinés trikstamy reikSmiy
uzpildymo metody grupés: paprastieji uzpildymo metodai, tradiciniai statistiniai sprendimai ir
pazangiis masininio mokymosi algoritmai. Paprastieji uzpildymo metodai, tokie kaip Simplelmputer,
pasizymi skai¢iavimo efektyvumu ir paprastu jgyvendinimu, taciau ignoruoja pozymiy tarpusavio
sgveikas ir gali iSkreipti duomeny dispersija, todél rekomenduojami tik esant nedideliam trukstamy
reikSmiy kiekiui arba kaip bazinis palyginimo metodas [27], [28], [29].

Pazangesni metodai, tokie kaip Random Forest, XGBoost, k-Nearest Neighbors ir Multiple
Imputation by Chained Equations (MICE), literatiiroje vertinami kaip tinkamesni sudétingesniems ir
didesnés apimties duomeny rinkiniams. Random Forest ir XGBoost metodai pasizZymi geb¢jimu
modeliuoti nelinearinius ry$ius ir daznai uztikrina aukstg trikstamy reikSmiy bei prognozavimo
tiksluma, tuo tarpu MICE metodas i$siskiria geb¢jimu efektyviai atkurti sisteminj trilkstamuma, nors
reikalauja didesniy skai¢iavimo istekliy [12], [23].

Apibendrinant, literatiiros analizé leidzia pagristai identifikuoti Random Forest, XGBoost, K-
NN, MICE ir Simplelmputer kaip daZniausiai taikomus ir praktiniuose tyrimuose efektyviausius
trikstamy reikSmiy uzpildymo metodus. Atsizvelgiant j jy skirtingg sudétingumo lygj, interpretavimo
galimybes ir skaiiavimo sgnaudas, Sie metodai toliau bus detaliau nagrinéjami teorinés dalies 1.4

skyriuje.
1.4 Trikstamy reikSmiy uzpildymo algoritmy teoriné analizé
1.4.1 Random Forest algoritmas

Random Forest algoritmas yra ,,ansamblio® (angl. ensemble) mokymosi metodas, kuris
ekonominiuose [30] prognozavimo uzdaviniuose uzima svarbig vieta dél savo auksto tikslumo ir
patikimumo. Sis algoritmas remiasi sprendimy medziy (angl. decision tree) ansamblio principais,
derinant bagging metoda su atsitiktiniy poZymiy atranka kiekviename mazge [31].

Algoritmo teoriniai pagrindai siejasi su Leo Breiman sukurta Bootstrap Aggregating
(bagging) koncepcija, kuri buvo isplétota | Forest-Rl (Random Input selection) versija. Algoritmo
esmé - sukurti daug nepriklausomy sprendimo medziy, kur kiekvienas medis mokomas skirtingu
duomeny poaibiu ir naudoja tik dalj prieinamy pozymiy, o galutiné prognozé¢ formuojama visy
medziy sprendimy vidurkiu (regresija) arba balsavimu (klasifikacija) [32].

Matematinis modelis grindziamas tarpusavio koreliacijos ir generalizavimo klaidos sgveika.

Algoritmo efektyvumas priklauso nuo dviejy pagrindiniy komponenty: atskiry sprendimy medziy
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stiprumo ir jy tarpusavio koreliacijos lygmens. Mazesnis koreliacijos lygis tarp medziy lemia geresnj
generalizavimo gebéjima, tuo tarpu aukstesnis medziy stiprumas didina prognozavimo tiksluma [33].
Sie teoriniai principai realizuojami per ansamblio agregavimo mechanizma, kai galuting

prognoz¢ formuojama agregacijos biidu. Pagrindiné algoritmo lygtis pateikiama formule (1):

N
9= %Ef ) )

kur:

. ¥ yra galutiné Random Forest modelio prognozé jvesties duomenims X,

o N yra bendras sprendimy medziy skaiéius ,,ansamblyje®,

o fi(x) yrai-ojo sprendimy medzio prognoz¢,

o (x) - jvesties pozymiy vektorius.

Random Forest modelio matematinis pagrindas atskleidzia algoritmo esme - kaip parodyta
formulgje (1), galutiné prognoz¢, formuojama kaip visy nepriklausomai apmokyty sprendimy medziy
prognoziy aritmetinis vidurkis. Kiekvienas medis f;(x) mokomas skirtingu bootstrap méginiu,
sukurtu atsitiktiniu biidu pasirenkant steb¢jimus su pakartojimais i§ pradinio duomeny rinkinio, o
kiekviename sprendimo mazge vertinamas tik atsitiktinai pasirinktas poZzymiy poaibis. Sis
agregavimo principas, grindZiamas ansamblio mokymosi teorija, uZztikrina, kad atsitiktinés
individualiy medZiy paklaidos kompensuojasi galutinéje prognozéje, kas lemia Zenkliai stabilesnj ir
tikslesnj rezultatg nei bet kurio atskiro medZio prognoze. Formulés paprastumas maskuoja sudétingg
stochastinj procesa, kuris automatiskai balansuoja modelio SaliSkuma (angl. bias) ir dispersija (angl.
variance), uztikrinant optimaly generalizavimo gebéjima ekonominiy duomeny prognozavimo
uzduotims [34]. Verta paminéti, jog ,,Random Forest* algoritmas gali sumazinti tiek Saliskuma, tiek
dispersija, ypac esant aukStam signal-to-noise ratio (SNR), ir daZnai pranoksta tradicinj ,,bagging*
metoda, kai duomenyse egzistuoja struktiiriniai Sablonai, kuriuos gali uZfiksuoti atsitiktiné poZymiy
atranka [32].

Trikstamy reikSmiy uZpildymo kontekste Random Forest algoritmas gali biiti taikomas darbui
su nepilnais duomeny rinkiniais, naudojant specialius trikkstamy reik§miy apdorojimo mechanizmus
sprendimy medziuose. Kai kintamasis su trilkstama reik§me pasiekia skaidymo taska, stebéjimas gali
biiti nukreipiamas j abi medzio Sakas proporcingai, atsizvelgiant j kity stebéjimy pasiskirstyma, arba
taikant pakaitinius (angl. surrogate) skaidymus. Toks trikstamy reikSmiy apdorojimas leidZia
sumazinti informacijos praradimg mokymosi metu ir sudaro prielaidas taikyti Random Forest
algoritmg trukstamy reikSmiy uzpildymo uzdaviniuose, kai jis naudojamas prognozuojant dirbtinai

uzmaskuotas reikSmes [33].
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Random Forest algoritmo pagrindu sukurtas neparametrinis trikstamy reik§miy nustatymo
budas (angl. MissForest) metodas taiko iteracing procediirg triikstamoms reik§méms uzpildyti.
Pirmajame Zingsnyje visos trikstamos reikSmés uzpildomos preliminariai (pavyzdziui, kiekybiniams
kintamiesiems - medianos reikSme, o kategoriniams - daZniausiai pasitaikan¢ia reikSme). Toliau
kiekvienas kintamasis su triikstamomis reikSmémis modeliuojamas kaip priklausomas kintamasis,
naudojant visus kitus kintamuosius kaip prediktorius. Random Forest modelis mokomas pilnais
duomenimis ir naudojamas prognozuoti trukstamas reikSmes. Procesas kartojamas iteratyviai, kol
konverguojama arba pasickiamas maksimalus iteracijy skai¢ius [23].

Skirtingai nuo paprasty vieno kintamojo trilkstamy reikSmiy uzpildymo metody (tokiy kaip
vidurkio ar medianos uzpildymas), Random Forest algoritmas atsizvelgia j visy pozymiy tarpusavio
sgveikas. Kiekvienas sprendimy medis mokosi skirtingo duomeny poaibio ir vertina skirtinga
pozymiy kombinacijg, o ansamblio agregacija uztikrina, kad galutiné uzpildyta reikSme atspindéty
daugiamacius duomeny rysius. Tai ypac svarbu ekonominiy rodikliy kontekste, kur kintamieji daznai
yra tarpusavyje susij¢ per fundamentalius ekonominius mechanizmus.

Empiriniai tyrimai patvirtina Random Forest efektyvuma triikkstamy reikSmiy uzpildymo
uzdaviniuose. Literatiiroje pateikta analizé (zr. 1.3.2 poskyrio, 1 lentele) rodo, kad Random Forest
Imputer pasiekia R? balg 0,77 ir MSE 0,26, nors uZpildymo laikas (22,54 sekundés) yra Zymiai
trumpesnis nei kai kuriy kity metody [19]. Tyrimai taip pat atskleidé, kad MissForest metodas gali
generuoti neigiamg R? reikSme (-0,0259) specifiniuose duomeny kontekstuose, kas rodo, jog
algoritmo efektyvumas priklauso nuo duomeny strukttiros suderinamumo [21].

NUTS 2 regiony ekonominiy rodikliy kontekste Random Forest algoritmas yra ypac¢ tinkamas
del keliy prieZas¢iy. Pirma, regioniniai duomenys pasiZymi sudétingais tarpregioniniais ryS$iais ir
erdvine autokoreliacija, kuriuos algoritmas gali efektyviai modeliuoti. Antra, ekonominiai rodikliai
turi nevienalytes skales ir pasiskirstymus, o Random Forest yra atsparus tokiai heterogeniskumo
problemai. Trecia, regioniniy ekonominiy rodikliy duomenys NUTS 2 lygmenyje daznai pasizymi
dideliu trukstamy reikSmiy paplitimu, tod¢l tikslinga taikyti ansamblinius metodus, kurie, derinami
su trikstamy duomeny apdorojimo strategijomis, leidzia stabiliai modeliuoti duomenis esant aukStam

trikstamumo lygiui [35].
1.4.2 XGBoost algoritmas

Gradient Boosting algoritmas yra ansamblio mokymosi metodas, kuris iteratyviai konstruoja
sprendimy medziy seka, kur kiekvienas naujas medis mokosi i§ ankstesniy medziy klaidy. Sis
metodas, ypac¢ pazangi §io metodo versija XGBoost (angl. Extreme Gradient Boosting), placiai

taikomas struktiirizuoty duomeny analizéje ir ekonominiy rodikliy prognozavime [36].
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Algoritmo teoriniai pagrindai remiasi gradientinio stiprinimo (angl. gradient boosting)
principais, kur modelis konstruojamas adityviu biidu, kiekviename etape pridedant nauja bazinj
mokytoja (sprendimy medj), kuris optimizuojamas pagal nuostoliy funkcijos gradienta. Formaliai,

prognozé po K iteracijy iSreiSkiama matematine formule (2) taip:

yi = Z fie (x), (2)
k=1

kur:

e ¥, - galutiné prognoz¢ i-tajam stebé&jimui,
e K - bendras iteracijy (medziy) skaicius,

o f - k-tasis sprendimy medis,

e Xx; - jvesties pozymiy vektorius.

XGBoost algoritmas optimizuoja tikslig objekto funkcija, kuri apjungia nuostoliy funkcijg ir

reguliarizacijos komponentg. Bendroji optimizavimo funkcija iSreiSkiama formule (3):

Obj= > LGugD + ) a(fy) 3)
i=1 k=1

kur L yra diferencijuojama nuostoliy funkcija, matuojanti skirtuma tarp tikrosios reik§més y;
ir prognozés y;, 0 ((f) - reguliarizacijos narys, kontroliuojantis modelio sudétingumga ir apsaugantis
nuo persimokymo.

Matematinis modelio sudarymas vyksta per antrojo laipsnio Teiloro (angl. Taylor)
aproksimacija, kas leidZia efektyviai optimizuoti tikslig objekto funkcija. Kiekviename stiprinimo
zingsnyje t, naujas medis f; parenkamas minimizuojant aproksimuotg tiksling funkcijg, pateikiama

formule (4):

n

1
> Jgifieo + 3 mrz |+ ac), ()
i=1
kur g; ir h; yra atitinkamai pirmosios ir antrosios eilés nuostoliy funkcijos dalinés iSvestinés

pagal prognoze [37].

Duomeny apdorojimo ir optimizavimo galimybeés iSskiria XGBoost algoritma ekonominiy
rodikliy prognozavimo kontekste. Algoritmo gebéjimas mokymosi metu apdoroti triikstamas
reikSmes, nustatant optimalias skaidymo kryptis sprendimy medziuose, leidzia stabiliai treniruoti
model] net esant neiSsamiems duomenims. Tai ypacC svarbu dirbant su realiais ekonominiais

duomenimis, kurie daznai pasizymi trikstamais steb¢jimais [38].
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Trikstamy duomeny kontekste XGBoost pasizymi integruotu triikstamy reikSmiy apdorojimo
mechanizmu mokymosi metu, kuris skiriasi nuo daugelio kity masininio mokymosi metody.
Kiekviename sprendimy medzio mazge algoritmas automatiSkai nustato optimalig krypti
stebéjimams su trukstamomis reik§mémis, remdamasis duomeny struktira [36].

XGBoost algoritme trikstamy reikSmiy apdorojimas grindziamas vadinamuoju
Lhumatytosios krypties* (angl. default direction) principu. Mokymo metu, susidiirus su trilkstama
reikSme konkrec¢iame pozymyje, steb¢jimai laikinai nukreipiami j skirtingas medzio $akas, o optimali
kryptis parenkama taip, kad maksimaliai sumaZinty nuostoliy funkcija. Si mokymosi metu nustatyta
kryptis i§saugoma kiekviename skaidymo mazge ir taikoma prognozavimo metu [39]. Toks pozitris
leidzia algoritmui toleruoti triikstamas reikSmes ir iSnaudoti galimus trukstamumo désningumus,
sudarant prielaidas XGBoost taikyti trikstamy reikSmiy uzpildymo uzdaviniams, kai atkuriamos
dirbtinai uzmaskuotos reikSmés.

Naudojant XGBoost trikstamy reik§miy uzpildymo uZzduotims, dazniausiai taikomas
iteracinis metodas, panaSus | MICE principa. Kiekvienas kintamasis su trukstamomis reikSmémis
modeliuojamas kaip tiksliné reikSmé (angl. target), naudojant visus kitus kintamuosius kaip
prediktorius. XGBoost modelis mokomas pilnais duomenimis ir generuoja prognozes trilkstamoms
reikSmeéms. Procesas kartojamas iteratyviai visiems kintamiesiems, kol uZpildyty reikSmiy pokyciai
stabilizuojasi [19].

Empiriniai tyrimai atskleidzia, kad XGBoost Estimator MICE metodologijoje reikalauja
Zymiai ilgesnio skaic¢iavimo laiko (131,72 sekundés) lyginant su baziniais metodais, taciau pasiekia
palyginama R2 balg (0,76) ir MSE (0,26) su kitais ansambliniais metodais [19]. Tai rodo kompromisg
tarp tikslumo ir skai¢iavimo efektyvumo. XGBoost Imputer, naudojamas kaip atskiras trikstamy
reikSmiy uzpildymo jrankis, demonstruoja Siek tiek Zemesnius rezultatus (R* = 0,76, MSE = 0,27),
bet Zymiai trumpesnj apdorojimo laikg (2,88 sekundés) [19].

Be to, algoritmas taiko du reguliarizacijos tipus - L1 (Lasso) ir L2 (Ridge), kurie
kontroliuojami per o ir A parametrus, uztikrinant modelio apibendrinimo gebéjimus [38].

Hiperparametry optimizavimas yra svarbus XGBoost algoritmo veikimo aspektas.
Pagrindiniai parametrai apima sprendimy medziy skai¢iy (angl. n_estimators), mokymosi greitj
(angl. learning_rate), maksimaly medzio gylj (angl. max_depth), duomeny imties dalj kiekvienam
medziui (angl. subsample) ir pozymiy dalj kiekvienam medziui (angl. colsample_bytree).
Optimalioms hiperparametry kombinacijoms nustatyti taikomi Bajeso optimizacijos metodai arba
atsitiktiné paieska, kurie efektyviau nei tinklelio paieska tyrinéja didele parametry erdve [40].

Ekonominiy rodikliy prognozavimo tyrimuose XGBoost modelis su optimizuotais

hiperparametrais demonstruoja aukstg tikslumg - BVP prognozavimo uzdaviniuose determinacijos
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koeficientas gali siekti (R? > 0,98), o vidutiné absoliuti paklaida (MAE < 0,05), kaip parodyta
ekonomikos analizés tyrime su (1970 - 2022) mety duomenimis [41].

SkaiCiavimo efektyvumas ir naSumas iSsiskiria kaip reikSmingas XGBoost privalumas.
Algoritmas naudoja pazangias duomeny struktiiras ir lygiagretinimo technikas, jskaitant stulpeliy
bloky struktiirg sparciai skaidymo tasky paieskai ir iSretinty matricy palaikyma. Tai leidzia efektyviai
apdoroti didelius duomeny rinkinius su tiikstanciais pozymiy, kas biidinga regioniniy ekonominiy
rodikliy analizei NUTS 2 lygmeniu. Algoritmas taip pat palaiko GPU akseleracija, kas gali pagreitinti
mokymosi procesg iki 10 karty lyginant su CPU implementacija [36].

Pozymiy svarbos vertinimas XGBoost algoritme suteikia vertingy jzvalgy ekonominiy
procesy analizei. Algoritmas skaifiuoja tris pozymiy svarbos metrikas: vidutinis tikslumo
pagerinimas (angl. gain), vidutinis stebéjimy skaicius (angl. cover) ir panaudojimo daznis medziuose
(angl. frequency). Sie rodikliai leidzia identifikuoti svarbiausius ekonominius veiksnius, jtakojan¢ius
prognozuojamus rodiklius, o tai ypa¢ svarbu formuojant ekonoming politikg regioniniu lygmeniu
[42].

NUTS 2 regiony ekonominiy rodikliy kontekste XGBoost yra ypac vertingas dél keliy
priezasCiy. Pirma, algoritmo geb¢jimas mokymosi metu apdoroti triikstamas reikSmes, nustatant
optimalias jy skaidymo kryptis sprendimy medZziuose, yra ypa¢ svarbus dirbant su regioniniais
ekonominiais duomenimis, kuriems budingas didelis trikstamumo lygis. Antra, reguliarizacijos
mechanizmai (L1 ir L2) apsaugo nuo persimokymo net esant aukStam pozymiy skaiciui ir ribotam
stebejimy kiekiui laiko eilutése. Trecia, pozymiy svarbos vertinimas leidZia identifikuoti, kurie
ekonominiai rodikliai yra svarbiausi prognozuojant kitus rodiklius, kas suteikia papildomy jzvalgy

regioniniy ekonominiy procesy supratimui [43].
1.4.3 KNN

KNN (angl. k-Nearest Neighbors) algoritmas yra neparametrinis taikomas metodas trikstamy
reikSmiy uZpildymui, kai kiekviena stebéjimo eiluté¢ su trikkstama reikSme imama kaip taskas
daugiamaciame pozymiy erdvéje, o trukstama reikSmé uZpildoma pagal k artimiausiy kaimyny
reikSmes. Beretta ir Santaniello tyrime [44] pabrézia, kad KNN metodas leidzia ,,naudoti pagalbos
informacija 1§ x - kintamyjy* ir taip iSsaugoti duomeny strukttirg.

Taikant KNN metodg trukstamy reikSmiy uZpildymui, daZniausiai naudojama atstumo

metrika yra Euklido atstumas, kuris apibréziamas formule (5):

m
. 2
DlStxy = Z(XU - ij) , (5)
j=1
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kur m - pozymiy skaiCius, X;; - i-tosios eilutés j-to pozymio reikSmé,0 X, ; kaimyno k-tos
eilutés atitinkamai [45].

Apskaiciavus atstumus tarp steb¢jimy ir identifikavus k artimiausiy kaimyny rinkinj,
trukstamos reikSmeés uzpildomos naudojant svertinj kaimyny reikSmiy vidurkj, pateikiamg formule
(6):

k
i=1 Wj Uj

Xi = ! ) (6)

?:1 Wi
kur v; - kaimyno reikSmé, w; - svoris (pavyzdziui, atstumo inversas).

Trikstamy ekonominiy rodikliy kontekste KNN metodas gali buti efektyvus, kai tarp
regioniniy rodikliy vystosi panasios tendencijos (tokiu biidu galima rasti ,,artimus* kaimynus), o
trikstamy reikSmiy dalis néra pernelyg didelé. Memon savo tyrime [24] pazymi, kad trikstamy
reik§miy uzpildymas su KNN algoritmu, duomeny rinkiniuose su kategoriniais pozymiais buvo
vienas i§ efektyviausiy pasirinkimy. Tac¢iau KNN algoritmas reikalauja, kad kintamieji biity tinkamai
paruosti (pavyzdziui standartizuoti, kategoriniai koduoti), ir kad pasirinktas k bei atstumo metrika
biity pritaikyti duomeny struktiirai.

KNN Privalumai:

e [Slaiko pozymiy tarpusavio struktiirg ir nelinearius rySius, todél daznai uztikrina
tikslesnj trukstamy reikSmiy uZpildyma nei vieno pozZymio metodai.
e Nereikalauja prielaidy apie duomeny pasiskirstyma, todel gali biiti taikomas gana

pladiai jvairiy tipy duomenims [44].

e Paprasta taikyti esant vidutiniSkai dideliam duomeny rinkiniui ir neaukStam
trukstamumo lygiui.

KNN Triakumai ir apribojimai

e Didelis skai¢iavimo sudétingumas: atstumy skaiciavimas tarp visy steb¢jimy
sukelia reikSmingg laiko ir atminties sgnaudg dideliuose duomeny rinkiniuose
[45].

e Kai trikstamy reikSmiy dalis yra labai didelé¢ arba duomenys yra itin retai
uzpildyti, kaimyny atranka gali tapti neinformatyvi arba Saliska, dél ko
reik§mingai sumazéja tritkkstamy reikSmiy uzpildymo kokybé.

e Jei trukstamumo mechanizmas priklauso nuo nestebimy kintamyjy (MNAR),

KNN metodas daznai neatitinka reikiamy prielaidy [45].
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1.4.4 MICE

Daugiareik$mis trukstamy duomeny uzpildymo metodas MICE (angl. Multiple Imputation by
Chained Equations) yra pazangus trukstamy reik§miy tvarkymo buidas, placiai taikomas statistikoje
ir masininio mokymosi srityje. Sis metodas grindZiamas daugkartinio uzpildymo principu, kai
kiekviena trukstama reikSmé uzpildoma ne vieng, o kelis kartus, suformuojant kelis alternatyvius
uzpildytus duomeny rinkinius. Tai leidzia jvertinti uzpildymo neapibréztuma ir sumazinti sprendimy
SaliSkuma.

MICE metodas remiasi iteraciniy regresijy grandine (angl. fully conditional specification,
FCS), kai kiekvienam kintamajam su trukstamomis reikSmémis sudaromas atskiras regresinis
modelis, naudojant kitus kintamuosius kaip prediktorius. Pagrindiniai zingsniai:

1. Tarkime, kad duomeny rinkinys X = (Xl, ,Xp), kur kai kuriuose X ; yra trikstamy
reikSmiy.

2. Pradiniame zingsnyje trikkstamos reikSmés uzpildomos preliminariai (pavyzdziui
vidurkiu, mediana ar atsitiktine reik§me).

3. Tuomet uz kiekvieng kintamagjj X; iteratyviai taikomas regresijos modelis, kuris

aprasomas formule (7):
X0 = f(x9) + ¢, @)

kur

. Xj(t)- kintamasis, kuriam atliekamas uzpildymas t - 0sios iteracijos metu;

o Xftj)- visi kiti kintamieji (iSskyrus X;) tuo metu atitinkamai uzpildyti arba stebimi;

e f;(-) - pasirinktas regresijos modelis (pavyzdziui tiesiné regresija, logisting,
atsitiktiniy miSky, priklausomai nuo kintamojo tipo);

e ¢ - atsitiktinis (klaidos) komponentas.

Sis procesas kartojamas iteratyviai visiems kintamiesiems tol, kol pasiekiamas
konvergencijos kriterijus arba nustatytas iteracijy skaicius, o galutiniai rezultatai gaunami apjungiant
keliy uzpildyty duomeny rinkiniy jvercius [46].

Kai sukurti m komplektai uzpildyty duomeny, pagal klasiking daugkartinio uzpildymo
metodikg (angl. multiple imputation, M) tvarkag Donald B. Rubin taisyklémis [47] jie sujungiami j

vieng bendrg jvertj, kuris apskai¢iuojamas pagal formule (8):

m

Qz%i()k, T:Ij+(1+i>B, (8)
k=1
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kur Q - analizés rezultatas i§ k - tojo uzpildyto rinkinio, U - vidutiné vidinés variacijos

jvercio reikSme, B - tarprinkiniy dispersija ir T bendras jvercio (po uzpildymo) neapibréztumas [48].

Formuléje (8) Q nusako galutinj taskinj analizés rezultatg, o T - §io jver¢io bendrajj neapibréztuma,

apjungiant] tiek viding, tiek tarping (po triikstamy reikSmiy uzpildymo) variacija.
MICE Privalumai:

MICE leidzia iSsaugoti kintamyjy tarpusavio rySius, nes kiekvieno kintamojo
trukstamos reik§meés uzpildomos remiantis kitais kintamaisiais, todél uzpildymo
strukttra atspindi duomeny tarpusavio sarysius.

Metodo lankstumas: skirtingiems kintamiesiems gali biti taikomi skirtingi modeliai
(kiekybiniai, kategoriniai), galima naudoti specializuotus triikkstamy reikSmiy
uzpildymo budus (pavyzdziui ,, passive imputation ) [46].

Itraukiamas trikkstamy reikSmiy uzpildymo neapibréztumas: generuojant kelis
uzpildytus duomeny rinkinius ir juos sujungiant pagal Rubin taisykles, jvertinama ne
tik uzpildyty reikSmiy centriné tendencija, bet ir su uzpildymu susij¢s neapibréztumas.

[48].

MICE Trikumai ir apribojimai

Didelis skai¢iavimo sudétingumas - MICE metodas gali buiti imlus skai¢iavimams, kai
duomeny rinkinys didelis, kintamyjy daug, o trikstamyjy duomeny struktiira
sudétinga.

Modelio priklausomumas - rezultatai priklauso nuo pasirinkto regresinio modelio
kiekvienam kintamajam ir nuo prielaidy, ar tas modelis atitinka tikraja duomeny
generavimo strukturg.

Konvergencijos problema - ne visuomet garantuojama, kad iteracijos greitai
stabilizuosis ar bus pasiekta globali konvergencija [46].

1.4.5 Simplelmputer

Paprastasis trikstamy reik§miy uzpildymo metodas (angl. Simple Imputation) yra vienas i$

baziniy algoritmy, taikomy tiek statistin¢je analizéje, tieck masininio mokymosi duomeny paruosimo

etapuose. Sis metodas priskiriamas vienkartinio uzpildymo metody grupei (angl. single imputation

methods) ir dazniausiai naudojamas kaip atskaitos taskas, vertinant sudétingesniy trikkstamy reikSmiy

uzpildymo algoritmy veiksminguma.

Simplelmputer principas grindziamas prielaida, kad trikstamas reikSmes galima pakankamai

tiksliai jvertinti naudojant kintamojo pasiskirstymo centrines tendencijas arba dazniausiai

pasitaikancias reikSmes. SimpleImputer metodo veikimo principas formaliai apraSomas formule (9):
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9)

, {X ijs jei X; j néra trikstama,
ij =

,12]-, jei X; j yra trukstama,
kur X;; - pradiné i- tosios eilutés ir j - tojo pozymio reikSme, o fi; - pasirinktas trikstamy
reik§miy uzpildymo jveréio operatorius (vidurkis, mediana ar moda) [27].

Sis metodas yra jgyvendintas daugelyje duomeny analizés biblioteky, pavyzdziui, Python
»scikit-learn* bibliotekos aplinkoje, kur vartotojas gali nurodyti trukstamy reikSmiy uzpildymo
strategija:

e Mmean - trilkstamos reikSmés pakeiciamos kintamojo aritmetiniu vidurkiu;

e median - trikstamos reik§més pakei¢iamos medianos reikSme;

e most_frequent - triikkstamos reikSmés pakeic¢iamos daZzniausiai pasitaikancia reik§me
(naudojama kategoriniams duomenims);

e constant - trukstamos reikSmés pakeiCiamos fiksuota konstanta, kurig apibrézia
vartotojas [49].

Simplelmputer metodas iSsiskiria savo skaifiavimo paprastumu ir greitumu, todél daznai
taikomas kaip bazinis palyginamasis metodas (angl. baseline imputation) pries taikant sudétingesnius
algoritmus uzpildymui. Nors §is metodas neuztikrina tarpiniy kintamyjy sarySiy iSsaugojimo, jis
tinkamas pradiniam duomeny apdorojimui, kai trikstamy reik§miy kiekis nedidelis (paprastai iki 5 -
10 % visy duomeny) [10].

Pagrindinis metodo privalumas - nepriklausomumas nuo duomeny tipo ir pasiskirstymo
formos, kas leidzia jj taikyti tiek kiekybiniams, tiek kategoriniams kintamiesiems. Be to, metodas yra
stabilus ir nesukelia konvergencijos problemy, prieSingai nei kai kurie iteraciniai algoritmai [28].

Vis délto, Simplelmputer turi ir esminiy apribojimy. Kadangi kiekviena trikstama reik§mé
pakei¢iama tuo paciu jverciu, duomeny variacija sumazeja, o tai gali lemti SaliSka dispersijos jvert]
bei iskreiptas koreliacijas tarp kintamyjy [46]. Si problema ypa¢ aktuali, kai triikstamos reik§més néra
visiSkai atsitiktines MNAR (angl. not missing completely at random). Dél Siy priezasCiy
Simplelmputer rekomenduojama naudoti tik kaip pradinj duomeny paruoSimo etapa arba kaip
etaloninj metoda, lyginant sudétingesnius triikstamy reik§miy uzpildymo sprendimus [29].

Praktiniuose tyrimuose pastebima, kad Simplelmputer metodas, taikomas kartu su
standartizavimo arba normalizavimo etapais, gali duoti pakankamai gerus rezultatus, kai duomenys
pasiZymi mazu triuk§mu ir nedideliu trikstamumo lygiu.

Apibendrinant galima teigti, kad Simplelmputer yra efektyvus, paprastas ir greitas metodas
trukstamy reikSmiy uZpildymui, taciau dél savo supaprastinto pobtidzio netinka situacijoms, kai
duomeny struktiira sudétinga arba trikstamumo mechanizmas néra atsitiktinis. Tokiais atvejais

rekomenduojama taikyti iteracinius arba ansamblinius tritkkstamy reikSmiy uzpildymo metodus [50].
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1.5 Triikstamy reikSmiy uZpildymo metody vertinimo metriky analizé ir pagrindimas

Trukstamy reikSmiy uzpildymo metody veiksmingumo vertinimas yra svarbus siekiant
parinkti tinkamiausig uzpildymo metodg konkrec¢iam duomeny rinkiniui. Norint uztikrinti, kad
uzpildyti duomenys islaikyty pradiniy duomeny struktiirinj vientisumg ir statistinj patikimuma, biitina
taikyti tinkamas vertinimo metrikas [51]. Vertinimo metrikos skirstomos j dvi pagrindines
kategorijas: regresijos metrikas, taikomas kiekybiniams duomenims, ir klasifikacijos metrikas,
naudojamas kategoriniams duomenims. Regresijos ir klasifikacijos metriky matematinés israiskos bei

ju formalis apibrézimai pateikiami 5 lenteléje.
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Saltinis: [20]

8 pav. Trikstamy reikSmiy uzpildymo metody vertinimo metriky pasiskirstymas atliktuose
tyrimuose

Kaip matyti 8 paveiksle, tyrimy [20] analizé atskleidzia dazniausiai naudojamy tiesioginiy
vertinimo metriky pasiskirstyma. RMSE (angl. Root Mean Squared Error) yra placiausiai taikoma
metrika, apimanti 35,2 % visy analizuoty tyrimy. Po jos seka NRMSE (angl. Normalized RMSE) su
22,0 %, MSE (angl. Mean Squared Error) su 15.9 %, MAE (angl. Mean Absolute Error) su 11,7 %,
R? determinacijos koeficientas su 8,2 % ir MAPE (angl. Mean Absolute Percentage Error) su 3,3 %.
Kitos metrikos sudaro tik 7,7 % visy taikomy vertinimo metody [20].

5 lentelé. Regresijos ir klasifikacijos metriky matematinés israiskos

Metrikos tipas

Regresijos metrikos Klasifikacijos metrikos

1 TP+TN
MSE ==Y (v; — $)? 10 Tiksl = 14
w210 = 90 (10) tkstumas = oo v rpr N O
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n
1 TP
= |= D)2 PARS =
RMSE nZ(yl D) (1D PreciziSkumas TP + FP (15)
i=
n
MAE—lzl 7l (12) Atpazinimas = —— 16)
= 2, Vi — P pazinimas = o (
n

Preciziskumas X Atpazinimas
X 100 % (13) F,=2x — o 17)
PreciziSkumas + AtpaZinimas

yi — ¥

1
MAPE = —Z
n

i=1

i

Saltinis: sudaryta autoriaus remiantis [51].

Regresijos metrikos naudojamos vertinti kiekybiniy duomeny wuzpildymo tiksluma.
Pagrindinés metrikos apima:

Vidutiné kvadratiné paklaida MSE (angl. Mean Squared Error) matuoja vidurkj kvadratiniy
skirtumy tarp faktiniy ir uzpildyty reikSmiy. MSE apskai¢iuojama pagal formulg (10), kur y; yra
faktiné reikSmeé J; yra prognozuota reikSme, o n yra steb¢jimy skaicius. Mazesnis MSE rodo geresne
uzpildymo kokybe [51].

Sakniné vidutiné kvadratiné paklaida RMSE (angl. Root Mean Squared Error), parodyta
formuléje (11), yra MSE kvadratiné Saknis. RMSE pranaSumas yra tas, kad ji pateikia paklaidy
matavimus tais paciais vienetais kaip ir tiksliné reik§mé, kas palengvina interpretacija. Be to, RMSE
stipriau baudzia didesnes paklaidas ir yra maziau jautri i$skirtims lyginant su MSE [51]. Tyrimuose
RMSE yra viena i§ dazniausiai naudojamy metriky - net 27 % analizuoty tyrimy naudojo $ig metrikg
[12].

Vidutiné absoliuti paklaida MAE (angl. Mean Absolute Error), apibrézta formuléje (12),
skaiciuoja vidutinj absoliuty skirtumg tarp faktiniy ir prognozuoty reikSmiy. MAE pranasumas yra
jos paprastumas ir intuityvus interpretavimas. Apie 19 % masSininio mokymosi tyrimy, skirty
triikstamy reik§miy uzpildymui, MAE metrikg naudoja kaip pagrindinj vertinimo kriterijy [12].

Vidutiné absoliuti procentiné paklaida MAPE (angl. Mean Absolute Percentage Error),
pateikta formuléje (13), iSreiskia paklaida procentais nuo faktinés reikSmes. MAPE yra ypac naudinga
lyginant modelius su skirtingais duomeny masteliais, nes ji normalizuoja paklaidas procentine
1Sraiska.

Klasifikacijos metrikos taikomos vertinant kategorinius duomenis po uzpildymo:

Tikslumas (angl. Accuracy), apibréztas formuléje (14), matuoja teisingai klasifikuoty
stebéjimy proporcija. Sioje formuléje TP (angl. True Positive) ir TN (angl. True Negative) reiskia
teisingai klasifikuotus stebéjimus, o FP (angl. False Positive) ir FN (angl. False Negative) - klaidingai
klasifikuotus. Tyrimuose PCP (angl. Percentage of Correct Prediction), kuris yra ekvivalentiSkas

tikslumo metrikai, buvo naudojamas 27 % analizuoty tyrimy [12].
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Preciziskumas (angl. Precision), parodytas formuléje (15), vertina kokig dalj teigiamy
prognoziy sudaro tikrai teigiami atvejai. Si metrika yra labai svarbi, kai klaidingai teigiamy rezultaty
pasekmés yra reikSmingos [51].

Atpazinimas (angl. Recall arba Sensitivity), apibréztas formuléje (16), matuoja kokiag dalj
faktiskai teigiamy atvejy modelis teisingai identifikuoja. Si metrika yra svarbi, kai reikia identifikuoti
visus teigiamus atvejus [51].

F; balas (angl. F;-Score), pateiktas formuléje (17), yra harmoninis vidurkis tarp preciziskumo
ir atpazinimo. F; balas suteikia subalansuota modelio veikimo jvertinima, ypac¢ kai duomeny klasés
yra nesubalansuotos [51].

Vertinimo metriky pasirinkimas priklauso nuo konkretaus trikkstamy reikSmiy uzpildymo
tikslo ir analizuojamy duomeny pobtidzio. Daugelis tyrimy taiko kelias metrikas vienu metu,
siekdami gauti iSsamesnj trikstamy reik§miy uzpildymo kokybés jvertinima. Be to, svarbu pazyméti,
kad didelé dalis tyrimy (apie 70 %) eksperimentams naudoja dirbtinai sugeneruotus trukstamus
duomenis, nes tai leidzia tiksliai jvertinti taikomy uZzpildymo metody veiksminguma, lyginant

rezultatus su Zinomomis pradinémis reik§mémis [12].
1.6 Skyriaus apibendrinimas

Pirmojo skyriaus teorin¢ analizé atskleidé masSininio mokymosi modeliy svarbg ir placias
taikymo galimybes ekonominiy rodikliy prognozavimo srityje, ypa¢ NUTS 2 regiony kontekste.
Sisteminga literatiiros analize ir algoritminiy sprendimy tyrimas formuoja tvirta teorinj pagrinda
empiriniam tyrimui.

Dirbtinio intelekto ir maSininio mokymosi reik§mé ekonominiy rodikliy prognozavime
18siskyré kaip sparciai auganti sritis su dideliu praktiniu potencialu. Analize atskleide, kad masininio
mokymosi modeliai pranoksta tradicinius statistinius metodus gebéjimu apdoroti sudétingus
netiesinius rySius, automatiskai iSskirti reikSmingus pozymius ir prisitaikyti prie kintanciy
ekonominiy salygy.

Sistemings literatiiros analizés rezultatai patvirtino masininio mokymosi metody efektyvuma
ekonominiams prognozavimams. Atliktos sisteminés literatiiros tyrimy analizé atskleidé svarbiausias
tendencijas: hibridiniai modeliai daznai pranoksta atskiry algoritmy rezultatus, automatizuoti laiko
eilu¢iy prognozavimo metodai reikalauja i§samios sistemos architektiiros, o Bajeso ir neuroniniy
tinkly metodai demonstruoja aukstg tiksluma specifinése srityse.

Atlikta Random Forest algoritmo analizé parodé pagrindinius Sio metodo privalumus
ekonominiy prognoziy sudaryme: ansamblio mokymosi principai uztikrina stabily modelio veikima,
algoritmas geba efektyviai tvarkyti trukstamas reikSmes ir kategoriniy kintamyjy derinius, o tinkamai

parinkti hiperparametrai leidZia pasiekti auk$tg prognozavimo tikslumg. Matematinis modelis,
40



grindziamas sprendimy medziy agregavimo principu, formuoja patikimg teorinj pagrindg praktiniam
taikymui.

Tyrimo rezultatai atskleidé, kad XGBoost algoritmas pasizymi iSskirtiniu efektyvumu dél
pazangiy gradientinio stiprinimo principy taikymo. Algoritmo geb¢jimas optimizuoti tikslig objekto
funkcijg su reguliarizacijos komponentais, automatiskai tvarkyti trikstamus duomenis ir suteikti
pozymiy svarbos vertinimus daro jj ypac tinkamg regioninés ekonomikos analizei.

Pagrindinés teorinio tyrimo i$vados:

1. Algoritmy tinkamumas - Random Forest ir XGBoost metodai iSsiskyré kaip
patikimiausi sprendimai ekonominiy rodikliy prognozavimui dél auksSto tikslumo ir duomeny
tvarkymo galimybiy.

2. Metodologinis pagrindimas - sistemina literatiiros analizé patvirtino $iy algoritmy
pranasumus pries tradicinius statistinius metodus ekonominés analizés kontekste.

3. Hibridiniy modeliy potencialas - tyrimai atskleidé, kad algoritmy deriniai gali pasiekti
dar aukstesnj prognozavimo tiksluma nei atskiri metodai.

4. Duomeny kokybés svarba - visi analizuoti algoritmai reikalauja kvalifikuoto duomeny
paruosimo ir hiperparametry optimizavimo optimaliam veikimui.

5. Regioninés ekonomikos specifika - NUTS 2 lygmens ekonominiy rodikliy ypatumai
reikalauja specializuoty metodologiniy sprendimy, kuriuos gali pateikti paZangiis maSininio
mokymosi algoritmai.

Teorinés analizés rezultatai formuoja tvirtg pagrinda tolesniam empiriniam tyrimui, kuriame
bus praktiSkai testuojami Random Forest ir XGBoost algoritmai NUTS 2 regiony ekonominiy
rodikliy prognozavimo uzdaviniams. Algoritminiy sprendimy teorinis pagrindimas uZztikrina, kad
praktinis tyrimas bus metodologiskai pagrjstas ir orientuotas ] efektyviausiy sprendimy

identifikavima regioninés ekonomikos analizés kontekste.
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2. NUTS 2 REGIONU EKONOMINIU RODIKLIU TYRIMO
METODOLOGIJA

2.1 NUTS 2 regiony Kklasifikacijos sistema ir charakteristikos

NUTS (angl. Nomenclature of Territorial Units for Statistics) arba lietuviskai - Statistiniy
teritoriniy vienety nomenklatiira, yra hierarchiné sistema, sukurta Europos Sajungoje, siekiant
standartizuoti regioning statistika ir palengvinti regioninés politikos formavima bei jgyvendinima. Si
klasifikacija leidzia objektyviai palyginti regionus tarpusavyje, stebéti jy ekonomine raidg ir tikslingai

paskirstyti ES strukttirinius fondus [52].
2.1.1 Eurostat duomenuy S$altiniai ir jy apribojimai

Eurostat duomeny bazé yra pagrindinis Sio tyrimo duomeny Saltinis. Eurostat, biidamas
Europos Komisijos statistikos tarnyba, renka, apdoroja ir standartizuoja statistinius duomenis iS visy
ES valstybiy nariy [53]. NUTS 2 lygmens duomenys renkami bendradarbiaujant su nacionalinémis
statistikos institucijomis, kurios pateikia duomenis pagal suderintus Eurostat metodologinius
reikalavimus.

Duomeny rinkimo procesas grindziamas keletg teisiniy ir metodologiniy dokumenty. ESA
2010 (angl. European System of National and Regional Accounts) reglamentas (ES) Nr. 549/2013
nustato bendrus principus nacionaliniy ir regioniniy saskaity sudarymui. Sis reglamentas uZtikrina,
kad BVP, pridétiné verté pagal sektorius ir kiti makroekonominiai rodikliai skaiiuojami pagal
vienodus principus visose valstybése narése [54].

NUTS Kklasifikacijos reglamentas (ES) 2016/2066 apibrézia regioninj detalizavimo lygj ir
uztikrina, kad duomenys rinkti vienodame teritoriniame lygmenyje. NUTS 2 regionai apibréziami
taip, kad jy gyventojy skaiCius svyruoty nuo 800 tikstanciy iki 3 milijony, kas uztikrina
palyginamumg tarp regiony [55], [56].

Taciau Eurostat duomeny Saltinis turi ir tam tikry apribojimy, kuriuos svarbu pripazinti ir
jvertinti jy jtaka tyrimo rezultatams. Pirmasis apribojimas yra duomeny pilnumo problema. Kaip
matyti 6 priede, daugelis specializuoty rodikliy turi didelj triikstamy reikSmiy kiekj. Tai atsiranda dél
keliy prieZas€iy: ne visos valstybés narés renka visus rodiklius, kai kuriy rodikliy rinkimas prasidéjo
veliau nei kity, mazesnés ar ekonomiskai silpnesnés valstybés narés ne visada turi pakankamai
resursy surinkti visus reikalaujamus duomenis.

Antrasis apribojimas yra duomeny perziiiros ir koregavimo ciklas. Eurostat duomenys néra

galutiniai - jie perzitirimi ir tikslinami po pirminio paskelbimo. Tai reiskia, kad duomenys, naudojami
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Siame tyrime, gali biiti patikslinti ateityje, kas teoriskai galéty Siek tiek pakeisti tyrimo rezultatus, jei
tyrimas bty kartojamas su naujomis duomeny versijomis.

Treciasis apribojimas yra laiko delsimas (angl. time lag). Regioniniai duomenys daznai
paskelbami su didesniu vélavimu nei nacionaliniai duomenys. Pavyzdziui, BVP regioniniu lygmeniu
paprastai paskelbamas su mazdaug dvejy mety vélavimu, kai tuo tarpu nacionalinis BVP skelbiamas
su keliy ménesiy vélavimu. Tai reiskia, kad pats naujausias duomeny laikotarpis Siame tyrime yra
2022 - 2023 metali, nors tyrimas atliekamas 2025 metais.

Ketvirtasis apribojimas yra metodologiniy skirtumy problema. Nors Eurostat nustato bendrus
duomeny rinkimo principus, nacionalinés statistikos institucijos turi tam tikrg laisve interpretuoti
Siuos principus. Tai gali lemti nedidelius metodologinius skirtumus tarp valstybiy nariy, kas teoriskai
gali jtakoti regiony palyginamuma.

Penktasis apribojimas yra duomeny agregavimo lygmuo. Kai kurie rodikliai pateikiami tik
NUTS 1 arba nacionaliniu lygmeniu, o ne NUTS 2 lygmeniu. Tokiais atvejais buvo priimtas
sprendimas nejtraukti tokiy rodikliy j tyrima, kad buty iSlaikytas vienodas regioninis detalumas
visame duomeny rinkinyje.

Nepaisant $iy apribojimy, Eurostat duomeny bazé iSlieka geriausiu prieinamu Saltiniu
regioniniy ekonominiy duomeny tyrimams ES kontekste. Duomeny standartizacija, platumas ir
prieinamumas daro Eurostat nepakei¢iama Saltiniu akademiniams tyrimams regioninés ekonomikos

srityje.
2.1.2 NUTS Klasifikacijos struktiira ir lygmenys

NUTS sistema skirsto ES Saliy nariy teritorijas | tris pagrindinius hierarchinius lygmenis:
NUTS 1, NUTS 2 ir NUTS 3. Kiekvienas lygmuo atspindi skirtingo dydZio administracinius ar
statistinius regionus, o jy dydis nustatomas pagal gyventojy skai¢iaus kriterijus [52]. NUTS 1 lygmuo
apima didZiausius regionus, kuriy gyventojy skai¢ius svyruoja nuo 3 iki 7 milijjony. 2024 m.
duomenimis, ES teritorijoje yra 92 NUTS 1 regionai [52]. Sie regionai daZniausiai atitinka
stambiausius administracinius vienetus arba statistines teritorijas nacionaliniu lygmeniu. PavyzdZiui,
Vokietijoje NUTS 1 lygmenj sudaro 16 federaliniy zemiy (Bundeslidnder), o Prancuzijoje -
makroregionai [57].

NUTS 2 lygmuo, kuris yra $io magistro darbo tyrimo objektas, apima vidutinio dydZio
regionus su gyventojy skai¢iumi nuo 800 tikstanciy iki 3 milijjony. 2024 m. duomenimis, ES
teritorijoje yra 244 NUTS 2 regionai [52]. Sis lygmuo yra ypaé svarbus ES regioninei politikai, nes
biitent NUTS 2 regionai yra pagrindiniai ES sanglaudos politikos ir struktiiriniy fondy skirstymo

vienetai [58]. NUTS 2 regionai daznai atitinka administracinius vienetus, tokius kaip provincijos ar
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apskritys. Lietuvoje NUTS 2 lygmenj sudaro du regionai - Sostinés regionas ir Vidurio bei vakary
Lietuvos regionas.

NUTS 3 lygmuo apima smulkiausius regionus, kuriy gyventojy skaicius svyruoja nuo 150
takstanéiy iki 800 tikstan¢iy. 2024 m. sajungoje yra 1 165 NUTS 3 regionai [52]. Sie regionai

naudojami detalesniems regioninés raidos tyrimams. Lietuvoje NUTS 3 lygmenj sudaro 10 apskriciy.
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9 pav. NUTS 2 regionai Europos Sajungoje (2024 m.)
Kaip matyti 9 paveiksle, NUTS 2 regionai apima visg Europos Sajungos teritorija, o jy dydis
ir konfiguracija skiriasi priklausomai nuo Salies dydZio ir administracinés strukttros. Aiskiai
matomas regiony skai¢iaus skirtumas tarp didesniy $aliy (pavyzdziui Lenkijos, Svedijos, Danijos) ir

mazesniy valstybiy nariy.

2.1.3 NUTS 2 regiony ekonominis heterogeniSkumas ir taikymas masininio mokymosi

tyrimuose

Vienas i§ pagrindiniy NUTS 2 regiony ypatumy - jy didelis ekonominis heterogeniskumas.
Kai kurie NUTS 2 regionai pasizymi labai aukstu BVP vienam gyventojui ir i§sivysciusia ekonomine
struktiira, tuo tarpu kiti regionai, ypa¢ Ryty ir Piety Europos Salyse, vis dar susiduria su ekonominés
plétros isstkiais [60]. Si ekonominé jvairové lemia skirtingus regiony atsparumo ekonominéms
krizéms lygius.

2008 - 2009 mety finansiné krizé parodé, kad pramoniniai regionai, priklausomi nuo eksporto,
patyré Zymiai didesnius ekonominio nuosmukio padarinius nei paslaugy sektoriui orientuoti regionai

[61]. COVID-19 pandemija taip pat atskleidé regiony ekonominio atsparumo skirtumus - NUTS 2
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lygmens tyrimas parod¢, kad regionai su aukStesniu ekonominiu iSsivystymu ir diversifikuota
ekonomika greiciau atsigavo [62].

NUTS 2 lygmens duomeny standartizacija ir priecinamumas per Eurostat duomeny bazg
sudaro palankias sglygas taikyti masSininio mokymosi modelius regioniniy ekonominiy rodikliy
prognozavimui. Standartizuoti duomenys leidZia palyginti regionus tarpusavyje, identifikuoti bendrus
ekonominés raidos modelius ir nustatyti veiksnius, turinCius didziausig jtaka regiony ekonominiam
atsparumui.

Taciau NUTS 2 duomeny specifika - santykinai nedidelis stebéjimy skaicius laiko eilutése
(metiniai duomenys) ir didelis pozymiy skaicius - kelia specifinius reikalavimus masininio mokymosi
modeliy pasirinkimui ir hiperparametry optimizavimui. Random Forest ir XGBoost algoritmai, kurie
bus analizuojami $iame magistro darbe, pasizymi gebéjimu efektyviai dirbti su tokio pobiidzio
duomenimis, automatiskai identifikuoti svarbiausius pozymius ir uztikrinti auksta prognozavimo

tiksluma net ir su ribotais istoriniais duomenimis.
2.2 Analizuojamy ekonominiy rodikliy atranka ir pagrindimas

Regioniniy ekonominiy rodikliy tyrimas NUTS 2 lygmeniu reikalauja sistemingo poziiirio }
duomeny rinkima, paruogimg ir atrankos kriterijy taikyma. Siame skyriuje aprasoma visa duomeny
paruos§imo eiga - nuo pradinio duomeny surinkimo i§ Eurostat duomeny bazés iki galutinio analizei
tinkamo duomeny rinkinio formavimo. Tyrimo metodologija apima kelias nuoseklias stadijas:
duomeny agregavimg, formato konvertavima, rodikliy atrankos pagrindimg bei trukstamy reikSmiy
analize.

Duomeny paruo$imo procesas prasideda Eurostat duomeny bazéje publikuojamy regioniniy
ekonominiy rodikliy rinkiniy atranka ir jy atsisiuntimu, pasirenkant NUTS 2 lygmens duomenis.
Eurostat, biidamas pagrindiniu ES statistikos Saltiniu, teikia standartizuotus regioninius duomenis
NUTS 2 lygmeniu, kas uztikrina duomeny palyginamuma tarp skirtingy regiony ir laiko periody.
Tyrimo tikslams pasiekti buvo surinkti duomenys apimantys devynias pagrindines ekonominiy
rodikliy kategorijas: uZimtumo rodiklius, pramonés struktiiros rodiklius, jmoniy demografijos
rodiklius, gyventojy charakteristikas, Zmogiskojo kapitalo rodiklius, infrastruktiiros rodiklius,
inovacijy rodiklius bei institucinio valdymo kokybés rodiklius.

Kaip matyti 4 priede pateiktame rodikliy saraSe, pradiniame etape buvo identifikuoti 97
potencialtis ekonominiai rodikliai, apimantys platy ekonominés veiklos spektra. Taciau pradinis
duomeny rinkinys turéjo Zenkly nevienalytiSkuma - kai kuriy rodikliy trukstamy reikSmiy dalis sieké
net 91,49 procento (pavyzdziui, rodiklio SCH_FS_18 atveju). Tokia situacija yra tipiSka regioniniy
duomeny analizei, kur skirtingi rodikliai renkami nevienodu intensyvumu, o dalies rodikliy duomeny

rinkimas prasidéjo vélesniais metais nei kity.
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Duomeny agregavimo procesas buvo atlieckamas naudojant Power BI platforma, kuri leido
efektyviai sujungti duomenis i§ jvairiy Eurostat lenteliy | vieng integruota duomeny rinkinj.
Agregavimas buvo bitinas dél keliy priezas¢iy. Pirma, skirtingi ekonominiai rodikliai Eurostat
duomeny bazéje yra saugomi atskirose lentelése su skirtingomis strukttiromis ir formatavimu. Antra,
reikéjo uztikrinti NUTS 2 regioninio detalumo iSsaugojimg visame duomeny rinkinyje. Trecia,
agregavimo metu buvo galima standartizuoti laiko periodus ir uztikrinti vienoda duomeny
reprezentavimg. Agregavimo rezultatas - duomeny failas Irmantui.xlsx, kuriame visi ekonominiai
rodikliai susieti su konkreciais NUTS 2 regionais ir metais.

Tolesnio duomeny apdorojimo etape buvo taikomas KNIME (angl. Konstanz Information
Miner) - atvirojo kodo duomeny analizés jrankis. KNIME aplinkoje buvo sukurta paprasta, bet
efektyvi darbo eiga (angl. workflow), susidedanti i§ dviejy pagrindiniy mazgy: Excel Reader ir CSV
Writer (ziaréti 10 paveikslélj). Sis konvertavimo procesas buvo biitinas, nes Python masininio
mokymosi bibliotekos efektyviau dirba su CSV formato failais nei su Excel failais. CSV formatas
uztikrina greitesnj duomeny jkélimg, mazesnj atminties naudojimg ir geresnj suderinamumg su
jvairiomis duomeny analizés bibliotekomis. Konvertavimo rezultatas - duomeny failas
Ivesties_duomeny_nuts2 rodikliai 2025-11-04.csv, kuris tapo pagrindiniu duomeny Saltiniu visai
tolesnei analizei.

A 3: Magistro_darbas X

Excel Reader CSV Writer
% > -5
Node 1 Node 2

Saltinis: sudaryta autoriaus
10 pav. Duomeny konvertavimas KNIME aplinkoje

Kaip matyti 7 priede pateiktoje duomeny paruoS§imo metodinéje eigoje, procesas apima
septynias nuoseklias stadijas: duomeny surinkimg 1§ Eurostat duomeny bazés, rodikliy atrankg pagal
NUTS 2 lygj, duomeny agregavima naudojant Power BI, duomeny failo konvertavima i§ .xIsx j .csv
naudojant KNIME, duomeny valymg naudojant Python, triikkstamy reikSmiy analiz¢ ir koreliacijy
analizg. Kiekviena stadija atlieka specifing funkcijg bendroje duomeny paruoSimo architekttroje ir
prisideda prie galutinio, analizei tinkamo, duomeny rinkinio formavimo.

Python programavimo kalba buvo naudojama duomeny valymo etape, kurio metu buvo

identifikuoti ir paSalinti rodikliai, neatitinkantys tyrimo kriterijy. Buvo identifikuota ir pasalinta 19
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rodikliy, neatitinkanciy tyrimo kriterijy, daugiausia dél jy metodologinio nesuderinamumo su NUTS
2 lygmens duomenimis. Sie pasalinti rodikliai pazyméti raudona spalva 4 priedo lenteléje.

Siy rodikliy pagalinimas buvo metodologiskai pagrijstas keliais argumentais. Pirma, EU serijos
indikatoriai (pavyzdziui, SCH_IS EU 01 - SCH IS EU 15) neuztikrina nuoseklaus NUTS 2
regioninio detalumo, nes tai iSvestiniai rodikliai skai¢iuojami kaip santykiniai rodikliai lyginant su
ES atitinkamo rodiklio vidurkiu. Antra, daugelis Siy rodikliy turéjo labai didelj triikstamy duomeny
procenta, kas galéty destabilizuoti trikstamy reik§miy uzpildymo procesa. Trecia, dalis jy dubliavo
kitus rodiklius arba buvo i$vestiniai rodikliai, apskai¢iuojami i$ jau esamy baziniy rodikliy. Ketvirta,
ju jtraukimas biity iSkraipes koreliacijy matrica, trikstamy reikSmiy uzpildymo rezultatus ir rodikliy
sinergijos analize, kadangi Sie rodikliai atspindi ne absoliucias regiony charakteristikas, o jy santyking

padétj Europos Sajungos kontekste.
2.2.1 Metodologinis rodikliy atrankos pagrindimas

Ekonominiy rodikliy atranka masininio mokymosi modeliy treniravimui yra svarbus etapas,
lemiantis galutiniy prognoziy kokybe ir patikimuma. Tyrimo tikslams pasiekti buvo taikomi keturi
pagrindiniai atrankos kriterijai: duomeny prieinamumas ir kokybé, regioninis detalumas, ekonominé
reik§Smé bei tarpusavio suderinamumas.

Visi pasirinkti rodikliai yra oficialiai renkami ir publikuojami Eurostat duomeny bazéje
NUTS 2 lygmeniu, atitinka ESA 2010 reglamento (ES) Nr. 549/2013 reikalavimus ir uztikrina
duomeny standartizacija visose ES 3alyse [63]. Sis teisinis pagrindas garantuoja, kad duomenys
renkami pagal vienodus metodologinius principus, kas uZtikrina jy palyginamuma tarp skirtingy
regiony ir laiko periody.

Kaip matyti 4 priede pateiktame rodikliy sarase, galutiniam tyrimui buvo atrinkti 78
ekonominiy rodikliy, apimanciy devynias pagrindines kategorijas. Pirmoji kategorija - uzimtumo
rodikliai (SAN_ED _01) - apibuidina bazines regiono darbo rinkos charakteristikas, susijusias su
gyventojy dalyvavimu ekonominéje veikloje ir darbo rinkos struktiira. Sie rodikliai leidZia jvertinti
regiono darbo rinkos biikle ir jos stabilumg ekonominiy svyravimy kontekste [64].

Antroji kategorija - pramonés strukttiros rodikliai (SCH_IS 01 - SCH_IS_15) - atskleidzia
regiono ekonomineés veiklos sudétj pagal NACE sektorius. Kaip matyti 4 priede, Sie rodikliai matuoja
jvairiy ekonomikos sektoriy (Zemés tikio, pramonés, statybos, paslaugy) sukuriamos pridétinés vertés
dalj. Ekonominés struktiiros jvairové yra svarbus veiksnys, lemiantis regiono atsparumg -
diversifikuota ekonomika geriau prieSinasi sektoriniams Sokams nei koncentruota j vieng ar kelis
sektorius [65].

Trecioji kategorija - jimoniy demografijos rodikliai (SCH_FS 01 - SCH_FS_28) - apibiidina

verslo dinamika regione. Sie rodikliai apima veikian¢iy jmoniy skai¢iy, naujai jsteigty jmoniy
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rodiklius, veiklg nutraukusiy jmoniy statistika bei jmoniy iSgyvenamumg. Verslo demografija yra
svarbus inovacijy ir ekonominio dinamiSkumo indikatorius - regionai su aktyvia jmoniy kiirimosi ir
raidos aplinka daznai demonstruoja didesnj ekonominj atsparuma [66].

Ketvirtoji kategorija - gyventojy charakteristikos (SAN_SZ 01, SAN _SZ 02, SAN PD 01,
SAN_UR 01 ir SAN_UR_02) - apima demografinius ir erdvinius regiono parametrus. Gyventojy
skaicCius, tankis ir urbanizacijos lygis yra fundamentaliis regioninio potencialo rodikliai, lemiantys
rinkos dydj, darbo jégos pricinamumg ir aglomeracijos efektus [67], [68].

Penktoji  kategorija - ZmogiSkojo kapitalo rodikliai (HC(Lf)Q EDUC 01 -
HC(Lf)Q_EDUC _08) - matuoja regiono gyventojy i$silavinimo lygj ir §vietimo sistemos parametrus.
Aukstasis iSsilavinimas, dalyvavimas Svietimo programose ir ankstyvas mokyklos baigimas yra
svarbiausieji zmogiskojo kapitalo kokybés rodikliai, tiesiogiai susij¢ su regiono gebéjimu pritraukti
investicijas ir kurti aukstos pridétinés vertés produkcija [69], [70], [71], [72], [73], [74], [75].

Sestoji  kategorija - infrastruktiros rodikliai (INFRA TR 01, INFRA TR 05,
INFRA_TO 01, INFRA TO 03, INFRA HLTH 01, INFRA_HLTH_ 03, INFRA_ICT 01 ir
INFRA_ICT_02) - apibuidina regiono fizinés ir skaitmeninés infrastruktiiros i$sivystymo lygj bei jos
panaudojimo intensyvumg. Transporto infrastruktiiros rodikliai apima tiek fizinj pajéguma
(automagistraliy ilgj kilometrais), tiek infrastruktiiros naudojimo rezultatus (oro transportu pervezty
keleiviy skaiciy), kurie kartu atspindi transporto sistemos prieinamumg ir efektyvumg. Sveikatos
prieziliros prieinamumo, turizmo infrastrukttiros ir interneto skvarbos rodikliai leidZia jvertinti
vieSyjy ir komerciniy paslaugy infrastruktiros kokybe, turin¢ia reikSminga poveikj regiono
konkurencingumui, gyventojy mobilumui ir investicijy patrauklumui [76], [77], [78], [79], [80], [81],
[82], [83], [84], [85].

Septintoji kategorija - inovacijy rodikliai (INNO_RD 01) - matuoja moksliniy tyrimy ir
eksperimentinés plétros intensyvumg regione. MTEP iSlaidos yra vienas svarbiausiy ilgalaikio
ekonominio augimo veiksniy, nes jos tiesiogiai susijusios su technologijy diegimu, produktyvumo
augimu ir ekonominés struktiiros modernizavimu [86].

Astuntoji kategorija - institucinio valdymo kokybés rodikliai (IQG 01 - IQG_06) - jvertina
regiono valdzios institucijy veiklos kokybe, neSaliSkumg ir korupcijos lygi. Europos kokybés
indeksas (EQI) ir kiti institucinio valdymo rodikliai yra vis labiau pripaZjstami kaip svarbis
ekonominés plétros veiksniai, nes jie veikia investicijy klimata, verslo sgnaudas ir visuomenes
pasitikéjimg institucijomis [87].

Devintoji kategorija - rezultatiniai darbo rinkos ir ekonominés strukttros rodikliai (Y_O1 ir
Y_02) - atspindi apibendrintus regiony (NUTS 2) ekonominés veiklos ir uzimtumo rezultatus. Y 01
rodiklis Zymi darbuotojy dalj technologijy ir Ziniy intensyviuose sektoriuose pagal NACE Rev. 2

klasifikacijg [88], iSreik$tg procentine dalimi nuo viso uzimtumo, ir parodo regiono orientacijg j
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aukstos pridétinés vertés veiklas bei inovacinj potencialg. Y 02 nusako bendrg uzimtumo lygj 15 -
74 mety gyventojy grup¢je ir atspindi darbo rinkos aktyvumg bei bendra ekonominés veiklos
intensyvuma. Sie rodikliai interpretuojami kaip integruoti regiono ekonominio pajégumo ir
struktiirinés raidos rezultatai [89], [90], [91].

Rodikliy atrankos metu buvo atsizvelgta ir j praktinj jy tinkamumg masininio mokymosi
modeliams. Pirma, visi atrinkti rodikliai yra kiekybiniai, kas palengvina jy apdorojimg algoritmuose.
Antra, rodikliai turi pakankama laiko eiluciy ilgj, leidziantj identifikuoti tendencijas ir cikliSkuma.
Trecia, jy skalés ir pasiskirstymai yra pakankamai homogeniski tarp regiony, kas sumazina biitinybe

taikyti sudétingas transformacijas.
2.2.2 Rodikliy tarpusavio papildomumas ir sinergija

Ekonominiai rodikliai retai veikia izoliuotai - jy tarpusavio sgveika formuoja kompleksing
regiono ekonoming sistema. Rodikliy tarpusavio papildomumas ir sinergija buvo analizuojami
naudojant koreliacijy matricg su hierarchiniu klasterizavimu (Zr. 5 prieda). Si metodologija leidZia ne
tik identifikuoti statistiSkai reikSmingus rysius tarp rodikliy, bet ir grupuoti juos j homogeniskas
klases pagal jy elgesio panasuma [92].

Kaip matyti 5 priede pateiktoje koreliacijy matricoje, aiSkiai identifikuojamos kelios
pagrindinés rodikliy grupés su auks$ta tarpusavio koreliacija. Pirmoji grupé apima pramonés
struktiiros rodiklius (SCH_IS 02, SCH_IS 03, SCH_IS 05, SCH IS 08, SCH_ IS 11 ir
SCH_IS_12), kuriems btidinga didelé ir labai didelé tarpusavio koreliacija (daznai virsijanti 0,7) [93].
Tai rodo, kad skirtingy ekonominés veiklos sektoriy pridétinés vertés dalys yra glaudZziai susijusios -
pavyzdziui, regionai su stipria apdirbamgja pramone (SCH IS 03) daznai pasiZymi ir gerai
1Svystytais prekybos bei transporto sektoriais (SCH_IS 05).

Antroji aiSkiai identifikuojama grupé apima jmoniy demografijos rodiklius (SCH_FS 13,
SCH_FS_14, SCH_FS 15, SCH_FS 17, SCH_FS_21 ir SCH_FS 23). Siy rodikliy tarpusavio
koreliacija taip pat yra labai auksta, kas rodo, kad verslo dinamika regione yra sisteminis reiskinys -
regionai su auk$tu jmoniy steigimo rodikliu daznai pasiZzymi ir didesniu jmoniy demografijos
intensyvumu bei uzZimtumo augimu naujose jmongse.

TreCioji  grupé apima zmogiskojo  kapitalo rodiklius (HC(Lf)Q EDUC 01,
HC(Lf)Q_EDUC_02, HC(Lf)Q_EDUC_05 ir HC(Lf)Q_EDUC 06). Auksto issilavinimo lygio
regionai daznai siejasi su didesniu dalyvavimo Svietimo programose lygiu ir mazesniu ankstyvos
mokyklos baigimo rodikliu. Tai patvirtina Svietimo sistemos kokybés svarbg, formuojant ilgalaikj
zmogiskojo kapitalo potencialg.

Ketvirtoji grupé¢ apima infrastruktiros rodiklius (INFRA TR 01, INFRA TR 02,

INFRA_TR_03, INFRA TO_01, INFRA TO_02 ir INFRA TO 03). Transporto infrastruktiros
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18sivystymas (automagistraliy tinklas, oro transporto keleiviy srautai) glaudziai koreliuoja su turizmo
intensyvumu, kas patvirtina transporto prieinamumo svarbg regiono patrauklumui turistams ir
investuotojams.

Itin reikSmingos yra neigiamos koreliacijos tarp kai kuriy rodikliy. Pavyzdziui, zemés tikio
sektoriaus pridétinés vertés dalis (SCH_IS 01) pasizymi neigiama koreliacija su daugeliu moderniy
paslaugy sektoriy rodikliy, kas atspindi ilgalaikes ekonominés struktiiros transformacijos tendencijas
- palaipsnj per¢jima nuo agrarinés prie paslaugy ir ziniomis grjstos ekonomikos.

Rodikliy sinergijos analizé atskleidzia, kad tam tikry rodikliy kombinacijos sukuria
stipresnius efektus nei jy atskira jtaka. Pavyzdziui, aukStas zmogiSkojo kapitalo lygis
(HC(LHQ_EDUC 02) kartu su intensyviomis moksliniy tyrimy ir eksperimentinés plétros iSlaidomis
(INNO_RD 01) sudaro palankig aplinka technologijy ir inovacijy sektoriaus plétrai. Panasiai, gera
transporto infrastruktira (INFRA TR 03) kartu su aukStu urbanizacijos lygiu (SAN_UR 01)
prisideda prie aglomeracijos efekty stipréjimo ir regioninio konkurencingumo didéjimo.

Koreliacijy analiz¢ taip pat atskleidé keleta rodikliy, kurie pasizymi santykinai silpnu rysiu su
dauguma kity analizuojamy rodikliy. Pavyzdziui, institucinio valdymo kokybés rodikliai (IQG 01 -
IQG_06) demonstruoja vidutiniskai silpng koreliacija su daugeliu ekonominés struktiros rodikliy,
kas rodo, kad valdymo kokyb¢ yra santykinai nepriklausomas veiksnys, veikiantis ekonoming raida
per Kitus, netiesioginius kanalus, o ne tiesiogiai per ekonomingés struktiiros parametrus.

Hierarchinis klasterizavimas (Zr. 5 priedo dendrograma) patvirtina, kad ekonominiai rodikliai
gali buti grupuojami i keturis pagrindinius klasterius [94]: (1) ekonominés struktiiros klasteris,
apimantis pramongs ir paslaugy sektoriy rodiklius; (2) verslo dinamikos klasteris, apimantis jmoniy
demografijos rodiklius; (3) Zmogiskojo kapitalo ir inovacijy klasteris; (4) infrastruktiiros ir
urbanizacijos klasteris. Si klasterizacija atspindi fundamentalias regioninés ekonomikos dimensijas

ir patvirtina rodikliy atrankos logika.
2.3 Duomeny paruoSimas ir apdorojimas trukstamy reik§miy analizei

Duomeny paruoSimas yra svarbus etapas, uztikrinantis, kad masininio mokymosi modeliai
galés efektyviai mokytis i§ pateikty duomeny. Python programavimo kalba su pandas, numpy ir
scikit-learn bibliotekomis buvo naudojama visame duomeny paruo§imo procese. Pradinis duomeny

jkélimas buvo atlickamas naudojant pandas biblioteka (zr. 11 pav.).

df = pd.read csv(duomenu failo kelias)

Saltinis: sudaryta autoriaus

11 pav. Duomeny jkélimo python kodo fragmentas
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Po jkélimo buvo atliktas preliminarus duomeny tyrimas (angl. Exploratory Data Analysis,
EDA), jvertinant duomeny rinkinj statistiSkai ir vizualiai. Buvo identifikuoti duomeny tipai,
patikrintos minimalios ir maksimalios reikSmés, apskaiciuoti pagrindiniai apraSomosios statistikos
rodikliai (vidurkis, mediana, standartinis nuokrypis, kvartiliai). Sis etapas leido identifikuoti
potencialias anomalijas ir suprasti duomeny pasiskirstymo ypatumus.

Duomeny valymo etape buvo pasalinti rodikliai su per dideliu trikstamy reikSmiy kiekiu.
Pradinis duomeny rinkinys apémé 97 ekonominius rodiklius. Kaip minéta anksciau, buvo pasalinti
EU serijos indikatoriai ir Kiti rodikliai, neatitinkantys tyrimo kriterijy. Po rodikliy analizés liko 78
ekonominiai rodikliai, kuriy trukstamy reikSmiy pasiskirstymas pateiktas 6 priede. Trikstamy
reikSmiy procentas buvo apskaiciuojamas kiekvienam rodikliui (Zr. 12 pav.).

trukstamu_proc = df.isnull().mean() * 100

trukstamu_proc = trukstamu_proc.sort_values(ascending=False)

Saltinis: sudaryta autoriaus
12 pav. Trukstamy reik§miy procento apskaic¢iavimo kodo fragmentas

Kaip matyti 6 priede pateiktoje trikstamy reikSmiy procentin¢je analiz¢je, rodikliy
trukstamumo lygis svyruoja nuo 0 iki 91,2 procento. Dauguma geografiniy ir laiko identifikatoriy
(geo, year) neturi trikstamy reikSmiy, kas uZztikrina, kad kiekvienas steb&jimas gali biti tiksliai
priskirtas konkre¢iam regionui ir metams. Tuo tarpu kai kurie specializuoti rodikliai, tokie kaip
institucinio valdymo kokybés rodikliai (IQG_05, IQG 06) ir jmoniy demografijos rodikliai
(SCH_FS _19), turi labai didel; trikstamumo lygj.

Duomeny rinkinio apimtis po valymo: 6100 steb&jimy (eiluciy) x 80 pozymiy (stulpeliy), 18
kuriy 2 yra identifikatoriai (geo, year), o like 78 - ekonominiai rodikliai. Steb&jimy skaiCius teoriskai
atitinka 244 NUTS 2 regiony duomenis per 25 mety laikotarpj (2000 - 2024), tac¢iau ne visiems
regionams duomenys prieinami visais metais. Analizuojamy NUTS 2 regiony kody ir jy priskyrimo
atitinkamoms Salims sgraSas pateikiamas 16 priede.

Duomeny tipy transformacijos Siame etape nebuvo atliekamos, nes visi ekonominiai rodikliai
pradiniame rinkinyje jau buvo pateikti skaitine forma (float64 - 64 bity slankiojo kablelio skaiciai),
mety kintamasis year iSsaugotas kaip sveikasis skaiCius (int64), o kategorinis kintamasis geo
1Slaikytas kaip tekstinis regiono identifikatorius (object). Kategoriniy kintamyjy transformavimas |
skaitines reikSmes atlickamas vélesniame tyrimo etape (zr. 3 skyriy), kai jie naudojami kaip jvesties

pozymiai modeliavimo procediirose.

o1



2.4 Trukstamy reikSmiy analizé

Trikstamy reikSmiy mechanizmo nustatymas yra svarbus etapas prie§ pradedant trikstamy
reikSmiy uzpildymo procediras, nes skirtingi trukstamumo mechanizmai reikalauja skirtingy
metodologiniy sprendimy. Little ir Rubin [95] klasifikacija, i$skiriantis MCAR (angl. Missing
Completely At Random), MAR (angl. Missing At Random) ir MNAR (angl. Missing Not At Random)
mechanizmus, suteikia teorinj pagrinda trilkstamy duomeny problemos analizei. Tinkamas trikstamy
reikSmiy mechanizmo identifikavimas leidzia parinkti tinkamiausius trukstamy reikSmiy uzpildymo
metodus ir jvertinti galimg rezultaty SaliSkumg galutiniuose analizés rezultatuose.

Little's MCAR testas yra placiai pripazintas statistinis metodas, skirtas patikrinti, ar duomeny
trikstamumas atitinka MCAR (visigkai atsitiktinio trikstamumo) mechanizma. Sis testas, pasiilytas
Roderick J. A. Little 1988 metais, grindziamas daugiamaciy normaliy pasiskirstymy teorija ir leidzia
formaliai jvertinti, ar triikstamy reikSmiy pasiskirstymas yra nepriklausomas nuo duomeny reik§miy
[96].

Testo pagrindas yra palyginimas tarp stebimy vidurkiy skirtinguose trikstamumo Sablonuose
(angl. missingness patterns). Jei duomenys yra MCAR, tuomet kiekvienas trikstamumo $ablonas
turéty turéti panasius vidurkius stebimose reikSmése. Little's testas formuluoja nuling hipoteze H,,
kad duomenys yra MCAR, ir naudoja chi-kvadrato statistikg $iai hipotezei patikrinti [97].

Testo statistika apskai¢iuojama pagal (18) formulg:

J
4t = z n (7 - 1) £ — ), (18)
=

kur: n; - stebéjimy skaiCius j-ajame trilkstamumo Sablone, y; - stebimy reik8miy vidurkis
tame Sablone, i - bendrasis jvertintas vidurkis, fj j - kovariaciné matrica stebimoms reikSmems j-
ajame Sablone.

Python programavimo kalboje Little's MCAR testas buvo implementuotas naudojant
specializuotg biblioteka, kuri iteratyviai modeliuoja kiekvieng kintamajj su trilkstamomis reikSmémis
atsizvelgiant j kity kintamyjy reikimes. Siame tyrime testas buvo taikomas tik skaitiniy kintamyjy
poaibei, sudaran¢iam 78 ekonominius rodiklius, turin€ius bent vieng trikkstamg reikSm¢ duomeny
rinkinyje.

Testo rezultatai pateikti Zemiau:

e Chi-kvadrato statistika (angl. chi-square statistic) y? = 41962,019;

e laisvés laipsniai (angl. degrees of freedom): df = 17919;

e p<0,0001.
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Gauta p reikSmé yra Zymiai mazesné nei jprastas statistinio reikSmingumo lygis (a = 0,05),
todél nuliné hipotezé apie MCAR mechanizmg yra atmesta [96]. Tai reiskia, kad tikimybé gauti tokius
arba dar ekstremalius rezultatus, jei duomenys tikrai biity MCAR, yra statistiSkai nereik§mingai maza.
Kitaip tariant, egzistuoja statistiSkai reikSmingas rySys tarp trikstamy reikSmiy pasiskirstymo ir
stebimy duomeny reikSmiy, tod¢l rekomenduojama taikyti MAR prielaidg atitinkanc¢ius metodus.

Sie rezultatai leidzia daryti i§vada, kad NUTS 2 regiony ekonominiy rodikliy duomeny
rinkinyje trikstamos reikSmés néra visiSkai atsitiktinés. Tikétina MAR (atsitiktinai trukstanciy)
struktiira reiskia, kad trikstamy reikSmiy tikimybé priklauso nuo kity stebimy kintamyjy, bet ne nuo
paciy trikkstamy reikSmiy. Ekonominiy duomeny kontekste tai gali reiksti, pavyzdziui, kad mazesniy
ar ekonomiskai silpnesniy regiony statistinés institucijos dazniau nesurenka tam tikry specializuoty
rodikliy duomeny, o $is triikumas koreliuoja su regiono ekonominio i$sivystymo lygiu, kurj galima
stebéti per kitus rodiklius [98]. Atsizvelgiant j Little MCAR testo rezultatus, galima teigti, kad
trukstamy duomeny strukttira néra visiskai atsitiktine, todél pazangiis masininio mokymosi pagristi
trikstamy reikSmiy uzpildymo metodai Siame tyrime yra metodologiskai pagristas pasirinkimas.

Norint geriau suprasti $iy trukstamy reikSmiy pasiskirstymo struktiirg, buvo atlikta ir vizuali
ju analizé. Trukstamy reik$miy vizuali analizé buvo atlikta naudojant Python missingno biblioteka,
kuri suteikia intuityvius jrankius trikstamumo Sablony identifikavimui. Pagrindiné vizualizacija -

trikstamumo matrica (angl. missingness matrix) - pateikta 13 paveiksle.

H Yra relkdmé [ Triksta reikSmés (NaN)

Saltinis: sudaryta autoriaus

13 pav. Trukstamy duomeny matrica NUTS 2 regiony ekonominiams rodikliams

Kaip matyti 12 paveiksle, triikstamumo matrica vizualizuoja visg duomeny rinkinio struktiira,
kur juoda spalva Zymi esamas reikSmes, o balta - triikstamas reikSmes. Pirmieji du stulpeliai (geo ir

year) yra visiSkai uzpildyti, kas patvirtina, kad kiekvienas steb¢jimas turi tinkamg geografinj ir laiko
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identifikatoriy. Tai uztikrina, kad kiekvienas duomeny jrasas gali biiti tiksliai priskirtas konkrec¢iam
NUTS 2 regionui ir metams.

Likusiy rodikliy trukstamumo struktiira vizualizacijoje atskleidzia aiskig hierarchijg. Kairéje
matricos pus€je koncentruojasi rodikliai su mazesniu trikstamumo lygiu (tamsesnés spalvos
dominuoja), tai daugiausia fundamentaliis ekonominiai rodikliai kaip BVP, uzimtumas ir pramonés
struktiros rodikliai. DeSinéje matricos puséje vyrauja Sviesesnés spalvos, atspindinCios auksta
trukstamumo lygj - tai specializuoti rodikliai kaip institucinio valdymo kokybés indeksai (IQG serija)
ir jmoniy demografijos rodikliai (SCH_FS serija).

Svarbu pazyméti, kad triukstamy reikSmiy pasiskirstymas néra visiskai atsitiktinis: jis aiskiai
siejasi su tam tikrais laiko periodais ir regionais. Tai matyti i§ Sviesesniy horizontaliy juosty, kurios
zymi sistemiSkai didesnj duomeny trilkumg konkreciais laikotarpiais ar regiony grupése. Tokia
sistemiska trilkstamy reikSmiy koncentracija tam tikruose laikotarpiuose ir regiony grupése leidzia
daryti prielaida, kad trilkstamumo mechanizmas gali biiti susij¢s ne tik su stebimais kintamaisiais, bet
ir su paciy triikstamy reik§miy ar nestebimy veiksniy poveikiu, kas sudaro pagrindg neatmesti ir
MNAR (angl. Missing Not At Random) scenarijaus.

Trikkstamumo dinamikos analizé laiko atzvilgiu pateikta 8 priede, kuris parodo viduting
trukstamy reikSmiy dalj kiekvienais metais.

Kaip matyti 8 priede, trikstamy reikSmiy procentas laiko eilutéje pasizymi nelinijine
dinamika. Ankstyvuoju laikotarpiu (2000 - 2007 m.) trikstamumo lygis buvo aukstas ir stabilizavosi
apie 57 - 61 %, kas i$ dalies gali buti siejama su tuo, kad Eurostat duomeny rinkimo ir harmonizavimo
procediiros Siame etape dar nebuvo visiskai standartizuotos visose valstybése narése. Po 2008 mety
pastebimas nuoseklus tritkstamumo lygio maz¢&jimas iki minimumo 2017 - 2018 metais (apie 21 - 25
%), kai Eurostat duomeny rinkimo metodologijos ir kokybés standartai jau buvo pilnai jdiegti
Europos statistikos sistemoje [99].

Taciau nuo 2019 mety trikstamumo lygis vél pradeda augti, pasiekdamas 70,3% 2024 metais.
Sis staigus augimas gali biiti paaiskinamas keliais veiksniais. Pirma, naujausiy mety duomenys vis
dar yra preliminaris ir nevisi$kai surinkti publikavimo metu. Antra, COVID-19 pandemija 2020-
2021 metais sutrikdé jprastus statistiniy duomeny rinkimo procesus daugelyje Saliy. Trecia, kai kurie
specializuoti rodikliai (pavyzdziui, institucinio valdymo kokybés indeksai) renkami tik periodiniais
tyrimais, o ne kasmet.

Regioniné trikstamumo analizé pateikta 9 priede, kuriame vaizduojama vidutiné triikkstamy
reik§miy dalis pagal NUTS 2 regionus. Sis pateiktas grafikas leidzia identifikuoti regionus, kuriuose
fiksuojamas didziausias sisteminis statistiniy duomeny triikumas.

Kaip matyti 9 priede, trikstamumo lygis tarp analizuoty regiony svyruoja nuo 59,2 % iki 90,2
%. Didziausias trukstamumo lygis nustatytas Portugalijos regionuose - PT1C, PT1B, PT1D, PT1G ir
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PTI1A, kuriuose trikstamy reik§miy dalis siekia 89,9 - 90,2 %. Sie rezultatai gali biiti siejami su
nacionaliniy statistikos sistemy strukttiriniais ypatumais ir duomeny rinkimo praktikos skirtumais.

Santykinai aukstas triikstamumo lygis taip pat pastebimas Nyderlandy regionuose NL35 ir
NL36 (apie 84 %), kurie i$siskiria i§ bendro tendencijy konteksto.

Vidutinio lygio trikstamumas (apie 62 - 66 %) fiksuojamas keliuose Vidurio ir Vakary
Europos regionuose, jskaitant Kroatijos regionus HR05, HR02 ir HR06, Airijos regiong IE04, taip
pat Vokietijos regiong DED4 ir kelis kitus regionus (IE05, [E06, DEDS5, DEB2, PL92). Tai rodo gana
tolygy, taciau vis dar reikSminga duomeny trukumo paplitimg Siose teritorijose.

Maziausias trikstamumo lygis nustatytas Vokietijos regionuose DE23 ir DEB3 bei
Pranciizijos regione FRY 3, kur trukstamy reikSmiy dalis siekia apie 59,2 - 59,3 %. Tai gali atspindéti
aukstesnj statistiniy sistemy brandos lygj ir nuoseklesnes duomeny rinkimo praktikas Siose Salyse.

Little's MCAR testo rezultatai, parod¢ MAR struktiira vietoje MCAR, turi svarbias praktines
implikacijas trukstamy reikSmiy uzpildymo metody pasirinkimui. MAR mechanizmas reiskia, kad
paprasti uzpildymo metodai, tokie kaip vidurkio ar medianos uzpildymas, gali sukelti Saliskus
rezultatus, nes jos ignoruoja sistemingus rySius tarp trukstamy ir stebimy duomeny.

Tinkamiausi metodai MAR struktiiros duomenims yra:

1. Random Forest pagrindu atlieckamas triikstamy reikSmiy uzpildymas - masininio
mokymosi metodas, leidziantis automatiSkai identifikuoti sudétingus netiesinius
ry$ius tarp kintamyjy ir efektyviai i8naudoti jy tarpusavio priklausomybes [100].

2. XGBoost pagrindu atlickamas trikstamy reikSmiy uzpildymas - gradientinio
stiprinimo algoritmas, gebantis tvarkyti trilkstamas reik§Smes ir modeliuoti sudétingas
priklausomybes tarp kintamyjy, ypac esant nevienaly¢iams duomenims[36].

Abu metodai geba adaptuotis prie MAR struktiiros, naudodami informacija i§ stebimy
kintamyjy trukstamoms reikSméms prognozuoti. Tai ypac¢ svarbu NUTS 2 regiony kontekste, kur

ekonominiai rodikliai yra glaudZiai susij¢ per fundamentalius ekonominius mechanizmus.
2.5 Skyriaus apibendrinimas

Atlikta trukstamy reikSmiy analizé parode, kad NUTS 2 regiony ekonominiy rodikliy
duomeny rinkinys pasizymi sistemiSka ir nevienalyte tritkstamumo struktiira, kuri neatitinka visiskai
atsitiktinio trilkstamumo (MCAR) prielaidos. Little’s MCAR testo rezultatai (y2 = 41962,019;
df =17919; p < 0,0001) statistiSkai reikSmingai atmeté hipoteze, kad duomenys yra visiskai
atsitiktinai trikstantys, todél nustatyta, kad duomeny struktiira atitinka MAR (angl. Missing At
Random) mechanizmo priclaida.

Vizualiné analizé papildomai patvirtino testiniy rezultaty iSvadas. Trikstamumo matrica

atskleid¢ aiSkig hierarchijg tarp kintamyjy grupiy: fundamentaliis ekonominiai rodikliai pasizymi
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didesniu duomeny pilnumu, tuo tarpu specializuoti rodikliai, tokie kaip institucinio valdymo ir jmoniy
demografijos indikatoriai, turi sistemingai didesnj trukstamumo lygj. Laiko analizé parodé ryskia
trukstamumo dinamika - didesn] trukstamumg ankstyvaisiais laikotarpiais, reikSminga sumaz¢jima
iki 2017 - 2018 mety ir pakartotinj augimg vélesniais metais. Regioniné analizé identifikavo
sistemingus skirtumus tarp Saliy, atspindin¢ius nevienoda statistiniy sistemy brandg ir duomeny
rinkimo praktika.

Identifikuotas MAR mechanizmas turi esming¢ reikSme tolesnei tyrimo eigai, nes jis lemia
trikstamy reikSmiy uzpildymo metody pasirinkimg. Atsizvelgiant j skai¢iavimo sudétinguma,
mastelio apribojimus ir literatiiroje nustatytus veiksmingumo skirtumus, eksperimentiniam tyrimui
pasirinkti ansambliniai masininio mokymosi modeliai - Random Forest ir XGBoost. Paprasti
trukstamy reikSmiy uzpildymo metodai, tokie kaip vidurkio ar medianos taikymas, §iuo atveju
laikomi nepakankamais dél galimo sisteminio SaliSkumo. Todé¢l pasirenkami pazangesni sprendimai,
pagristi Random Forest ir XGBoost algoritmais, kurie leidZia iSnaudoti stebimy kintamyjy tarpusavio
rysius tritkstamoms reikSméms prognozuoti.

Sio skyriaus i§vados sudaro metodologinj pagrinda tre¢iajam darbo skyriui, kuriame bus
atliekamas skirtingy masininio mokymosi modeliy palyginimas, vertinant jy efektyvuma tritkstamy
reik§miy prognozavimui ir uzpildymui NUTS 2 regiony ekonominiuose duomenyse. Galiausiai bus
analizuojama, kaip skirtingi trukstamy reikSmiy uZpildymo metodai prisideda prie tikslesniy ir

patikimesniy regiony ekonominés analizés rezultaty uztikrinimo.
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3. EKSPERIMENTINIS TRUKSTAMU REIKSMIU PROGNOZAVIMO
TYRIMAS NUTS 2 REGIONU DUOMENYSE

3.1 Eksperimentinio tyrimo metodika

Sio eksperimentinio tyrimo tikslas yra jvertinti magininio mokymosi modeliy - Random
Forest ir XGBoost - efektyvuma prognozuojant tritkkstamas ekonominiy rodikliy reik§mes NUTS 2
regiony duomeny rinkinyje. Tyrimas orientuotas ] metodologinj pagrindimg, kokybinj rodikliy
vertinimg ir geriausio modelio identifikavimg skirtinguose tritkstamumo scenarijuose.

Tyrimo eiga pateikiama 10 priede. Schema vizualiai reprezentuoja visg procesg nuo duomeny
paruos$imo iki galutinio trikstamy reikSmiy uzpildymo ir tolesnés ekonominiy rodikliy analizés.
Kiekvienas Sios schemos blokas atspindi specifing tyrimo faze, uztikrinancig sisteminj ir
metodologiSkai pagristg poziiirj j triikstamy reik§Smiy problema.

Pirmasis etapas apima NUTS 2 ekonominiy rodikliy duomeny rinkinio paruo$ima, kuris
iSsamiai apraSytas antrajame darbo skyriuje. Duomeny rinkinys apima 78 ekonominius rodiklius is
244 NUTS 2 regiony per 25 mety laikotarpi (2000 - 2024 m.), suformuojant 6100 steb¢jimy masyva
su heterogeniska trilkstamumo struktiira.

Antrasis etapas - baziniy Random Forest ir XGBoost modeliy kiirimas bei testavimas su trimis
skirtingais atsitiktinio triikstamumo scenarijais: 10 proc., 20 proc. ir 30 proc. Sie scenarijai sukuriami
dirbtinai paSalinant atsitiktinai pasirinkta zinomy reikSmiy dalj i§ duomeny rinkinio, kas leidzia
objektyviai jvertinti modeliy prognozavimo tikslumg lyginant su faktinémis reikSmémis. Tokia
metodologija atitinka placiai literatiiroje tatkoma sintetiniy trikstamy duomeny generavimo principa,
uztikrinantj kontroliuojamag eksperimenting aplinkg [101], [102].

Treciasis etapas apima baziniy modeliy tikslumo metriky vertinimg naudojant keturias
pagrindines metrikas: determinacijos koeficientg (R?), normalizuotg viduting kvadratine paklaida
(nRMSE), normalizuotg viduting absoliu¢ig paklaida (nMAE) ir simetring viduting absoliucia
procenting paklaida (SMAPE). Sios metrikos parinktos dél jy gebéjimo kompleksiskai jvertinti
prognozavimo kokybe tiek absoliutaus tikslumo, tiek santykinés paklaidos aspektais [103].

Ketvirtasis etapas - pozymiy svarbos analizé, kuri atskleidZia, kurie ekonominiai rodikliai turi
didziausig jtaka prognozuojant trikstamas reikSmes. Random Forest ir XGBoost algoritmai
automatiskai apskaiciuoja kiekvieno pozymio svarbg (angl. feature importance), remdamiesi to
pozymio jnasu j modelio sprendimus [4], [5]. Si analizé suteikia svarbiy jzvalgy apie ekonominiy
rodikliy tarpusavio priklausomybes ir leidzia identifikuoti fundamentalius veiksnius, formuojancius

regioning ekonoming struktiirg.
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Penktasis etapas - kernelio tankio jvertinimas (KDE) originaliy ir uzpildyty reikSmiy
pasiskirstymams palyginti. KDE analiz¢ leidzia vizualiai ir kiekybiSkai jvertinti, kaip gerai uzpildytos
reik§meés atitinka originaliy duomeny statistinj pasiskirstymg [104]. Sis vertinimas yra svarbus
siekiant uztikrinti, kad triikkstamy reikSmiy uzpildymas ne tik kompensuoty duomeny trukuma, bet ir
1$saugoty pagrindines duomeny rinkinio statistines savybes.

Sestasis etapas - sprendimo priémimas dél modelio tobulinimo biitinybés. Remiantis baziniy
modeliy rezultatais, jvertinama, ar reikalingas hiperparametry optimizavimas. Jei modelio veikimas
neatitinka tikslumo reikalavimy arba pastebimi zenklis skirtumai tarp skirtingy trukstamumo
scenarijy, atlickamas hiperparametry derinimas naudojant kryZzminj validavimg. Optimizuoti
modeliai pakartotinai testuojami ir jy rezultatai lyginami su baziniais modeliais.

Septintasis etapas - galutinis trikkstamy reik§miy uzpildymas ir duomeny rinkinio formavimas.
Pasirinktas geriausiai veikianti modelis (pagal vertinimo metriky rezultatus) taikomas visoms tikrai
trukstamoms reikSméms originalame duomeny rinkinyje. Modelis generuoja prognozes kiekvienam
trikstamam steb&jimui, po to Sios reikSmés integruojamos j prading duomeny struktiirg, pakeiciant
NaN (angl. Not a Number) zymes konkreciomis skaitinémis reik§mémis. Rezultatas - pilnas NUTS 2
ekonominiy rodikliy duomeny rinkinys be trukstamy reikSmiy.

Devintasis, finalinis etapas - tolimesné ekonominiy rodikliy analizé, kuri nebéra $io magistro
darbo tiesioginis objektas, bet sudaro pagrindg biisimiems tyrimams. Pilnas duomeny rinkinys gali
buti naudojamas regiony klasterizacijai, ekonominio atsparumo modeliavimui, laiko eiluciy
prognozavimui ir kitoms analitinéms uzduotims.

Visa §i procediira buvo jgyvendinta naudojant Python 3.13.9 programavimo kalba, Jupyter
Notebook aplinkg ir Visual Studio Code redaktoriy. Skai¢iavimai buvo atlikti darbo stotyje su AMD
Ryzen 5 PRO 4650G procesoriumi, bazinis greitis (3,70 GHz) ir 32 GB operatyviosios atminties,
uztikrinanciais pakankamg naSuma didesniy modeliy treniravimui. Programiné jranga veiké
Windows 11 Pro operacinéje sistemoje. Tyrime buvo naudojamos S$ios pagrindinés Python
bibliotekos: pandas (duomeny apdorojimui), NumPy (skaitinéms operacijoms), scikit-learn
(masininio mokymosi algoritmams) [105], xgboost (XGBoost algoritmo realizacijai) [41], matplotlib

ir seaborn (duomeny vizualizacijai).
3.2 Duomeny reikalingy eksperimentui paruosimas

Eksperimentiniy duomeny paruoSimas yra svarbus etapas, uztikrinantis tyrimo rezultaty
patikimuma ir palyginamumg. Kaip iSsamiai aprasyta antrajame darbo skyriuje, pradinis NUTS 2
regiony ekonominiy rodikliy duomeny rinkinys buvo suformuotas i§ Eurostat duomeny bazes,
agregavimo ir standartizavimo procediiry metu. Siame poskyryje démesys sutelkiamas j specifinius

eksperimentui reikalingus duomeny transformavimo zingsnius.
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Duomeny valymo principai grindziami keliais fundamentaliais kriterijais. Pirma, i§ duomeny
rinkinio buvo pasalinti visi netinkamg regioninj detalumg turintys rodikliai (EU serijos indikatoriai),
kadangi jie matuoja ne absoliucias regionines charakteristikas, o santykine padétj ES kontekste.
Antra, paSalinti rodikliai su ekstremaliai dideliu trukstamumo lygiu (>92 proc.), nes tokiais atvejais
trukstamy reikSmiy uzpildymo patikimumas itin mazas. Trecia, iSlaikyti tik tie rodikliai, kurie turi
aiSky ekonominj interpretavimg ir yra sistemingai renkami per visg analizuojama laikotarpj. Po $iy
procediiry galutinis duomeny rinkinys apémé 78 ekonominius rodiklius su trokstamumo lygiu nuo 0
iki 91,2 proc.

Struktiiriniy nuliy taisyklés yra esminés uztikrinant, kad modelio treniravimas biity
korektiskas ir neiskraipyty duomeny pasiskirstymo. Ekonominiuose duomenyse struktiriniai nuliai -
tai reikSmés, kurios yra lygios nuliui ne dél trukstamumo, bet d¢l ekonominés prasmés (pavyzdziui,
kai tam tikras sektorius neegzistuoja konkreciame regione). Tokios reikSmeés gali buiti naudojamos
modelio treniravimui (train set), nes jos suteikia vertingos informacijos apie ekonoming struktiirg.
Taciau struktiiriniai nuliai negali buiti naudojami kaip testavimo duomenys (test set), nes jy
prognozavimas nereprezentuoja modelio gebé&jimo spresti tikraja trikstamy reik§miy problema [106].

Taikomas holdout based synthetic test metodas [107], [108]: kiekvienam kintamajam, kurio
trikstamos reikSmeés uzpildomos, atsitiktinai atrenkama 10 proc., 20 proc. arba 30 proc. Zinomy
stebéjimy, kurie nejtraukiami j modelio treniravima. Sios reik§meés néra fiziskai pasalinamos i3
duomeny rinkinio ir iSlieka kaip tikrosios reikSmes testavimo metu. Modeliui pateikiami tik
atitinkamy eilu¢iy prediktoriai, o prognozuotos reik§Smés lyginamos su originaliomis, siekiant
apskaiéiuoti tikslumo metrikas (RMSE, MAE, R? ir SMAPE). Si metodologija pla¢iai pripazinta
trikstamy duomeny uzpildymo tyrimuose kaip standartinis biidas objektyviai jvertinti uzpildymo
algoritmy efektyvuma kontroliuojamoje aplinkoje [109], [110].

Pasirinkti trys triilkumo scenarijai - 10 proc., 20 proc. ir 30 proc. - reprezentuoja skirtingo

Vv —

v —

reprezentuoja vidutinio sudétingumo situacija, tipiska regioniniams ekonominiams duomenims. 30
proc. scenarijus simbolizuoja auksta trikstamumo lygj, artimg probleminiams duomeny rinkiniams,
kuriuose uzpildymo kokybé¢ gali reikSmingai kristi [23].

Issamiai ekonominio rodiklio Y 01 analizei pasirinktas 20 proc. trikumo scenarijus kaip
vidutinio sudétingumo atvejis, leidziantis aiSkiausiai parodyti modeliy skirtumus. 10 proc. scenarijus
yra per lengvas - modeliai pasiekia labai auksta tiksluma, todél skirtumai tarp jy tampa statistiskai
nereikSmingi. 30 proc. scenarijus yra per ekstremalus - abu modeliai susiduria su duomeny

nepakankamumu, todé¢l jy prognozés tampa maziau stabilios ir labiau variacijos paveiktos. 20 proc.
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scenarijus suteikia optimaly balansg tarp duomeny pakankamumo treniravimui ir reprezentatyvaus
testavimo rinkinio dydzio.

Tyrime naudoti baziniai modeliy hiperparametrai buvo parinkti remiantis standartinémis
scikit-learn ir xgboost biblioteky implementacijomis. Random Forest modeliui taikyti Sie
hiperparametrai: n_estimators=100 (sprendimy medziy skai¢ius ansamblyje), max_depth=None
(maksimalus medzio gylis neribojamas), min_samples_split=2 (minimalus stebéjimy skai¢ius mazgo
padalijimui), min samples leaf=1 (minimalus steb¢jimy skaiius lapiniame mazge),
max_features='sqrt' (atsitiktinai atrenkamy pozymiy skaicius kiekviename mazge lygus pozymiy
skaiciaus kvadratinei Sakniai), bootstrap=True (naudojamas bootstrap atrankos metodas),
random_state=42 (atsitiktiniy skaiCiy generatoriaus fiksavimas rezultaty atkuriamumui) [105].
XGBoost modeliui taikyti Sie hiperparametrai: n_estimators=100 (sprendimy medziy skaicius),
max_depth=6 (maksimalus medZzio gylis), learning rate=0.3 (mokymosi greitis), subsample=1.0
(duomeny imties dalis kiekvienam medziui), colsample bytree=1.0 (pozymiy dalis kiekvienam
medziui), reg alpha=0 (L1 reguliarizacijos parametras), reg lambda=1 (L2 reguliarizacijos
parametras), random_state=42 (rezultaty atkuriamumas) [36]. Sie baziniai parametrai buvo pasirinkti

kaip atskaitos taSkas modeliy palyginimui, prie§ atliekant galimg hiperparametry optimizavima.

3.3 Modeliy veikimo palyginimas pagal vertinimo metrikas skirtinguose trikstamumo

scenarijuose

Modeliy vertinimo metrikos pagrindimas prasideda nuo normalizacijos bitinybés. RMSE ir

MAE normalizacija buvo atlikta dél skirtingy ekonominiy rodikliy masteliy heterogenisSkumo.

Rodikliai NUTS 2 duomeny rinkinyje svyruoja nuo procentiniy daliy (0 - 100) iki dideliy absoliuciy

skaiciy (pavyzdziui BVP milijonais eury). Normalizuojama pagal kiekvieno rodiklio maksimalios ir

minimalios reikSmiy skirtumg (max - min), kas leidzia palyginti skirtingy masteliy rodikliy

uzpildymo tikslumg vienodomis sglygomis [111], [112]. RMSE ir MAE normalizuotos metrikos
apskaiCiuojamos pagal (19) ir (20) formules:

RMSE \/%Z?ﬂ(}’i —9i)?
nRMSE = = , (19)

Ymax — Ymin Ymax — Ymin

1 "
MAE = Xi=1lyi = 9l
nMAE = - , (20)

Ymax — Ymin Ymax — Ymin

kur y; - faktiné reikSmé, ¥; - prognozuota reikSmé, n - stebéjimy skaicius, Yyax - maksimali
rodiklio reik§mé duomeny rinkinyje, ymin - minimali rodiklio reik§mé duomeny rinkinyje.
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SMAPE (angl. Symmetric Mean Absolute Percentage Error) metrikos pasirinkimas
grindziamas keliais svarbiais argumentais. Pirma, SMAPE yra neproblematiska su nulinémis
reikSmémis, nes vardiklis niekada netampa lygus nuliui - formuléje naudojamas faktiniy ir
prognozuoty reikSmiy vidurkis. Antra, metrika yra simetriSka - vienodo dydzio teigiamos ir
neigiamos paklaidos vertinamos vienodai, kas skiriasi nuo tradicinés MAPE. Trecia, sSMAPE maziau
pazeidziama i$skirCiy, nes santykiné paklaida ribojama teorine 200 proc. riba. Ketvirta, metrika ypac
tinka procentiniams ir indeksiniams rodikliams, kuriy gausu NUTS 2 duomeny rinkinyje
(ekonominés struktiiros dalys, uzimtumo lygiai) [13]. sSMAPE apskai¢iuojama pagal (21) formule:

n ~
SMAPE = 102%2 i — 34 1)

G (DBl
= 2

kur y; - faktiné reik§mé,y; - prognozuota reikSmé, n - stebéjimy skaicius.

Determinacijos koeficientas R? matuoja modelio paaiskintg dispersijos dalj ir
apskaiciuojamas pagal (22) formule:
Y (v — 92
Y, (i =
kur y - faktiniy reikSmiy vidurkis [113].

R?=1-

(22)

6 lentelé. Modeliy vertinimo metriky rezultatai skirtinguose tritkstamumo scenarijuose

Metrika 10 % triikumas 20 % trukumas 30 % trukumas
Random Forest | XGBoost | Random Forest | XGBoost | Random Forest | XGBoost
R? 0,9303 0,9462 0,9171 0,9330 0,9125 0,9411
nRMSE 0,0381 0,0286 0,0367 0,0287 0,0365 0,0275
nMAE 0,0232 0,0166 0,0218 0,0157 0,0218 0,0154
SMAPE 15,12 11,77 15,76 12,33 16,33 12,58

Saltinis: sudaryta darbo autoriaus.

6 lenteléje pateikta metriky analizé atskleidzia aiSkius modeliy veikimo skirtumus ir
tendencijas. R? rodiklis, matuojantis modelio paaiSkintos dispersijos dalj, visuose trukstamumo
scenarijuose iSlieka aukstas abiem modeliams (R? > 0,91). Visuose scenarijuose XGBoost nuosekliai
lenkia Random Forest: 10 % trikumo scenarijuje XGBoost R? yra 0,016 didesnis (0,9462 - 0,9303),
20 % scenarijuje skirtumas siekia 0,016, o 30 % scenarijuje - 0,029. Sie rezultatai rodo, kad didéjant
duomeny trikumui XGBoost iSlaiko stabilesng prognozavimo kokybe ir geriau prisitaiko prie
informacijos praradimo nei Random Forest.

Normalizuotos RMSE reikSmeés patvirtina XGBoost pranaSumg visuose trikstamumo
scenarijuose. Random Forest NRMSE svyruoja 0,0365 - 0,0381 intervale, tuo tarpu XGBoost pasiekia
zenkliai mazesnes reikSmes - 0,0275 - 0,0287. Tai reiskia, kad XGBoost vidutiné normalizuota

kvadratiné paklaida yra mazdaug 22 - 25 % maZzesné nei Random Forest. Pastebétina, kad XGBoost
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modelio nRMSE reikSmés skirtinguose trikstamumo lygiuose iSlieka labai stabilios (0,0275 -
0,0287), 0 bendrame 10 - 30 % intervale stebimi tik nezymis svyravimai, kas rodo modelio atsparuma
did¢janc¢iam duomeny trukumui.

SMAPE metrika atskleidzia ekonomiskai interpretuojamus prognozavimo tikslumo
skirtumus. Random Forest sSMAPE didéja nuo 15,12 % (10 % trukumo scenarijuje) iki 16,33 % (30
% scenarijuje), rodydama nuosekly tikslumo blogéjima augant trikstamy duomeny kiekiui. Tuo tarpu
XGBoost SMAPE reik§més svyruoja siauresniame 11,77 - 12,58 % intervale, pasizymédamos
7enkliai stabilesniu veikimu. Sie skirtumai turi praktine reikme: XGBoost prognozés vidutiniskai
nukrypsta nuo faktiniy reikSmiy apie 12 %, o Random Forest - apie 15 - 16 %, kas realiame
ekonominés analizes kontekste gali lemti tikslesn; ir patikimesnj sprendimy priémima.

Tarpusavio metriky palyginimas atskleidzia dar vieng svarby aspekta - modeliy stabiluma
skirtinguose triikkstamumo scenarijuose. Random Forest metriky variacija yra didesné: R? reikSmés
kinta nuo 0,9303 iki 0,9125, t. y. svyravimas siekia 0,0178. Tuo tarpu XGBoost modelio R2 kinta
siauresnése ribose - nuo 0,9462 iki 0,9411 (svyravimas 0,0051), kas rodo zymiai stabilesnj veikima.
Sie rezultatai leidZia teigti, kad XGBoost algoritmas yra maziau jautrus duomeny triikumo poky¢&iams
ir geriau generalizuoja skirtingo sudétingumo sglygomis.

Apibendrinus 6 lenteléje pateikty modeliy vertinimo metriky analizg, gauti rezultatai leidZia
palyginti taikyty ansambliniy maSininio mokymosi modeliy veikimg su literatiiroje aprasytais
daugiamacio trikstamy reikSmiy uzpildymo metodo MICE rezultatais. MICE metodo vertinimas,
pateiktas sisteminéje literatiiros analizéje, 4 lenteléje (Zr. 1.3.4 poskyri), rodo, kad didéjant trukstamy
duomeny daliai nuo 20 % iki 80 %, MAE, MSE ir RMSE metriky reik§meés nuosekliai ir reikSmingai
didéja, atskleidziant sparty uzpildymo tikslumo mazéjimg esant dideliam duomeny trikumui. Tali
leidzia identifikuoti praktines iteratyviy statistiniy trikstamy reikSmiy uzpildymo metody taikymo
ribas, ypac esant aukStam informacijos praradimo lygiui.

Lyginant §ias tendencijas su Siame tyrime gautais Random Forest ir XGBoost modeliy
rezultatais, matyti, kad ansambliniai maSininio mokymosi modeliai pasizymi didesniu atsparumu
didéjanciam trikkstamumui. XGBoost modelis visais nagrinétais triikkstamumo scenarijais iSlaiko
stabilesnes nRMSE, nMAE ir sMAPE reikSmes bei aukstesnj determinacijos koeficienta, palyginti
ne tik su Random Forest, bet ir su literatiiroje pateikiamais MICE metodo rezultatais. Tai rodo, kad
nelinijinius ry$ius efektyviai modeliuojantys ansambliniai metodai geba geriau kompensuoti
informacijos praradima nei klasikiniai iteratyvis trikstamy reik$miy uzpildymo algoritmai.

Tokiu bidu gauti empiriniai rezultatai ne tik papildo 4 lenteléje pateiktas sisteminés
literatiiros analizés iSvadas apie MICE metodo jautruma dideliam trikstamumo lygiui, bet ir
patvirtina XGBoost modelio pranasumag kaip stabilesnj ir universalesnj sprendimg trukstamy reikSmiy

uzpildymui NUTS 2 lygmens regiony ekonominiy rodikliy duomeny rinkinyje.
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3.4 Ekonominio rodiklio Y_01 i$sami analizé naudojant 20 % triikumo scenarijy
3.4.1 Pozymiy svarbos analizé

Pozymiy svarbos analiz¢ leidzia identifikuoti pagrindinius ekonominius rodiklius, darancius
didziausig itaka Y 01 rodiklio reikSmiy uzpildymui esant 20 % duomeny tritkumo scenarijui. Analize
suteikia jzvalgy apie modelio sprendimy logika ir leidzia jvertinti, ar nustatyti svarbiausi pozymiai
atitinka ekonoming teorijg bei ankstesniy tyrimy rezultatus.

Y_01
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Saltinis: sudaryta darbo autoriaus.
14 pav. Random Forest pozymiy svarba Y 01 rodikliui
14 paveikslélyje pastebima, kad svarbiausias prediktorius yra HC(Lf)Q_EDUC _06 (svarba
0,141), matuojantis zmogiskojo kapitalo potencialg per asmeny, turin¢iy aukstajj iSsilavinimg ir
(arba) dirbanciy mokslo bei technologijy srityse, dalj. Antroje pozicijoje yra HC(Lf)Q EDUC 05
(svarba 0,082), nusakantis aukstajj i§silavinima turindiy gyventojy dalj. Sie rezultatai ekonomiskai
intuityviis - technologijy sektoriy plétra nattraliai koreliuoja su kvalifikuotos darbo jégos

prieinamumu regione [114].
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Saltinis: sudaryta darbo autoriaus.

15 pav. XGBoost pozymiy svarba Y 01 rodikliui

XGBoost pozymiy svarba Y 01 rodikliui 15 paveikslélyje demonstruoja zymiai aiSkesne
hierarchijag. HC(LH)Q EDUC 06 dominuoja su svarba 0,252, o HC(L)Q EDUC 05 uZima antrg
pozicija su svarba 0,114. Trecioje pozicijoje yra SCH _FS 06 (svarba 0,057), reprezentuojantis
samdomuyjy darbuotojy skaiciy veikianciose jmonése, kas indikuoja regiono ekonominio aktyvumo
lygi.

Lyginant abiejy modeliy pozymiy svarbos pasiskirstymg, matyti, kad XGBoost pasizymi
ry$kesne pozymiy svarbos diferenciacija. Svarbiausias pozymis - HC(Lf)Q_EDUC_06 - XGBoost
modelyje turi 0,252 svarbg ir yra mazdaug 1,79 karto reikSmingesnis nei Random Forest modelyje
(0,141). Tai rodo, kad gradientinio stiprinimo mechanizmas efektyviau iSrySkina dominuojancius
veiksnius ir maziau remiasi mazos svarbos pozymiais, taip sutelkiant modelio démesj j labiausiai
prognoze lemiancius kintamuosius [36].
turintys ir

kintamieji HC(Lf)Q_EDUC 06

HC(LHQ _EDUC 05 rodo, kad ZmogiSkojo kapitalo lygis regione yra esminis veiksnys aiSkinant

Didziausiag prognozinj reikSminguma
Y 01 rodiklio kitimg. Ekonominé Sio rezultato interpretacija yra nuosekli: regionai, kuriuose
darbuotojai pasizymi aukstesniu iSsilavinimu bei kvalifikacija, tampa patrauklesni technologijy
sektoriaus jmonéms, o tai skatina tiek darbo jégos pritraukima, tiek jos iSlaikymg. Tokiu budu
susiformuoja savilaiké augimo dinamika: aukstas iSsilavinimo lygis lemia spartesne technologijy
sektoriaus plétra, kuri generuoja didesnes pajamas ir darbo uzmokestj, didina regiono patrauklumag

kvalifikuotiems specialistams ir dar labiau stiprina sektoriaus augima [115]. Si kaupiamojo efekto
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logika paaiskina, kodél Svietimo rodikliai pasizymi itin didele prognozine galia modeliuojant Y 01
rodiklj.

Verta paminéti, kad geografinis kintamasis (geo) ir laikas (year) turi nedidelg svarbg abiejuose
modeliuose (apie 0,017 - 0,030). Tai rodo, kad svarbiausi modeliy identifikuojami pozymiai atspindi
esminius regiony ekonominés struktiiros aspektus ir lemia trukstamy reikSmiy prognozavimo
rezultatus. Gauti pozymiy svarbos analizés rezultatai atitinka Hasan ir kt. [20] pateiktas iSvadas,
kuriose pabréziama, kad taikant maSininio mokymosi metodus trikstamy reikSmiy uZzpildymo
kontekste modeliai linke iSrySkinti struktiirinius ir makro lygio rodiklius, turincius didziausig jtaka
duomeny generavimo procesui, o Siy pozymiy dominavimas prisideda prie stabilesniy ir nuoseklesniy
trukstamy reikSmiy uzpildymo rezultaty, ypac¢ analizuojant regioninio lygmens socialinius ir

ekonominius duomenis.
3.4.2 Faktiniy ir prognozuoty reikSmiy palyginimas

Random Forest faktiniy ir prognozuoty reik§Smiy palyginimas Y 01 rodikliui parodo stipry
tiesinj rys§j tarp faktiniy ir prognozuoty reiksmiy (R? = 0,9332). 16 paveiksle matyti, kad dauguma
stebéjimy koncentruojasi apie idealig (y = x) aSies linija, taciau pastebimi sisteminiai nukrypimai:
zemy reikSmiy intervale (20 - 35) prognozés dazniau yra didesnés nei faktings, o auksty reikSmiy
intervale (55 - 65) - mazesnés. Tai rodo, kad Random Forest modelis pasizymi lengva susitraukimo j
vidurkj (angl. shrinkage) tendencija, kai prognozés §velniai traukiamos link centrinés reik§més. Sie
nukrypimai yra santykinai mazi (nMAE = 0,0288, nRMSE = 0,04).

Y_01 (R? = 0.9332)
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Saltinis: sudaryta darbo autoriaus.

16 pav. Random Forest faktiniy ir prognozuoty reikSmiy palyginimas Y 01 rodikliui
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XGBoost faktiniy ir prognozuoty reik§miy palyginimas 17 paveikslélio grafike parodo dar
stipresn] rysj (R? = 0,9537) ir grieztesn] tasky prigludima prie idealios linijos. Prognozuoty reikSmiy
sklaida aplink (y = x) linija yra maZesné nei Random Forest atveju (nMAE = 0,0235, nRMSE =
0,0363). XGBoost taip pat demonstruoja zymiai tikslesnes prognozes krastinése reikSmiy srityse,

kuriose Random Forest linkes daryti didziausias sistemines paklaidas.
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Saltinis: sudaryta darbo autoriaus.

17 pav. XGBoost faktiniy ir prognozuoty reikSmiy palyginimas Y _01 rodikliui

RySio glaudumas abiejuose modeliuose yra aukstas, taciau XGBoost nuosekliai pasizymi
geresniu veikimu. Nors R2 skirtumas (0,9537 - 0,9332) néra didelis, XGBoost sumazina viduting
absoliucig paklaidg apie 18 %, o normalizuotg viduting kvadrating paklaida - apie 9 % lyginant su
Random Forest. Tai rodo praktiSkai reikSmingg prognozavimo tikslumo pageréjima.

Anomalijy analiz¢ rodo, kad abu modeliai retkarCiais sukuria prognozes, pastebimai
nutolstan¢ias nuo faktiniy reikimiy. Sie issibarste taskai grei¢iausiai susije su specifinémis regiony
struktlrinémis savybémis, kurios néra pilnai atspindétos turimuose aiskinamuosiuose rodikliuose,
arba su staigiais ekonominiais pokyciais.

Sistemineés paklaidos analiz¢ patvirtina, kad Random Forest pasizymi lengva susitraukimo |
vidurkj (angl. shrinkage) tendencija: mazesnés faktinés reikSmés dazniau pervertinamos, o didesnés
- nuvertinamos. Tuo tarpu XGBoost, pasitelkdamas gradientinio stiprinimo mechanizma ir grieZtesng
reguliarizacija, geriau prisitaiko prie nelineariy duomeny struktiiry ir veiksmingiau iSvengia $io
shrinkage efekto, kas atitinka literatiiroje apraSyta ansambliniy metody elgseng, pabréziancia, kad

gradientinio stiprinimo modeliai dél iteratyvaus klaidy koregavimo pasiZymi mazesniu sisteminiu
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nuokrypiu ir stabilesnémis prognozémis, lyginant su nepriklausomy sprendimy medziy agregavimu
pagristais metodais [36], [116], [117].

Dé¢l iteratyvaus mokymosi i§ paklaidy XGBoost prognozes griez¢iau priglunda prie (y = x)
linijos: kiekvienas naujas medis koreguoja ankstesniy medziy klaidas, taip nuosekliai mazindamas
likutines paklaidas. Random Forest, prieSingai, konstruoja nepriklausomus medzius, kuriy prognozeés
véliau agreguojamos (apskaiciuojamas jy vidurkis), todél modelis negali adaptyviai mokytis i§ savo

klaidy [118].
3.4.3 KDE pagrijsta pasiskirstymo analizé

Branduolio (angl. kernel) tankio jvertinimas, dar vadinamas kernelio tankio jvertinimu (angl.
Kernel Density Estimation, KDE), yra neparametrinis tikimybés tankio funkcijos aproksimavimo
metodas, leidziantis i§ esamo duomeny méginio atkurti jo pasiskirstymo forma. KDE pasizymi tuo,
kad vietoje histogramy naudojamy staciakampiy intervaly sukuria glotnig tankio kreive, kuri geriau
atspindi realia duomeny struktiirg - ypac tada, kai svarbu jvertinti pasiskirstymo simetriSkuma,
uodegy ilgj ar dispersijos poky¢ius.

Siame magistriniame darbe KDE skai¢iavimui naudojama ,,SCiPy* biblioteka, o tiksliau
funkcija scipy.stats.gaussian_kde, skirta neparametriniam tikimybinio tankio jvertinimui. KDE
vizualizacijai taikoma ,,Plotly“ biblioteka, kuri suteikia galimybe analitiS$kai palyginti originaliy ir
uzpildyty reik§miy KDE kreives bei apskaiciuoti jy persidengima (angl. overlap). Overlap rodiklis
apskaiCiuojamas integruojant maziausig originalios ir uZpildytos KDE funkcijy reikSme per visa
analizés intervala, naudojant ,,NUMPY* trapecijos taisyklés integravimo funkcijas (np.trapezoid arba
np.trapz). Tai leidzia tiksliai nustatyti dviejy pasiskirstymy ploto sutapimo laipsnj.

Random Forest modelio, uzpildyty ir originaliy Y _01 rodikliui, reiksmiy KDE palyginimas,
pateiktas 17 paveikslélyje, leidzia jvertinti, kiek uzpildytas pasiskirstymas atkartoja prading duomeny
struktiira. Siame kontekste naudojamas pasiskirstymy persidengimo rodiklis (angl. overlap), kuris
parodo, kokia dalis dviejy pasiskirstymy ploty sutampa. Verte 1 reiskia tobulg sutapima, o 0 - visiSka
nesutapimg. Kaip matyti i§ grafiko (zr. 18 pav.), Random Forest atveju gautas pasiskirstymy
persidengimo rodiklis (overlap) siekia 0,9386, t. y. apie 93,86 % uzpildyty reikSmiy pasiskirstymo
ploto sutampa su originaliy duomeny pasiskirstymu. Taip pat pateikiami vidurkiai ir standartiniai
nuokrypiai; ¢ (standartinis nuokrypis) nusako, kaip placiai reikSmés iSsisklaido aplink vidurkj.
Originaliy reikSmiy vidurkis yra 35,62 (¢ = 9,61), o uzpildyty - 35,72 (c = 8,65). Matyti, kad nors
vidurkiai beveik identiski, uzpildytos reikSmés Siek tiek maziau iSsisklaidziusios aplink vidurkj. Tai

atitinka Random Forest modeliui biidingg savybe mazinti dispersija dél prognoziy agregavimo [119].
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Saltinis: sudaryta darbo autoriaus.
18 pav. Random Forest uzpildyty ir originaliy Y 01 reikSmiy pasiskirstymo (KDE) palyginimas

XGBoost modelio uzpildyty ir originaliy Y 01 rodiklio reik§miy pasiskirstymo palyginimas,
pateiktas 19 paveikslélyje, rodo dar tikslesnj uzpildymo rezultaty. Siame grafike matyti, kad
persidengimo rodiklis (angl. overlap) siekia 0,9659, tai yra XGBoost beveik tobulai atkuria pradinj
duomeny tankio pasiskirstyma. Originaliy reik§miy vidurkis yra 35,62 (o =9,61), o uzpildyty - 35,70
(o = 9,23), todél galima teigti, kad modelis tiksliai atkuria ne tik centring tendencija, bet ir prading

dispersijos struktiirg. 18 paveikslélyje pateiktos KDE kreives praktiskai sutampa visame reikSmiy

intervale, o tai rodo, kad XGBoost geba itin tiksliai atkurti statisting duomeny struktiirg.
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Saltinis: sudaryta darbo autoriaus.

19 pav. XGBoost uzpildyty ir originaliy Y _01 reikSmiy pasiskirstymo (KDE) palyginimas

Overlap rodikliy skirtumas - 0,9659, palyginti su 0,9386 Random Forest atveju - reiskia 2,73
procentinio punkto pageréjimg XGBoost naudai. Nors skirtumas néra didelis absoliucia reikSme, jis
parodo, kad XGBoost sistemingai geriau iSlaiko prading pasiskirstymo struktiira. Random Forest turi
tendencijg Siek tiek sumazinti dispersijg dél agregavimo mechanizmo, todél uzpildyty reikSmiy KDE
kreivé tampa Siek tiek siauresné.

XGBoost pranaSumas pasireiskia tuo, kad §is modelis, optimizuodamas tiksling funkcija
naudodamas antrojo laipsnio Teiloro aproksimacijg bei reguliarizacijg, geba tiksliau modeliuoti ne
tik vidurkiy, bet ir dispersijos struktiirg [36]. Todél uzpildytos reik§més islaiko platesnj, artimesnj
originaliam duomeny pasiskirstyma, o tai atsispindi beveik idealiai sutampanciose KDE kreivése,

pateiktose 18 paveikslélyje. Dél Siy savybiy XGBoost gali biiti laitkomas pazangesniu ir statistiskai
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tinkamesniu metodu trikstamy reikSmiy uzpildymui situacijose, kur svarbu iSsaugoti pilng duomeny
struktira.

Gauti KDE pagristos pasiskirstymo analizés rezultatai atitinka literatiiroje taikoma praktika,
kurioje pabréziama, kad tritkstamy reikSmiy uzpildymo metody vertinimui svarbu analizuoti ne tik
agreguotas paklaidy metrikas, bet ir uzpildyty bei originaliy duomeny pasiskirstymy atitikima.
Shrivastava ir Shukla sitilomoje ,,Impute-VSS* sistemoje KDE persidengimas naudojamas kaip vienas
pagrindiniy Kkriterijy jvertinti, ar uZpildymo metodas iSsaugo prading duomeny struktiirg [23].
AnalogiSkai Siame tyrime nustatyta, kad XGBoost modelio uzpildyty reikSmiy pasiskirstymas KDE
analizéje yra artimesnis faktiniy reikSmiy tankio formai nei Random Forest atveju, ypa¢ esant

didesniam trukstamumo lygiui.
3.5 Hiperparametry optimizavimas

Hiperparametry optimizavimas yra svarbus etapas masininio mokymosi modeliy efektyvumo
gerinimui, ypac kai siekiama maksimalaus prognozavimo tikslumo sudétinguose trukstamy reikSmiy
uzpildymo uzduotyse. Kaip parodyta ankstesniuose poskyriuose (zitréti 3.3 ir 3.4), baziniai Random
Forest ir XGBoost modeliai su standartiniais parametrais jau demonstruoja auksta prognozavimo
tikslumg NUTS 2 regiony ekonominiy rodikliy duomenyse. Vis délto baziniy modeliy rezultatuose
pastebétas kai kuriy metriky svyravimas (Standartinis nuokrypis) rodo, kad modelio veikimas néra
visiSkai stabilus. Tai leidzia daryti iSvada, kad siekiant sumazinti rezultaty dispersija ir uztikrinti
modelio patikimuma, bitina atlikti sistemingg hiperparametry parinkimg. Toks optimizavimo
procesas ne tik padeda rasti parametry kombinacijas, kurios uztikrina geresnj tikslumo ir bendrinimo
gebéjimy balansa, bet ir padeda iSvengti pertreniravimo (angl. overfitting) bei per didelés paklaidos
dél isankstinio SaliSkumo (angl. bias). Hiperparametry derinimas leidzia modeliams i$laikyti aukstg
prognozavimo kokybeg jvairiuose duomeny pogrupiuose, taip didinant jy stabilumg ir bendra analitinj
patikimuma ekonominiy rodikliy prognozavimo kontekste.

Siame tyrime hiperparametry optimizavimui taikyta RandomizedSearchCV funkcija i§ scikit-
learn bibliotekos [120]. PrieSingai nei GridSearchCV, kuri iSsamiai perziiiri visas parametry
kombinacijas, RandomizedSearchCV efektyviau tyrinéja hiperparametry erdve, atsitiktinai
atrinkdama i§ nurodyty parametry pasiskirstymy fiksuota kombinacijy skai¢iy. Toks metodas yra
ypac¢ naudingas, kai hiperparametry erdve yra plati ir visy galimy kombinacijy iSbandymas reikalauty
labai daug skai¢iavimo istekliy, todél ne visuomet yra praktiskai jgyvendinamas [38].

Optimizavimo procediira buvo atliekama naudojant tg pati 20 % triikstamumo scenarijy, kaip
ir baziniy modeliy vertinime, siekiant uZztikrinti rezultaty palyginamuma. Baziniai modeliai buvo
treniruojami su 5-fold kryZzminiu validavimu (CV=5), naudojant standartines hiperparametry

reikS§mes. Optimizuoti modeliai taip pat buvo validuojami su 5-fold kryZminiu validavimu, nors pati
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hiperparametry paieSka buvo atlickama su 3-fold kryZzminiu validavimu, siekiant sumazinti bendra
skaiCiavimo laikg optimizavimo metu.
Random Forest algoritmo hiperparametry paieskos erdvé apémé penkis pagrindinius
parametrus (ziaréti. 20 pav.):
e n_estimators: randint(50, 301) - sprendimy medziy skaiCius ansamblyje, atrenkamas i$
intervalo [50, 300];
e max_depth: [5, 10, 15, 20, 25, 30, None] - maksimalus medzio gylis;
e min_samples_split: randint(2, 21) - minimalus stebéjimy skaicius, reikalingas mazgui
padalinti;
e min_samples_leaf: randint(1, 11) - minimalus steb¢jimy skaicius lapiniame mazge;
e max_features: ['sgrt’, 'log2’, 0.3, 0.5, 0.7] - atsitiktinai atrenkamy pozymiy skaicius

kiekviename mazge.

timators': randint(5e, 301),
) 5, 1@, 15, 20, 25, 30,
plit': randint(2, 21),

leat': randint(1, 11),
: ['sqrt’, 'log2', 8.3, 0.5, 0.7]

Saltinis: sudaryta darbo autoriaus.

20 pav. Random Forest hiperparametry paieskos erdvé RandomizedSearchCV metodui

XGBoost algoritmo hiperparametry paieskos erdvé apéme aStuonis pagrindinius parametrus (zr. 21

pav.):
e n_estimators: randint(50, 301) - sprendimy medziy skaicius;

e learning_rate: uniform(0.01, 0.29) - mokymosi greitis, atrenkamas i$ intervalo [0.01, 0.3];
e max_depth: randint(3, 16) - maksimalus medzio gylis;

e subsample: uniform(0.6, 0.4) - duomeny imties dalis kiekvienam medziui, [0.6, 1.0];

e colsample_bytree: uniform(0.6, 0.4) - pozymiy dalis kiekvienam medziui, [0.6, 1.0];

e min_child_weight: randint(1, 11) - minimalus lapinio mazgo svoris;

e reg_alpha: uniform(0, 1) - L1 reguliarizacijos parametras;

e reg_lambda: uniform(0, 1) - L2 reguliarizacijos parametras.
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: randint(5e, 3@1),
: uniform(e.e1, @.29),

: randint(3, 1e6),
: uniform(@.6, @.4),

": uniform(e.6, ©.4),
ght': randint(1, 11),
a': uniform(e, 1),
* lambda®: uniform(e, 1)

Saltinis: sudaryta darbo autoriaus.

21 pav. XGBoost hiperparametry paieskos erdvé RandomizedSearchCV metodui

RandomizedSearchCV  procedira kiekvienam algoritmui atliko 100 atsitiktiniy
hiperparametry kombinacijy testavimg su 3-fold kryZminiu validavimu (angl. 3-fold cross-
validation). Geriausios parametry kombinacijos buvo atrinktos pagal R? (determinacijos koeficiento)
metrika, kuri matuoja modelio paaiskintos dispersijos dalj. Po optimizavimo procediiros, geriausi
modeliai buvo validuojami su 5-fold kryzminiu validavimu, kad buty galima objektyviai palyginti su
baziniais modeliais.

Baziniy ir optimizuoty modeliy palyginimas pateiktas 7 lenteléje. Lentel¢je matyti, kad
optimizavimo jtaka skirtingiems algoritmams buvo nevienoda.

7 lentelé Baziniy ir optimizuoty modeliy palyginamieji rezultatai su 5-fold kryZminiu validavimu

_ _ R? nRMSE NMAE SMAPE (%)
Modelis Parametrai
(mean + std) (mean = std) (mean % std) (mean + std)
RF bazinis numatytieji | 0,7942 +0,7455 | 0,0423 +0,0344 | 0,0241 +0,0191 | 17,81+ 19,99
RF
o optimizuoti | 0,8868 £ 0,2269 | 0,0359 +0,0285 | 0,0202 +0,0192 | 15,22+ 19,59
optimizuotas
XGB bazinis numatytieji | 0,9083 +0,3110 | 0,0301 + 0,0295 | 0,0159 +0,0156 | 13,27 + 18,50
XGB S
o optimizuoti | 0,9046 +0,2342 | 0,0313 £0,0281 | 0,0175+0,0166 | 15,39+ 19,65
optimizuotas

Saltinis: sudaryta darbo autoriaus.

Kaip matyti 7 lentel¢je, Random Forest modelis pasieké reikSminga pageréjimg po
hiperparametry optimizavimo. R? rodiklis padidéjo nuo 0,7942 iki 0,8868, o svarbiausia - standartinis
nuokrypis Zymiai sumazgjo nuo 0,7455 iki 0,2269, kas rodo gerokai stabilesnj modelio veikima tarp
skirtingy kryZzminio validavimo iteracijy. Normalizuota vidutin¢ kvadratiné¢ paklaida (nRMSE)
sumazéjo nuo 0,0423 iki 0,0359, o normalizuota vidutiné absoliuti paklaida (nMAE) - nuo 0,0241 iki
0,0202. SMAPE metrika taip pat pageréjo, sumazéjusi nuo 17,81 % iki 15,22 %. Sie pokyéiai rodo,
kad optimaliy hiperparametry parinkimas leido Random Forest algoritmui geriau prisitaikyti prie

regioniniy ekonominiy rodikliy struktiiros ir sumazinti rezultaty svyravimus.
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XGBoost modelio atveju optimizavimo jtaka buvo maziau akivaizdi. R? rodiklis sumazg¢jo
nezymiai - nuo 0,9083 iki 0,9046, taciau standartinis nuokrypis taip pat sumazéjo - nuo 0,3110 iki
0,2342, kas indikuoja stabilesnj modelio veikimg skirtingose duomeny atrankose. nRMSE metrika
Siek tiek padidéjo - nuo 0,0301 iki 0,0313, o nMAE Siek tiek suprastéjo - nuo 0,0159 iki 0,0175.
SMAPE metrika taip pat pablogéjo - nuo 13,27 % iki 15,39 %. Sie rezultatai rodo, kad XGBoost
algoritmas jau su baziniais parametrais pasieké labai aukstg veikima, todél papildoma hiperparametry
paieska reikSmingo tikslumo augimo nesuteiké, nors ir Siek tiek padidino modelio stabiluma.

Skaic¢iavimo efektyvumo pozitriu, hiperparametry optimizavimo procediira yra gerokai
intensyvesné nei baziniy modeliy treniravimas, kadangi ji reikalauja pakartotiniy modelio suderinimy
su skirtingomis parametry kombinacijomis. Atlikti eksperimentai parodé, kad RandomizedSearchCV
su 100 iteracijy ir 3-fold kryzmine validacija pareikalavo reik§mingo skai¢iavimo laiko: Random
Forest modelio optimizavimo procesas truko 3595,99 sekundés (apie 59,93 min.), o XGBoost
optimizavimas - 5893,86 sekundés (apie 98,23 min.). Optimizavimas buvo vykdomas naudojant
parametrg n_jobs=10, reiskiantj, kad hiperparametry paieskos metu buvo lygiagrec¢iai paleista iki
desimties nepriklausomy skaiGiavimo gijy. Sis nustatymas buvo parinktas atsizvelgiant j naudojamo
procesoriaus - AMD Ryzen 5 PRO 4650G - architektiirg, kuri turi 6 fizinius branduolius ir 12 gijy.
Todel 10 gijy buvo skirta RandomizedSearchCV procesams, o likusios 2 gijos paliktos operacinei
sistemai bei foninéms programoms, siekiant i§vengti visi§ko sistemos apkrovimo ir uztikrinant stabily
kompiuterio veikima.

Gauti rezultatai atskleidZia svarbig jzvalga apie hiperparametry optimizavimo poveikj
skirtingiems algoritmams. Random Forest, biidamas santykinai paprastas ansamblio metodas,
akivaizdziai pasinaudojo sistemingu hiperparametry derinimu - baziniy parametry atveju jo rezultaty
dispersija buvo itin didelé (std = 0,7455), o tai rodé nestabily modelio veikimg. Optimizavimas §j
svyravima sumazino iki 0,2269, t. y. daugiau nei tris kartus, taip Zenkliai padidindamas modelio
patikimuma.

Tuo tarpu XGBoost algoritmas, kaip pazangus gradientinio stiprinimo metodas su jtaisytais
reguliarizacijos mechanizmais, jau su numatytaisiais parametrais pasieké aukstg ir santykinai stabily
veikimg. Nors optimizavimas nesuteiké didelio tikslumo pageréjimo, jis sumazino rezultaty dispersija
(nuo 0,3110 iki 0,2342), o tai rodo, kad modelis tapo stabilesnis skirtingose duomeny atrankose.

ISsamesné optimizuoty modeliy metriky analizé pagal atskirus ekonominius rodiklius pateikta
12 - 15 prieduose. Kadangi tyrimo duomeny rinkinys apima 78 ekonominius rodiklius, o i§sami
kiekvieno rodiklio analizé buity per didelés apimties pagrindiniam tekstui, prieduose pateikiama 19
ekonominiy rodikliy detali metriky palyginimo vizualizacija stulpeliniy diagramy forma. Sie grafikai
leidzia jvertinti, kaip optimizuoti Random Forest ir XGBoost modeliai veikia skirtinguose rodikliy

kontekstuose: 12 priede pateikiamas R? metriky palyginimas, atspindintis kieckvieno modelio
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gebéjimg paaiskinti rodiklio dispersija; 13 priede - nRMSE palyginimas, rodantis normalizuota
viduting kvadrating paklaida; 14 priede - nMAE palyginimas, iliustruojantis normalizuotg viduting
absoliu¢ig paklaidg; 15 priede - sMAPE palyginimas, atspindintis simetring viduting absoliucig
procenting paklaida. Vizualizacijose aiSkiai matoma, kad XGBoost modelis daugumoje rodikliy
pasiekia aukstesnes R? reikSmes (artimesnes 1) ir Zemesnes paklaidos metrikas, kas patvirtina 7
lenteléje pateiktus agreguotus rezultatus ir rodo modelio pranasumg tiek vidutiniskai, tiek
individualiems rodikliams.

Atsizvelgiant | atlikta analiz¢, matyti, kad hiperparametry optimizavimas daré¢ skirtingg
poveikj abiems algoritmams. Random Forest modelis po optimizavimo tapo stabilesnis ir sumazino
rezultaty dispersija, taCiau, net ir optimizavus, nepasieké tokio auksto tikslumo kaip XGBoost bazinis
modelis. Tuo tarpu XGBoost, nors ir neparodé ryskaus tikslumo pageréjimo po optimizavimo, jau
pradiniame variante demonstravo geriausius R2, NRMSE, nMAE ir sMAPE rodiklius. Todél, vertinant
bendra uZpildymo kokybg, XGBoost galima laikyti tinkamesniu pasirinkimu NUTS 2 regiony
ekonominiy rodikliy trukstamy reikSmiy uzpildymui, 0 optimizuotas Random Forest gali biti

laikomas naudinga alternatyva, pasizymincia didesniu rezultaty stabilumu.

3.6 Random Forest ir XGBoost modeliy prognoziy korekcija taikant empirinio Bajeso

sutraukimo (shrinkage) metoda

Atliekant trikstamy rodikliy reikSmiy uZpildyma naudojant du nepriklausomus masininio
mokymosi modelius - Random Forest ir XGBoost - nustatyta, kad abu modeliai turéjo ta pacia
sisteming¢ problema: dalis uzpildyty prognoziy kai kuriuose regionuose tapo nerealistiSkai didelés,
palyginti su ilgalaikiais regioniniais vidurkiais. Tai ypa¢ iSryskéjo AT11 regione rodiklio SCH_IS_02
atveju, kai modelis sugeneravo prognoze lygiag 7905,859331, nors 2000 - 2023 m. AT11 vidurkis téra
1267,96. Tokie atvejai rodo perteklinés sklaidos (angl. over-dispersion) efekta, kai modelio
prognozés pernelyg nutolsta nuo realaus ekonominio konteksto, kaip pazymima literattiroje [121],
[122].

Abiejy modeliy implementacijos tai patvirtina, nes jy prognozes remiasi tais paciais duomeny
su trilkumais apdorojimo principais ir vienoda regioniniy statistiniy poZymiy inzinerija, todel tiek
Random Forest, tieck XGBoost i§ esmés paveldi ta pacia struktiiring rizikg: regionuose su mazai
istoriniy duomeny prognozes gali tapti nestabilios.

Atsizvelgiant ] identifikuotas problemas ir aiskiai iSreikStg anomalijy pobudj, Siame tyrime
buvo papildomai taikomas Empirical Bayes Shrinkage metodas, kurio tikslas - stabilizuoti modelio
prognozes ir pritraukti jas link ilgalaikiy regiono vidurkiy, taip i§vengiant ekonomiskai nejmanomy

Suoliy. Sis metodas remiasi prielaida, kad patikimiausia i3ankstin¢ tikimybé (angl. prior) yra regiono
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istoriniy stebéjimy vidurkis, o modelio prognoz¢ atitinka a posteriori tikimybe (angl. posterior), kuri
turi buti koreguojama pagal dispersijy santyki.

Siame tyrime Empirical Bayes Shrinkage metodas taikomas kaip papildoma priemoné
suderinti modelio prognozes su ilgalaikémis regiono istorinémis tendencijomis, siekiant sumazinti
triukSmo ir riboto duomeny kiekio lemiamg neapibréztumg. Metodas leidzia adaptuoti kiekvieng
prognozg¢ pagal regiono stabilumg: kuo maziau informatyvis istoriniai duomenys arba kuo didesné
modelio dispersija, tuo stipresné korekcija. Toliau pateikiamos dvi formulés, kurios matematiskai
apibrézia Sio proceso veikima.

Empirical Bayes Shrinkage metodo taikymui naudojama (23) formulé:

Veg = (1 =) I + A Vregions (23)
kur:

e Vgp - galutiné shrinkage pakoreguota prognoze,

e Py - pirminé modelio (RF arba XGB) prognozg,

®  Vregion - €giono 2000 - 2024 m. istorinis vidurkis,

e 1 -shrinkage koeficientas nuo 0 iki 1.
Shrinkage svorio A apskai¢iuojamas pagal (24) formulg:

2
OML
A=

2 2 4
OpmL, + Uregion

(24)

kur:

e o2, - modelio prognoziy dispersija regionui,

2

s Gregion

- regiono istoriniy duomeny dispersija.

Literaturoje pabréziama, kad kuo mazesné regiono dispersija arba kuo didesnis modelio
nestabilumas, tuo labiau shrinkage ,,traukia“ prognozg¢ link vidurkio [123], [124].

Si teoriné logika leidzia tikétis, kad korekcija sumazins pernelyg i$sisklaidZiusias uzpildytas
reikSmes ir sugrazins jas arc¢iau ekonominio konteksto. Taciau siekiant jvertinti realy metodo poveiki
biitina ne tik matematiné, bet ir vizualiné analizé, leidZianti stebéti, kaip keiCiasi prognoziy
pasiskirstymas po shrinkage taikymo. Vizualizacija taip pat suteikia galimybe aiSkiai atskleisti, ar

sumazéjo ekstremaliy reikSmiy skaiCius ir ar prognozes tapo nuoseklesnés regiony mastu.
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Regioninis vidurkis 1e6 Regioninis vidurkis 1e6

Imputuotos prognozes ~ —— Ideali prognoze (y=x) === Tiesine regresija

Saltinis: sudaryta darbo autoriaus.

22 pav. Empirical Bayes Shrinkage poveikis Random Forest uzpildyty prognoziy dispersijai

Pateikta 22 paveikslo vizualizacija aiskiai parodo Empirical Bayes Shrinkage metodo
efektyvuma stabilizuojant Random Forest uzpildytas prognozes: pradiniame variante (Raw) matomas
rySkus ,,uodegos‘ efektas, kai daugelio regiony prognozes Zenkliai virsija jy ilgalaikius vidurkius, o
tai rodo padidéjusig dispersijg ir modelio jautrumg triukSmui. Po shrinkage taikymo uzpildyty verciy
pasiskirstymas tampa gerokai kompaktiskesnis, o taskai priartéja prie tapatybés linijos (y = X), kas
liudija apie padidéjusj nuoseklumag ir geresnj atitikima regiony istorinei strukttirai. Be to, tiesinés
regresijos kreivé po korekcijos beveik sutampa su idealia linija, todél galima teigti, kad prognoziy
sisteminis nuokrypis sumazéjo, o ekstremaliy iSskirtiniy reikSmiy (angl. outlier) tasky kiekis
pastebimai sumazéjo. Sie rezultatai visiskai atitinka Empirical Bayes literatiiroje aprasyta tiksla -
mazy im¢iy ir didelio triukSmo atveju prognozes ,,traukti“ link patikimesnés iSankstinés tikimybes
(angl. prior), taip sumazinant dispersija ir pagerinant prognoziy stabiluma [125].

Nors abu modeliai patyré tg pacig pirming problemg - prognoziy nutolimg nuo regioniniy
vidurkiy - Empirical Bayes Shrinkage metodas veiké skirtingai efektyviai, o Random Forest atveju
suteiké zymiai stabilesnius rezultatus. Tai galima paaiSkinti keliais veiksniais: Random Forest
prognozavimo mechanizmas nattiraliai maziau jautrus ekstremalioms reikSméms, nes medZiai
generuoja prognozes vidurkio principu, taip slopindami triuk§ma, tuo tarpu XGBoost gradiento
stiprinimo metodu (angl. boosting) procese linkes jj sustiprinti [36]. Be to, Random Forest struktiira

geriau suderinama su regioninémis statistinémis savybémis, todél Sis modelis iSlaiko didesnj
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atsparumg mazoms imtims ir regionams, turintiems ribota istorin¢ informacijg. D¢l to shrinkage
korekcija ¢ia tampa veiksmingesné - prognoziy dispersija sumazéja nuosekliau, o uzpildytos reikSmeés

geriau atitinka realy ekonominj konteksta.
3.7 Tyrimo rezultaty taikymas ir sistemos diegimo architektiira

Pagrindinis $io tyrimo objektas yra Tyrimas_Ekonominiu_Rodikliu_Imputacija.ipynb Jupyter
Notebook failas, kuriame jgyvendinta visa eksperimentiné¢ metodologija - nuo duomeny paruo§imo
iki galutiniy uzpildyty reikSmiy generavimo. Jupyter Notebook aplinka pasirinkta dél jos
interaktyvumo, vizualizacijos galimybiy ir geb&jimo dokumentuoti tyrimo eiga kartu su kodu, kas yra
ypa¢ svarbu moksliniy tyrimy atkuriamumui [126]. Tyrimo proceso automatizavimas apima ne tik
modelio treniravimg ir vertinima, bet ir sistemingg rezultaty faily generavima bei praneSimy sistema,
uztikrinancig tyréjo informuotuma apie ilgai trunkanciy skaic¢iavimo procesy bukle.

Modelio treniravimo procesas, ypa¢ dirbant su dideliais duomeny rinkiniais ir sudétingais
hiperparametry optimizavimo algoritmais, gali uztrukti nuo keliy minuciy iki keliy valandy. Siekiant
efektyviai valdyti tyrimo procesg ir informuoti tyréja apie treniravimo progresa, i tyrimo koda
integruota automatiné el. pa$to pranesimy sistema. Siai funkcijai realizuoti panaudotos Python

smtplib ir email bibliotekos, leidZiancios siysti el. laiSkus tiesiogiai i§ Python scenarijy [127], [128].

Random Forest treniravimas baigtas - 59 min. 56 sek.

Kam: O lmmantas Pilypas

Treniravimo informacija

Modelio tipas: Random Forest

Treniravimo trukmeé: 59 min. 56 sek.

Saltinis: sudaryta autoriaus

23 pav. Automatinis el. pasto praneSimas apie modelio treniravimo pabaiga

Kaip matyti 23 paveikslélyje, praneSimas informuoja apie modelio tipg ($iuo atveju Random
Forest) ir tiksly treniravimosi laikg (59 minutés 56 sekundés). Tokia funkcionalumo integracija
leidzia tyréjui vykdyti kitus darbus, o apie pasibaigusj treniravimg jis yra nedelsiant informuojamas.
Si implementacija uztikrina, kad kiekvienas esminis modelio treniravimo etapas bity
dokumentuojamas realiu laiku, kas yra kritiSkai svarbu atlieckant keliy valandy trukmés

eksperimentus.
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Tyrimo metu Jupyter Notebook aplinkoje generuojami Sesi pagrindiniai rezultaty failai, kurie
sistemingai dokumentuoja kiekvieng eksperimentinio tyrimo etapa. Pateiktas 24 paveikslélis,
kuriame matyti rezultaty faily sgrasas su jy sugeneravimo laiku ir formato specifikacijomis.

B XGB_Uzpildytos_20251207_221657
| XGB_Imputed_Palyginimas_20251207_221602
i RF_Uzpildytos_20251207_221521

g

[x]

B RF_Imputed_Palyginimas_20251207_221425

x ] Ekenominiai_rodikliai_imputed_xgboost_20251207_221420
d

Ekonominiai_rodikliai_imputed_random_forest_202531207_220913

Saltinis: sudaryta autoriaus
24 pav. Tyrimo rezultaty faily struktiira

Faily generavimas atlickamas naudojant kelias pagrindines Python bibliotekas: pandas
(versija 2.0.3) duomeny manipuliacijai ir eksportavimui, openpyx| (versija 3.1.2) Excel formato faily
karimui ir numpy (versija 1.24.4) skaitinéms operacijoms [129]. Kiekvienas failas atlicka specifing
funkcija tyrimo dokumentavime:

1. XGB_Uzpildytos_[data]_[laikas].xIsx - XGBoost modelio uzpildytos ekonominiy

rodikliy reik§més su vizualiniu formatavimu. Siame faile visos modelio uzpildytos reik§més

pazymeétos geltonu fonu (hex: #FFEB9C) su rudos spalvos sriftu (hex: #9C6500), kas leidzia

identifikuoti, kurios reik§més buvo uzpildytos, 0 kurios yra originalios. Failas apima du

lak$tus: ,,Uzpildytos ReikSmés*“ su pilnu duomeny rinkiniu ir ,,Legenda® su spalvy

paaiskinimais.

2. XGB_Imputed_Palyginimas_[data]_[laikas].xIsx - XGBoost modelio prognoziy

palyginimas su faktinémis reikSmémis testavimo rinkinyje, naudojant pazangy Rich Text

formatavima. Sis failas unikalioje vizualizacijoje rodo 20 % sintetiskai paSalinty Zinomy

reikSmiy palyginima: tikroji reikSmé pateikiama zalia spalva (hex: #006100), o modelio

prognozé¢ - ruda spalva (hex: #9C6500), atskirtos pasvirojo brikSnio simboliu (,,/*).

PavyzdZiui, langelyje matomas jrasas ,,26,2 / 29,204504 reiskia, kad tikroji reikSmé buvo

26,2, 0 XGBoost modelis prognozavo 29,204504. Toks vizualus palyginimas leidzia greitai

jvertinti modelio tikslumo pasiskirstymag visame duomeny rinkinyje. Failas taip pat apima

»lest Set Comparison® lakStg su visais duomenimis ir ,Legenda“ laksta su detaliu

paaiSkinimu apie duomeny rinkinj.

3. RF_Uzpildytos_[data]_[laikas].xIsx - Random Forest modelio uzpildytos reikSmés su

analogiSku vizualiniu formatavimu kaip XGBoost versijoje. Visos uzpildytos reikSmés
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pazymétos geltonos spalvos fonu su rudu sriftu, o originalios reik§més licka be formatavimo.
Struktiira identiSka XGBoost failui: ,,Uzpildytos ReikSmés* lakstas ir ,,Legenda‘ lakstas.
4. RF_Imputed_Palyginimas_[data]_[laikas].xIsx - Random Forest modelio prognoziy
palyginimas su faktinémis reik§mémis testavimo rinkinyje, naudojant Rich Text formatavima.
Kiekviename langelyje, kuriame atliktas sintetinis testavimas, pateikiama dviejy spalvy
reik§mé: Zaliai - tikroji reikimé, ruda - modelio prognozuota reikimé. Sis failas leidZia
vizualiai palyginti Random Forest modelio prognozavimo tiksluma ir identifikuoti regionus
ar rodiklius, kuriuose modelis veikia geriau ar prasciau.
5. Ekonominiai_rodikliai_imputed_xgboost_[data] [laikas].csv - galutinis pilnai
uzpildytas NUTS 2 regiony ekonominiy rodikliy duomeny rinkinys CSV formatu, parengtas
taikant optimizuotag XGBoost modelj trikstamy reik§miy uzpildymui. Duomeny failas apima
78 ekonominiy rodikliy stulpelius bei identifikacinius kintamuosius (geo ir year) ir pateikia
duomenis kiekvienam i§ 244 NUTS 2 regiony per 25 mety laikotarpj (2000 - 2024 m.),
suformuojant 6100 pilnai uzpildyty stebéjimy. Duomeny rinkinys eksportuojamas UTF-8
kodavimu ir yra tinkamas tolesnei ekonominiy rodikliy analizei, regiony klasterizacijai, laiko
eiluc¢iy modeliavimui bei kitoms analitinéms uzduotims statistinése aplinkose R, SPSS, Stata
ir Python.
6. Ekonominiai_rodikliai_imputed_random_forest_[data]_[laikas].csv - galutinis pilnai
uzpildytas NUTS 2 regiony ekonominiy rodikliy duomeny rinkinys CSV formatu, naudojant
optimizuota Random Forest modelj. Struktiira ir formatas identiSkas XGBoost versijai, taiau
visos triikstamos reik§més uzpildytos Random Forest algoritmu. Sis failas leidzia tyréjui
palyginti dviejy skirtingy algoritmy uzpildymo rezultatus ir pasirinkti tinkamesnius duomenis
konkreciai analizei.
Faily generavimas atlickamas naudojant pandas.DataFrame.to_excel() metods, kuris
uztikrina formatavimo i§saugojimg ir duomeny tipo suderinamuma su Microsoft Excel programa.
Siekiant objektyviai jvertinti modelio prognozavimo tiksluma, atlieckamas sintetinis
testavimas, kai 20 procenty Zinomy reikSmiy dirbtinai paSalinamos 1§ duomeny rinkinio.
Pateiktame 25 paveikslélyje, galima matyti, XGBoost modelio testavimo rezultaty fragmenta

su realiomis ir prognozuojamomis reikSmémis.
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A B C D
__geo | year YOl Y02

1

2 |AT11 2000 23,2 39
3 (AT11 2001 25 57,1
4 |AT11 2002 26,4 38,1
5 |AT11 2003 26 59,3
6 (AT11 2004 284 36,8
7 |AT11 2005 25,9 59,7
8 |AT11 2006 27 60,3
9 |AT11 2007 25,6 62
10 |AT11 2008 26,2 [ 29,204504 62,3 / 61,555321

11 |AT11 2009 35 61,9
12 |AT11 2010 37,3 62,2
12 |ATI11 2011 38 61,7
14 |ATI11 2012 36,5 [ 36,422932 61,7 / 60,950394

Saltinis: sudaryta autoriaus
25 pav. XGBoost modelio sintetinio testavimo rezultatai esant 20 % duomeny trikumui

Kaip matyti 25 paveikslélyje, pateikiamas testavimo duomeny failo iSkarpos fragmentas,
kuriame kiekvienam steb&jimui nurodomas geografinis regionas (geo), metai (year) bei du
prognozuojami ekonominiai rodikliai (Y_O1 ir Y _02). Abu Sie rodikliai testavimo metu buvo
dirbtinai uzmaskuoti, o véliau jy reikSmés atkuriamos taikant XGBoost modelj, siekiant jvertinti
prognozavimo tiksluma. Pavyzdziui, AT11 regiono 2008 mety duomenims Y 01 rodiklio faktine
reik§meé buvo 26,2, o modelio prognozuota reik§mé - 29,20450, kas atitinka mazdaug 3 procentiniy
punkty paklaidg. Tokia uzmaskuoty reikSmiy prognozavimo metodologija leidzia kiekybiSkai
pvertinti modelio gebé¢jimg atkurti trukstamus duomentis ir yra placiai tatkoma masininio mokymosi
tyrimy praktikoje [130], [131], [132].

Atlikus visus testavimo ir validavimo etapus, geriausiai veikiantys modeliai (optimizuotas
Random Forest su Rz = 0,8868 ir optimizuotas XGBoost su R? = 0,9046) taikomi visoms tikrai
trokstamoms reikSméms originaliame duomeny rinkinyje, generuojant du galutinius uzpildytus
duomeny rinkinius. Pateiktame 26 paveikslélyje, galima matyti, galutinio uzpildyto duomeny failo

fragmenta su uzpildytomis ekonominiy rodikliy reik§mémis.
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| A B C D E

geo,year,Y_01,Y_02,SCH_IS_01,5CH_IS_02,5CH_IS_03,5
AT11,2000,23.2,59.0,211.0,1045.0,888.0,398.0,866.0,941
AT11,2001,25.0,57.1,242.0,1096.0,917.0,388.0,874.0,958
AT11,2002,26.4,58.1,231.0,1121.0,927.0,389.0,920.0,101
AT11,2003,26.0,59.3,254.0,1043.0,857.0,426.0,945.0,103
AT11,2004,28.4,56.8,275.0,1068.0,847.0,431.0,961.0,106
AT11,2005,25.9,59.7,203.0,1013.0,801.0,452.0,991.0,111
AT11,2006,27.0,60.3,227.0,1054.0,851.0,436.0,1043.0,11
AT11,2007,25.6,62.0,257.0,1113.0,905.0,497.0,1116.0,12
AT11,2008,26.2,62.3,226.0,1075.0,854.0,521.0,1071.0,11
11 |AT11,2009,35.0,61.9,194.0,1133.0,907.0,520.0,1114.0,12
12 |AT11,2010,37.3,62.2,221.0,1236.0,986.0,537.0,1175.0,12
13 |AT11,2011,38.0,61.7,256.0,1247.0,1012.0,574.0,1264.0,1

L= = R B = R B R N

-t
(=]

Saltinis: sudaryta autoriaus
26 pav. Galutinio uzpildyto ekonominiy rodikliy duomeny .csv failo struktiiros iskarpos fragmentas

Pateiktame galutinio uZpildyto ekonominiy rodikliy duomeny failo iSkarpos fragmente
pavaizduota CSV failo struktiira, apimanti visus 78 ekonominiy rodikliy stulpelius (SCH_IS 01,
SCH_IS 02, SCH_IS 03 irt.t.) suuzpildytomis reik§mémis kiekvienam NUTS 2 regionui ir metams.
Sis galutinis duomeny rinkinys sudaro pagrinda tolesnei ekonominiy rodikliy analizei, jskaitant
regiony atsparumo prognozavimg [133], ekonominiy tendencijy modeliavima ir klasterizacijos
analizes. Eksportuojamas CSV formato failas uZtikrina platy suderinamuma su jvairiomis duomeny
analizés platformomis ir statistiniais paketais [134].

Greta pagrindinio Jupyter Notebook tyrimo, buvo sukurta papildoma prototipiné Ziniatinklio
aplikacija, naudojant Flask karkasg (versija 2.3.3), skirta uZpildyty duomeny vizualizacijai ir
interaktyviam tyrimui [135]. Flask pasirinktas dél jo paprastumo, moduliskumo ir integravimosi
suderinamumu su Python masininio mokymosi bibliotekomis. Aplikacijos struktiiriné schema -
diegimo diagrama (angl. Deployment diagram) - pateikta 11 priede ir iliustruoja pagrindinius
sistemos komponentus bei jy tarpusavio rysius.

Flask aplikacija veikia kaip ekspertiné sistema ir duomeny vizualizacijos jrankis, leidZianti
interaktyviai tyrinéti uzpildytus duomenis, generuoti dinamines vizualizacijas naudojant Plotly
biblioteka (versija 5.15.0) ir atlikti prognozavimus be Jupyter Notebook aplinkos [23]. Aplikacijoje
integruotas prisijungimas prie nutolusios MySQL duomeny bazés (naudojant mysql-connector-
python biblioteka, kurios versija 9.4.0) ilgalaikiam duomeny saugojimui ir efektyviam uzklausy
vykdymui [136]. Duomeny bazés schema pateikta 21 priede. Papildomai naudojama reportlab
biblioteka (versija 4.2.0), skirta automatiniam PDF formato ataskaity generavimui, kuriose
pateikiamos trikstamy reik§miy uzpildymo tikslumo metriky rezultaty santraukos [137].

Svarbu pazyméti, kad Flask aplikacija yra tik prototipiné versija, skirta koncepcijos jrodymui
ir duomeny tyrimui, o ne pilnai funkcionalus galutinis sprendimas. Pagrindinis tyrimo objektas iSlicka
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Tyrimas_Ekonominiu_Rodikliu_Imputacija.ipynb failas, kuriame atliekamas visas eksperimentinis
darbas.

Prototipinés Flask aplikacijos diegimas ] produkcing aplinka (nutolusj WEB serverj)
jgyvendintas naudojant modernius DevOps principus ir automatizuoto diegimo (angl. CI/CD -
Continuous Integration / Continuous Deployment) metodologija [138]. Bet kokie pakeitimai,
atliekami Visual Studio Code aplinkoje, po paskutiniy kodo modifikacijy automatiskai siunciami j
GitHub platformg naudojant Git versijy kontrolés sistema [139]. GitHub repozitorijoje adresu
(https://github.com/Pilypas/magistro_darbas) laikomas visas projekto kodas, jskaitant pagrindinj

tyrimo Jupyter Notebook .ipynb tyrimo faila, Flask aplikacijos failus, priklausomybiy sarasg
(requirements.txt) ir konfigtiracijos failus.

GitHub platforma integruota su Render.com - moderniu debesijos talpinimo servisu, kuris
automatiskai aptinka kodo pakeitimus GitHub repozitorijoje ir inicijuoja automatinj diegimo procesg
[140]. Sis procesas zinomas kaip automatinis diegimas (angl. Continuous Deployment) i§ Git
repozitorijos. Kai tik naujas pakeitimas (angl. commit) jkeliamas j GitHub pagrinding (main arba
master) Saka, Render.com automatiskai:

1. aptinka pakeitimus per GitHub jvykio iSkvietimo (angl. webhook) mechanizma;

2 Klonuoja naujausig kodo versija i$ repozitorijos;

3 instaliuoja visas priklausomybes i§ (requirements.txt) failo;

4. atlieka aplikacijos build procesa;

5 jdiegia (angl. deploy) nauja aplikacijos versijg j serverius;

6 atnaujina veikian¢ig aplikacijos instancija be prastovy (angl. zero-downtime

deployment) [141].

SERVICE NAME 1 STATUS RUNTIME REGION UPDATED

~

& magistro_darbas ~ Deployed Python 3 Frankfurt 6d

Saltinis: sudaryta autoriaus
27 pav. Automatinio Flask aplikacijos diegimo j Render.com platforma rezultatas
Kaip matyti 27 paveiksle, aplikacija sékmingai jdiegta ir jai priskirtas Deployed statusas,
veikia Python 3 aplinkoje ir pasiekiama per Frankfurt regiong [142]. Diegimo rezultate galima
pastebéti, kad aplikacija atnaujinta prie$ 6 dienas ir veikia stabiliai. Toks automatizuotas diegimo
procesas uztikrina, kad bet kokie kodo patobulinimai ar klaidy taisymai yra nedelsiant prieinami
galutiniams vartotojams be Zzmogaus jsikiSimo. Render.com platforma automatiskai tvarko
infrastruktiirg, taip pat uztikrina HTTPS sauguma, automatinj mastelio keitimg (angl. scaling) [143]
ir atsarginiy kopijy kurimg [144]. Diegimo konfigiiracija apibrézta (render.yaml) faile [76].
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Aplikacijos priklausomybés apibréztos (requirements.txt) faile ir apima visas bitinas
bibliotekas nuo Flask karkaso iki masininio mokymosi biblioteky (scikit-learn, xgboost) ir duomeny

vizualizacijos jrankiy (matplotlib, seaborn, plotly).
3.8 Tyrimo rezultaty iSvados ir rekomendacijos

Atliktas eksperimentinis tyrimas patvirtino, kad masininio mokymosi metodai gali buti
efektyviai taikomi trukstamy NUTS 2 lygmens regiony ekonominiy rodikliy reikSmiy
prognozavimui. Analizuojant tris dirbtinai suformuotus triikkstamumo scenarijus (10 %, 20 % ir 30
%), nustatyta, jog did¢jant trukstamy duomeny proporcijai modeliy prognozavimo tikslumas
nuosekliai mazéja, taciau pazangiis ansambliniai algoritmai i$laiko pakankamg stabilumg ir praktinj
pritaikomuma.

Tyrimo rezultatai parod¢, kad XGBoost algoritmas nuosekliai pranoksta Random Forest
modelj pagal visas taikytas vertinimo metrikas (NnRMSE, nMAE, R? ir SMAPE) visuose nagrinétuose
trukstamumo scenarijuose. Tai leidZia daryti iSvada, kad gradientinio stiprinimo principu paremtas
XGBoost modelis yra geriau pritaikytas fiksuoti sudétingus nelinearinius ry$ius tarp ekonominiy
rodikliy, budingus regioniniams duomenims NUTS 2 lygmeniu.

Detali ekonominio rodiklio Y_01 analizé, 20 % trikstamumo scenarijuje, parodé, kad
XGBoost modelis ne tik tiksliau atkuria trukstamas reikSmes, bet ir geriau i§laiko pirminj duomeny
pasiskirstyma, kas buvo patvirtinta faktiniy ir prognozuoty reikSmiy palyginimu bei kernelio tankio
jvertinimo (KDE) analizés rezultatais. Tai ypa¢ svarbu regioniniy ekonominiy tyrimy kontekste, kur
duomeny pasiskirstymo iskraipymai gali lemti klaidingas interpretacijas ir netikslius duomenimis
gristus sprendimus.

Hiperparametry optimizavimo rezultatai atskleidé reikSminga modeliy veikimo pageréjima,
ypa¢ Random Forest atveju, kur optimizavus parametrus modelio stabilumas ir prognozavimo
tikslumas padidé¢jo daugiau nei tris kartus. Tuo tarpu XGBoost modelis jau su baziniais parametrais
pasieké auksta veikimo lygi, o optimizavimas suteiké papildoma, taciau santykinai mazesnj tikslumo
pricaugj. Sis rezultatas patvirtina XGBoost algoritmo atsparuma ir maZesnj jautruma pradiniy
parametry parinkimui.

Apibendrinant galima teigti, kad tyrimo metu pasiektas darbo tikslas - identifikuotas ir
empiriskai pagristas optimalus masininio mokymosi modelis tritkstamy NUTS 2 regiony ekonominiy
rodikliy reik§miy uzpildymui. Gauti rezultatai patvirtina, jog optimizuotas XGBoost modelis yra
tinkamiausias sprendimas, uztikrinantis aukS$ta prognozavimo tiksluma, stabilumg ir praktinj
pritaikomuma regioniniy ekonominiy duomeny analizéje.

Rekomendacijos.
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Remiantis atlikto tyrimo rezultatais, rekomenduojama NUTS 2 lygmens regiony ekonominiy
rodikliy duomeny rinkiniuose triikstamy reikSmiy uzpildymui prioritetg teikti XGBoost algoritmui,
ypac tais atvejais, kai duomenys pasizymi sudétingomis tarpusavio priklausomybémis ir dideliu
duomeny trikumo lygiu. Sis modelis gali bati sékmingai integruojamas j oficialiy statistikos
institucijy ar tyrimy centry duomeny apdorojimo procesus.

Praktiniame taikyme taip pat rekomenduojama taikyti hiperparametry optimizavimo
procediiras, ypa¢ naudojant Random Forest modelj, kadangi baziniai parametro nustatymai gali
neuztikrinti pakankamo stabilumo dirbant su didelés apimties ir heterogeniSkais ekonominiais
duomenimis. Optimizavimo procesas turéty buti derinamas su skai¢iavimo iStekliy vertinimu,
siekiant subalansuoti tikslumg ir skai¢iavimo efektyvuma.

Ateities tyrimuose tikslinga iSplésti analizuojamy metody spektra, jtraukiant kitus pazangius
ansamblinius ir giliojo mokymosi modelius, tokius kaip lengvasis gradienty stiprininimo modelis
LightGBM (angl. Light Gradient Boosting Machine) ar neuroniniais tinklais grjstas trikstamy
reik§miy uzpildymo strategijas [145]. Taip pat rekomenduojama nagrinéti ne tik dirbtinai generuotus,
bet ir realius, strukturiskai sudétingus trilkstamumo atvejus, siekiant dar labiau padidinti rezultaty
iSorinj validuma.

Galiausiai, rekomenduojama taikyti Siame darbe pasiiilyta metodinj sprendima kaip pradinj
etapg platesniuose regioninés ekonomikos atsparumo, sanglaudos politikos ar investicijy poveikio
vertinimo tyrimuose, uztikrinant patikimesnius, pilnesnius ir analitiSkai nuoseklius NUTS 2 regiony

ekonominiy rodikliy duomeny rinkinius.
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ISVADOS

1. ISanalizavus moksling literatirg paaiskéjo, kad pazangiis masSininio mokymosi ir
ansambliniai metodai yra tinkamesni regioniniy ekonominiy rodikliy triikstamy reikSmiy
uzpildymui nei tradicinés statistinés strategijos. Jie geba efektyviau modeliuoti sudétingus
nelinearinius rySius tarp kintamyjy ir prisitaikyti prie sisteminio tritkkstamumo, biidingo NUTS
2 lygmens duomenims. Literatiiros analizé parodé, kad Random Forest ir XGBoost metodai
dazniausiai pasizymi didesniu prognozavimo tikslumu ir stabilumu, taciau jy veiksmingumas
priklauso nuo duomeny struktiiros ir triikstamumo pobiidzio.

2. Isanalizavus NUTS 2 regiony ekonominiy rodikliy duomeny rinkinius nustatyta, kad
Sie duomenys pasizymi dideliu heterogeniskumu, ilga laiko dimensija ir reikSmingu trikstamy
reikSmiy kiekiu, kas apsunkina tiesioginj statistiniy metody taikyma. Parengus strukttirizuota
ir nuosekly ekonominiy rodikliy duomeny rinkinj, buvo sudarytos prielaidos taikyti masininio
mokymosi modelius trikkstamy reik§miy prognozavimui, iSlaikant laiko eiluciy struktiirg ir
uztikrinant objektyvy modeliy vertinima.

3. Eksperimentiskai jvertinus modeliy veikimg 10 %, 20 % ir 30 % duomeny
trikstamumo scenarijuose, tyrimo rezultatai parode, kad didéjant tritkstamy reikSmiy daliai
prognozavimo tikslumas mazéja. Random Forest modelio R? sumaZzéjo nuo 0,9303 iki 0,9125
(-0,0178), o SMAPE padidéjo nuo 15,12 % iki 16,33 % (+1,21 procentinio punkto), tuo tarpu
XGBoost modelio R? sumazéjo tik nuo 0,9462 iki 0,9411 (-0,0051), o SMAPE isliko 11,77 -
12,58 % intervale. XGBoost visais nagrinétais trilkstamumo scenarijais pasieké mazesnes
paklaidas - jo nRMSE (0,0275 - 0,0287) buvo apie 22 - 25 % mazesné, o nMAE (0,0154 -
0,0166) apie 28 - 29 % mazesné nei Random Forest, patvirtinant didesnj XGBoost
prognozavimo tikslumg ir stabilumg didéjant duomeny tritkstamumo lygiui.

4. Atlikus maSininio mokymosi modeliy hiperparametry optimizavimg taikant 20 %
duomeny trukstamumo scenarijy nustatyta, kad optimizavimas tur¢jo reik§Sminga poveikj
modeliy tikslumui ir stabilumui, ypa¢ Random Forest atveju. Random Forest modelio R?
padidéjo nuo 0,7942 iki 0,8868 (+0,0926), o rezultaty dispersija sumaz¢jo daugiau nei tris
kartus (standartinis nuokrypis nuo 0,7455 iki 0,2269). Tuo tarpu XGBoost modelis jau su
baziniais parametrais pasieké auksta tiksluma (R? = 0,9083), o optimizavimas tik nezymiai
pakeité¢ R? (-0,0037), tad¢iau sumazino R? rezultaty dispersija apie 25 % (nuo 0,3110 iki
0,2342), kas patvirtina didesnj XGBoost atsparuma baziniy parametry pasirinkimui ir leidzia
ji laikyti tinkamiausiu sprendimu NUTS 2 regiony ekonominiy rodikliy duomeny uzpildymui.

Tolimesni darbai.
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1. Uzpildytas duomeny failas su prognozuotomis NUTS 2 regiony ekonominiy rodikliy
reik§meémis gali buti toliau naudojamas regiony ekonomikos atsparumo prognozavimo
instrumento sudedamyjy veiksniy svarbos analizei, taikant masininio mokymosi
algoritmus.

2. Tolesniuose tyrimuose numatoma plésti taikomy masininio mokymosi metody spektra
ir integruoti daugiamates bei tarpdisciplinines veiksniy grupes, siekiant tiksliau
modeliuoti regiony ekonomikos atsparumo poky¢ius skirtingy kriziy scenarijuose.

3. Remiantis gautais rezultatais, planuojama tobulinti regiony ekonomikos atsparumo
prognozavimo instrumentg ir pritaikyti jj duomenimis grjsty rekomendacijy rengimui

politikos formuotojams bei regiony plétros institucijoms.
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PRIEDAI

1 priedas. Literatiiros analizés protokolas

Tema

Masininio mokymosi modeliy taikymas prognozuojant regiony
ekonominius rodiklius NUTS 2 lygmeniu.

Moksliné problema

NUTS 2 regiony ekonominiy rodikliy duomeny rinkiniuose sistemingai
pasitaikancios triikstamos reikSmeés riboja patikimag regiony ekonominés
biiklés, atsparumo ir prognoziy analiz¢. Truksta empiriniy tyrimy, kurie
sistemingai vertinty pazangiy masininio mokymosi metody
veiksminguma uzpildant trikstamas reikSmes skirtinguose trukstamumo
scenarijuose.

Raktiniai Zodziai (EN)

Systematic literature review, machine learning, missing data,
imputation, economic indicators, regional analysis, forecasting, Random
Forest, XGBoost, KNN, MICE, NUTS 2 regions

Raktiniai Zodziai (LT)

Sisteminé literatiiros analizé, maSininis mokymasis, trilkstami
duomenys, imputacija, ekonominiai rodikliai, regioniné analize,
prognozavimas, Random Forest, XGBoost, MICE, NUTS 2 regionai.

Paieskos uzklausos elementai

Zr. 2 priedo 9 lentele (moksliniy duomeny baziy paieskos uzklausy
rezultatai)

Apribojimai

e Publikacijos laikotarpis: 2015 - 2025;

e Kalba: angly, lietuviy;

e Prieiga: atviros prieigos straipsniai;

e  Moksliné sritis: informatika, duomeny mokslas, masininis
mokymasis, ekonometrika;

e Dokumenty tipai: moksliniai straipsniai, konferencijy medziaga.

Straipsniy atrankos priémimo
kriterijai (1C)

1. Tyrimai, nagrinéjantys trikkstamy reik§miy uzpildyma naudojant
masininio mokymosi metodus;

2. Straipsniai, kuriuose vertinamas trikstamy reik§miy uzpildymo
metody poveikis prognozavimo tikslumui (RMSE, MAE, R? ir kt.);
3. Tyrimai, taikomi regioniniams, ekonominiams arba laiko eiluc¢iy
duomenims;

4. Publikacijos, kuriose aiskiai apraSyta tyrimo metodologija.

Saltinis: sudaryta darbo autoriaus.
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2 priedas. Moksliniy duomeny baziy paieskos uzklausy rezultatai pagal PRISMA metodologija

Nr. Duomeny bazé Paieskos uzklausa Rasty rezultaty Atrinktos Pilna paieSkos uzklausos nuoroda
skaicius publikacijos (pirminé
atranka)

1 Webofscience.com | ("NUTS 2 region*" or "economic* indicator*" or "economic* | 529 25 https://www.webofscience.com/wo
resilienc*") and (Al or "Artific* intellige*" or "neural s/woscc/summary/f48819fd-50d8-
network*" or "machin* learn*" ) 4527-840b6-0307eaf2d3b7-

01454939f1/relevance/1

2 Webofscience.com | 'literature review' AND "Machine learning' AND 'time series | 13 2 https://www.webofscience.com/wo
forecasting' AND 'economic’ s/woscc/summary/913ddb17-9d87-

47e8-b00a-14184ad0314d-
01454b7500/date-descending/1

3 Webofscience.com | ("NUTS 2 region*" or "economic* indicator*" or "economic* | 43 2 https://www.webofscience.com/wo
resilienc*") and (Al or "Artific* intellige*" or "neural s/woscc/summary/047e5829-d0a2-
network*" or "machin* learn*" ) and ("Systematic" or 4658-8cee-154b6f88e384-
"literature") 01454ch9le/date-descending/2

4 Researchgate.net ("NUTS 2 region*" or "economic* indicator*" or "economic* | 9851 16 https://www.researchgate.net/searc
resilienc*") and (Al or "Artific* intellige*" or "neural h.Search.html?query=%28%22NU
network*" or "machin* learn*" ) TS+2+region*%22+or+%22econo

mic*+indicator*%22+or+%22econ
omic*+resilienc*%22%29+and+%
28Al+or+%22Artific*+intellige*%
22+or+%22neural+network*%22+
or+%22machin*+learn*%22+%29
+&type=publication

5 Webofscience.com | ("machin* learn*") and ("imputation") 161 9 https://www.webofscience.com/wo

s/woscc/summary/23d68136-6¢10-
48cf-90ae-7a32fa38c2ec-
018533a4a4/relevance/1l

Saltinis: sudaryta darbo autoriaus. Priedo tesinys 97 puslapyje.
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2 priedo tesinys. Moksliniy duomeny baziy paieskos uzklausy rezultatai pagal PRISMA metodologija

Nr. | Duomeny bazé Paieskos uzklausa Rasty rezultaty | Atrinktos publikacijos Pilna paieSkos uzklausos nuoroda
skaicius (pirminé atranka)
6 Researchgate.net ("missing*" or "dat* im*" or "imputation") 7808 10 https://www.researchgate.net/search.Search.htm
and ("Comprehensive") and ("review") 1?7query=%28%22missing*%22+or+%22dat*+i
m*%22+0r+%22imputation%22%?29+and+%28
%22Comprehensive%22%29+and+%28%22rev
iew%22%29&type=publication
7 Researchgate.net ("missing*" or "dat* im*" or "imputation") 1278 6 https://www.researchgate.net/search.Search.htm

and ("Comprehensive") and ("review") and
("machine learning")

1?2query=%28%22missing*%22+or+%22dat*+i
m*%22+0r+%22imputation%22%29+and+%28
%22Comprehensive%22%29+and+%28%22rev

iew%22%29+and+%28%22machine+learning%

22%29&type=publication
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https://www.researchgate.net/search.Search.html?query=%28%22missing*%22+or+%22dat*+im*%22+or+%22imputation%22%29+and+%28%22Comprehensive%22%29+and+%28%22review%22%29&type=publication
https://www.researchgate.net/search.Search.html?query=%28%22missing*%22+or+%22dat*+im*%22+or+%22imputation%22%29+and+%28%22Comprehensive%22%29+and+%28%22review%22%29&type=publication
https://www.researchgate.net/search.Search.html?query=%28%22missing*%22+or+%22dat*+im*%22+or+%22imputation%22%29+and+%28%22Comprehensive%22%29+and+%28%22review%22%29&type=publication
https://www.researchgate.net/search.Search.html?query=%28%22missing*%22+or+%22dat*+im*%22+or+%22imputation%22%29+and+%28%22Comprehensive%22%29+and+%28%22review%22%29&type=publication
https://www.researchgate.net/search.Search.html?query=%28%22missing*%22+or+%22dat*+im*%22+or+%22imputation%22%29+and+%28%22Comprehensive%22%29+and+%28%22review%22%29&type=publication
https://www.researchgate.net/search.Search.html?query=%28%22missing*%22+or+%22dat*+im*%22+or+%22imputation%22%29+and+%28%22Comprehensive%22%29+and+%28%22review%22%29+and+%28%22machine+learning%22%29&type=publication
https://www.researchgate.net/search.Search.html?query=%28%22missing*%22+or+%22dat*+im*%22+or+%22imputation%22%29+and+%28%22Comprehensive%22%29+and+%28%22review%22%29+and+%28%22machine+learning%22%29&type=publication
https://www.researchgate.net/search.Search.html?query=%28%22missing*%22+or+%22dat*+im*%22+or+%22imputation%22%29+and+%28%22Comprehensive%22%29+and+%28%22review%22%29+and+%28%22machine+learning%22%29&type=publication
https://www.researchgate.net/search.Search.html?query=%28%22missing*%22+or+%22dat*+im*%22+or+%22imputation%22%29+and+%28%22Comprehensive%22%29+and+%28%22review%22%29+and+%28%22machine+learning%22%29&type=publication
https://www.researchgate.net/search.Search.html?query=%28%22missing*%22+or+%22dat*+im*%22+or+%22imputation%22%29+and+%28%22Comprehensive%22%29+and+%28%22review%22%29+and+%28%22machine+learning%22%29&type=publication
https://www.researchgate.net/search.Search.html?query=%28%22missing*%22+or+%22dat*+im*%22+or+%22imputation%22%29+and+%28%22Comprehensive%22%29+and+%28%22review%22%29+and+%28%22machine+learning%22%29&type=publication

3 priedas. [ sisteming literatiiros analiz¢ jtraukty straipsniy apzvalga

Uzklausa | Straipsnio Analizuojami Pagrindinis Naudojamas Tyrimo Prognozavimo | Algoritmy | Ekonominiy Rezultatai
pavadinimas duomeny tiriamas metodas dalykiné sritis | algoritmai ir efektyvumo | rodikliy tipai
(nuoroda) rinkiniai (angl. klausimas / metodai vertinimas

datasets) problema

1 The application | 64 straipsniy Kaip efektyviai Sisteminis literatiros | Ekonomika, LSTM, RMSE, Makroekonominis | ML modeliai gali tiksliau
of machine apzvalga, apimanti | pritaikyti apzvalgos metodas, rinkos analizé¢, | Random MAE, nepastovumas, prognozuoti ekonominj
learning for jvairius masininio pagrijstas analizés prognozavimas. | Forest, tikslumo infliacija, nepastovuma, bet deriniai su
demand makroekonominius | mokymosi etapais: paieska, Gradient analize. vartotojy kitais metodais gali bati dar
prediction duomeny modelius atranka, kokybeés Boosting paklausos veiksmingesni.
under rinkinius, jskaitant | prognozuoti vertinimas, sintezé. Trees. pokyciai.
macroeconomic | laiko eilu¢iy paklausos
volatility: a duomenis ir rinkos | poky¢ius
systematic nepastovumo makroekonominio
literature rodiklius. nepastovumo
review[146] salygomis.

2 Review of Laiko eiluciy Kaip Automatizuota laiko Laiko eiluciy ARIMA, RMSE, Ekonominiai Tyrimai turéty bati
automated time | duomenys i§ automatizuoti eiluéiy prognozavimo | prognozavimas. | SARIMA, MAPE, rodikliai, orientuoti j visapusiska
series jvairiy sri¢iy, pvz., | laiko eilu¢iy metodo struktiira, LSTM, GRU, MAE, ir energijos prognozavimo sistemy
forecasting energetikos, prognozavimo jskaitant duomeny Random kity klaidy suvartojimas. automatizavima,integruojant
pipelines [147] | ekonomikos. procesa ? apdorojima, Forest, vertinimo visas procesy sekos

hiperparametry Gradient rodikliai sudedamasias dalis - nuo

optimizavima,modelio Boosting naudojami duomeny apdorojimo ir

pasirinkima ir Machines, modeliy modelio parinkimo iki

prognoziy derinima. Hibridiniai efektyvumui rezultaty interpretavimo.
modeliai. palyginti.

Saltinis: sudaryta darbo autoriaus. Priedo tesinys 99 puslapyje.
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3 priedo tesinys. | sisteming literatiiros analize jtraukty straipsniy apzvalga

Uzklausa | Straipsnio Analizuojami Pagrindinis Naudojamas Tyrimo Prognozavimo Algoritmy Ekonominiy Rezultatai
pavadinimas duomeny tiriamas metodas dalykiné sritis algoritmai ir efektyvumo rodikliy tipai
(nuoroda) rinkiniai (angl. klausimas / metodai vertinimas
datasets) problema
3 An Acrtificial Pasaulinio banko Kaip Bajeso tinklai | Bajeso tinkly Ekonominiai Bajeso tinklai, - BVP vienam Bajeso tinklo
Intelligent duomeny rinkinys: | gali bati konstravimo rodikliai, didieji | regresijos gyventojui, BVP pagrindu sukurti
Methodology- BVP vienam naudojami metodologija, duomenys. modeliai (STE). augimas. modeliai
based Bayesian gyventojui (PPP), prognozuojant apimanti pasizymi
Belief Networks | BVP augimas, ekonominius priklausomybiy aukstesniu
Constructing for | pramonés pridétiné | rodiklius i dideliy | nustatymag tarp tikslumu nei kiti
Big Data verté, mokslo duomeny rinkiniy? | kintamuyjy, to tipo ML
Economic straipsniai, vieSasis remiantis domeno modeliai, ta¢iau
Indicators vartojimas. Ziniomis ir kai kuriems
Prediction [148] kvadratinés rodikliams
klaidos reikia daugiau
minimizavimo duomeny.
principais.
4 Application of Ivairas Kaip dirbtiniai Dirbtiniai Ekonomika, ANN, MLP, Tikslumas buvo | BVP, valiuty Neuroniniai
Artificial Neural | ekonominiai neuroniniai tinklai | neuroniniai tinklai | finansy mokslai. | RNN, ANFIS aukstas kursai, akcijy tinklai suteiké
Networks in rodikliai, jskaitant gali buti pritaikyti | (ANN), jskaitant prognozuojant kainos, reik§mingai
Economic and BVP, infliacija, prognozuojant daugiasluoksnius valiuty kursus, | aplinkosaugos tikslesnes
Financial akcijy kainas, ekonominius ir perceptroninius akcijy kainy rodikliai. prognozes nei
Sciences [149] valiuty kursus ir finansinius tinklus (MLP) ir indeksg ir tradiciniai
aplinkosaugos rodiklius pasikartojancius bankrotg, taciau metodai.
rodiklius. kompleksiskose neuroninius buvo pastebéta
situacijose. tinklus (RNN). tinklo
struktiiros
parinkimo
sudétingumas.

Saltinis: sudaryta darbo autoriaus. Priedo tesinys 100 puslapyje.
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3 priedo tesinys. | sisteming literatiros analize jtraukty straipsniy apzvalga

realiuoju laiku
?

(MICE, KNN)
imputacijos
metodus su realaus
laiko vizualizacija.

divergencija

UzZklausa Straipsnio Analizuojami Pagrindinis Naudojamas Tyrimo Prognozavimo algoritmai Algoritmy Ekonominiy Rezultatai
pavadinimas duomeny tiriamas metodas dalykiné ir metodai efektyvumo rodikliy tipai
(nuoroda) rinkiniai (angl. klausimas / sritis vertinimas
datasets) problema
5 Impute-VSS: A | Duomeny Kaip sukurti Palyginamoji Duomeny Gradient Boosting, Random | MAE (Mean Nors sistema Sukurta Impute-

comprehensive rinkinys su intuityvia simuliacijos mokslas, Forest Regressor, Support Absolute Error), | pritaikoma bet VSS platforma

web-based dirbtinai interneting metodologija, informatika, | Vector Regression, MICE MSE (Mean kokio tipo leidzia palyginti

visualization jvestais platforma, integruojanti trikstamy (Multiple Imputation by Squared Error), | duomenims, keliy imputacijos

and simulation trikstamais kuri leisty vienmadius duomeny Chained Equations), KNN, RMSE (Root demonstravime | metody

suite for duomenimis praktikams ir | (vidurkis, mediana, | analizg, vidurkio/medianos/modos Mean Squared naudojami efektyvuma su

comparative (20%, 40%, tyréjams moda, atsitiktinis masininis imputacija. Error), KDE sveikatos realaus laiko

data imputation | 60%, 80% efektyviai uzpildymas), mokymasis. persidengimai, rodikliai. vizualizacija.

and statistical trikstamy palyginti ir masininio asimetrija, MICE metodas

evaluation [23] reikSmiy). vizualizuoti mokymosi ekscesas, parodé geriausia
jvairius (Gradient Kolmogorovo- tiksluma esant
trikstamy Boosting, Random Smirnovo 20% trikstamy
duomeny Forest Regressor, statistika ir p- duomeny
uzpildymo Support Vector reik§mé, (MAE=0.9031,
(imputacijos) | Regression) ir Kullback- RMSE=2.8679),
metodus daugiavariacinius Leibler bet tikslumas

mazéja didéjant
trikstamy
reikSmiy kiekiui.

Saltinis: sudaryta darbo autoriaus. Priedo tesinys 101 puslapyje.
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3 priedo tesinys. | sisteming literatiiros analiz¢ jtraukty straipsniy apzvalga

Uiklausa Straipsnio Analizuojami Pagrindinis Naudojamas Tyrimo Prognozavimo Algoritmy Ekonominiy Rezultatai
pavadinimas duomeny rinkiniai | tiriamas metodas dalykiné sritis | algoritmai ir efektyvumo rodikliy tipai
(nuoroda) (angl. datasets) klausimas / metodai vertinimas
problema
6 Missing Data Ivairtis duomeny Kaip efektyviai | ISsami literattiros Statistiné Mean/Median MSE (Mean Metodai Random Forest
Imputation: A rinkiniai i§ skirtingy | spresti apzvalga, apimanti analizg, imputacija, Squared Error), | taikomi ir GAN metodai
Comprehensive sri¢iy: $vietimo trakstamy deterministinius masininis MissForest, RMSE, MAE, jvairiems demonstruoja
Review [51] duomenys, duomeny metodus mokymasis, KNN, MICE, MAPE (Mean rodikliams. auksCiausia
hidrometeologiniai problemag (vidurkio/medianos duomeny Random Forest, | Absolute tikslumag
duomenys, laiko naudojant uzpildymas), mokslas. SVM, Percentage sudétingiems
eiludiy duomenys i§ | tradicinius, tikimybinius Expectation- Error), R?, duomeny
finansy ir statistinius ir modelius (EM Maximization koreliacijos Sablonams,
aplinkosaugos masininio algoritmas, (EM), Bayesian | koeficientai, MICE
sektoriy. mokymosi daugiareik$mis imputacija, Kullback- efektyviai
metodus, uzpildymas), GAN Leibler tvarko miSrius
uztikrinant masininio mokymosi (Generative divergencija, duomeny tipus,
analizés algoritmus (Random Adversarial statistiniy gilaus
patikimumg ir | Forest, KNN, MICE, Networks), pasiskirstymy mokymosi
tiksluma ? GAN) ir giliojo gilieji i§saugojimas. metodai
mokymosi neuroniniai pranasesni
strategijas. tinklai. dideliems
duomeny
rinkiniams.
Metody
pasirinkimas
priklauso nuo
trikstamy
duomeny
mechanizmo
tipo (MCAR,
MAR, MNAR).

Saltinis: sudaryta darbo autoriaus. Priedo tesinys 102 puslapyje.
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3 priedo tesinys. | sisteming literatiiros analiz¢ jtraukty straipsniy apzvalga

Uiklausa Straipsnio Analizuojami Pagrindinis Naudojamas Tyrimo Prognozavimo Algoritmy Ekonominiy Rezultatai
pavadinimas duomeny rinkiniai | tiriamas metodas dalykiné sritis | algoritmai ir efektyvumo rodikliy tipai
(nuoroda) (angl. datasets) klausimas / metodai vertinimas
problema
7 A survey of Apzvalga apima Kaip efektyviai | Lyginamoji apzvalga | Duomeny Hot-deck, Cold- | MSE, RMSE, Nors apzvalga GAN modeliai
missing data jvairius duomeny spresti trijy kategorijy mokslas, deck, MAE, MAPE néra i$siskiria
imputation tipus: medicininius trakstamy metody: statistiniy dirbtinis Mean/Median (regresijos specializuota gebéjimu
techniques: elektroniniy duomeny metody (hot-deck, intelektas, imputacija, metrikos), ekonomikai, tvarkyti
statistical sveikatos jrasy problema cold-deck, statistiné MICE, linijiné Accuracy, aptariami sudétingus
methods duomenis, naudojant vidurkio/medianos, analizé regresija, Precision, metodai yra duomeny
machine learning | ekonomikos tradicinius MICE), masininio logistiné Recall, F1- universals ir rinkinius ir
models, and duomenis, statistinius mokymosi regresija, KNN, | Score taikytini jvairiy | netiesinius
GAN-based energetikos sektoriy, | metodus, (linijiné/logistiné sprendimy (Klasifikacijos tipy rySius,
approaches [11] | aplinkosaugos masininio regresija, KNN, medziai, GAIN metrikos), duomenims, pranokdami
duomenis, laiko mokymosi sprendimy medziai), (Generative duomeny jskaitant tradicinius
eilu¢iy duomenis, modelius ir ir GAN pagristy Adversarial pasiskirstymo kiekybinius metodus.
vaizdo duomenis. generatyvinius | modeliy (GAIN, Imputation i§saugojimas. nominalinius ir | GAIN, VIGAN
priespriesinius VIGAN, SolarGAN). Network), ranginius ir SolarGAN
tinklus (GAN)? VIGAN (View rodiklius. efektyviai
Imputation sprendzia
GAN), MCAR, MAR
SolarGAN ir MNAR tipo
trukstamy
duomeny
problemas.

Saltinis: sudaryta darbo autoriaus. Priedo tesinys 103 puslapyje.
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https://www.researchgate.net/publication/394897556_A_survey_of_missing_data_imputation_techniques_statistical_methods_machine_learning_models_and_GAN-based_approaches
https://www.researchgate.net/publication/394897556_A_survey_of_missing_data_imputation_techniques_statistical_methods_machine_learning_models_and_GAN-based_approaches
https://www.researchgate.net/publication/394897556_A_survey_of_missing_data_imputation_techniques_statistical_methods_machine_learning_models_and_GAN-based_approaches
https://www.researchgate.net/publication/394897556_A_survey_of_missing_data_imputation_techniques_statistical_methods_machine_learning_models_and_GAN-based_approaches
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https://www.researchgate.net/publication/394897556_A_survey_of_missing_data_imputation_techniques_statistical_methods_machine_learning_models_and_GAN-based_approaches
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https://www.researchgate.net/publication/394897556_A_survey_of_missing_data_imputation_techniques_statistical_methods_machine_learning_models_and_GAN-based_approaches
https://www.researchgate.net/publication/394897556_A_survey_of_missing_data_imputation_techniques_statistical_methods_machine_learning_models_and_GAN-based_approaches

3 priedo tesinys. | sisteming literatiiros analiz¢ jtraukty straipsniy apzvalga

UzZklausa Straipsnio Analizuojami Pagrindinis Naudojamas Tyrimo Prognozavimo Algoritmy Ekonominiy Rezultatai
pavadinimas duomeny rinkiniai tiriamas metodas dalykineé sritis algoritmai ir efektyvumo rodikliy tipai
(nuoroda) (angl. datasets) klausimas / metodai vertinimas
problema
7 A systematic Duomeny dydis Kokie Sisteminé literattiros | Masininis Klasterizavimas, PCP Ivairts KNN ir
review of svyravo nuo 6 iki 10 | masininio apzvalga, mokymasis, Instance-based (Percentage of duomeny tipai. | Klasterizavimo
machine milijony jrasy. mokymosi analizuojant ML duomeny metodai, Correct algoritmai
learning metodai buvo imputacijos metodus | mokslas. genetiniai / Prediction), populiariausi
techniques for sukurti ir pagal algoritmo hibridiniai RMSE, MAE, dél paprastumo
missing value taikomi kategorija, algoritmai, MSE, NRMSE, ir efektyvumo.
imputation [12] trikstamy eksperimento ansambliai, klasifikacijos 70 % studijy
duomeny parametrus, neuroniniai tikslumas, dirbtinai jvedé
imputacijai. duomeny tinklai, regresija, imputacijos trikstamus
charakteristikas, sprendimy klaida. duomenis
trikstamy duomeny medZiai, gilieji testavimui.
lygj ir vertinimo tinklai, Bajeso MAR
metrikas. metodai. mechanizmo
duomenys buvo
dazniausiai
nagrinéti.

Saltinis: sudaryta darbo autoriaus.
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https://www.researchgate.net/publication/350589762_A_systematic_review_of_machine_learning-based_missing_value_imputation_techniques
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https://www.researchgate.net/publication/350589762_A_systematic_review_of_machine_learning-based_missing_value_imputation_techniques

4 priedas. Analizuojamy ekonominiy rodikliy sgrasas jvesties duomeny faile

l Raudona spalva pazyméti rodikliai Zymi ekonominius kintamuosius, kurie duomeny valymo etape buvo pasalinti is analizés
dél metodologinio nesuderinamumo su NUTS 2 lygmens duomenimis.

Rodiklio kodas

Rodiklio aprasymas

Uzpildyty kiekis

Triukstamy
kiekis

Triukstamy
(%)

Nutraukusiy veikla
imoniy pasiskirstymas
pagal dydzio klases
procentais

519

5581

91,49

IQG_05

Korupcijos
subjektyvusis patyrimo
rodiklis regiono
lygmeniu

535

5565

91,23

1QG_06

Korupcijos
subjektyvusis lukesciy
rodiklis regiono
lygmeniu

535

5565

91,23

Naujai jregistruoty
imoniy pasiskirstymas
pagal dydzio klases
procentais

645

5545

89,43

SCH_FS_19

Pries 3 metus jkurty ir
iSlikusiy jmoniy dalies
rodiklis procentais.

852

5248

86,03

IQG_03

Europos kokybés
indeksas (EQI) -
bendrasis institucinio
valdymo kokybés
rodiklis

905

5195

85,16

1QG_01

Institucinio valdymo
kokybés rodiklis

905

5195

85,16

1QG_02

Institucinio valdymo
nesaliSkumo rodiklis

905

5195

85,16

IQG_04

Korupcijos suvokimo
rodiklis regiono
lygmeniu

905

5195

85,16

SAN_UR_02

Dirbtiniy pavirsiy
dengta Zemé pagal
NUTS 2 regiong -
zmogaus sukurtais
statiniais, infrastruktiira
ar kitais ne natiiraliais
pavirsiais uzimtos
teritorijos dalis regione

1000

5100

83,61

SCH_FS_13

Grynasis jmoniy
populiacijos augimas
procentais - bendras
jmoniy skaiciaus
pokytis per ataskaitinius
metus, jvertinant naujai
jregistruoty ir veikla
nutraukusiy jmoniy
skirtumag

1198

4902

80,36

SCH_FS_14

Bendras jmoniy
skaiciaus kaitos
rodiklis,
apskaiciuojamas
sudedant naujai
jregistruoty ir veikla
nutraukusiy jmoniy
santykinius poky¢ius

1216

4884

80,07

Saltinis: sudaryta darbo autoriaus remiantis [53], [150]. Priedo tesinys 105 puslapyje.
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4 priedo tesinys. Analizuojamy ekonominiy rodikliy sarasas jvesties duomeny faile

Rodiklio kodas

Rodiklio aprasymas

Uzpildyty kiekis

Trukstamy
kiekis

Trukstamy
(%)

SCH_FS_17

Veikla nutraukusiy
imoniy skaiciaus ir visy
veikian¢iy jmoniy
skaiiaus santykis,
iSreikStas procentais.

1216

4884

80,07

SCH_FS_24

Procentiné darbuotojy
dalis, dirbusi jmonése,
kurios per ataskaitinius
metus nutrauké veikla,
palyginti su visy
veikian¢iy jmoniy
darbuotojy skaiiumi

1216

4884

80,07

SCH_FS_25

Bendras per metus
veikla nutraukusiy
imoniy darbuotojy
skaiéius, padalytas i$
veikla nutraukusiy
jmoniy skaiciaus.

1308

4792

78,56

SCH_FS_20

Procentiné visy
veikianéiy jmoniy dalis,
sudaryta i§ jmoniy,
kurioms nuo jsteigimo
yra praéje treji metai

1374

4726

77,48

SCH_FS_26

Procentinis darbuotojy
skai¢iaus pokytis
jmonése, kurios
isteigtos prie§ trejus
metus ir isliko
veikiancios iki
ataskaitiniy mety

1374

4726

77,48

SCH_FS_27

Procentiné darbuotojy
dalis, dirbanti trejus
metus veikianciose
imonése, palyginti su
visy veikianciy jmoniy
darbuotojy skaiiumi.

1374

4726

77,48

SCH_FS_28

Darbuotojy skai¢ius
jmonése, jsteigtose
pries trejus metus ir
iSlikusios veikiancios,
padalytas i$ tokiy
jmoniy skaiciaus.

1374

4726

77,48

SCH_FS_23

Procentiné visy
veikian¢iy jmoniy
darbuotojy dalis,
dirbanti jmonése, kurios
buvo jsteigtos tais
paciais ataskaitiniais
metais.

1392

4708

77,18

SCH_FS_15

Imoniy steigimo
rodiklis - tai procentiné
dalis, gaunama naujai
jregistruoty jmoniy
skaiCiy per ataskaitinj
laikotarpj padalijus is ty
mety veikianciy jmoniy
skaiiaus.

1393

4707

77,16

Saltinis: sudaryta darbo autoriaus remiantis [53]. Priedo tesinys 106 puslapyje.
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4 priedo tesinys. Analizuojamy ekonominiy rodikliy sgrasas jvesties duomeny faile

Rodiklio kodas

Rodiklio aprasymas

Uzpildyty kiekis

Trukstamy
kiekis

Trukstamy
(%)

SCH_FS_21

Imoniy steigimo
uzimtumo dalis - tai
procentiné darbuotojy
dalis, dirbanti tais
metais naujai jsteigtose
imonése, palyginti su
visy veikian¢iy jmoniy
darbuotojy skai¢iumi.

1393

4707

77,16

SCH_FS_22

Naujai jsteigty imoniy
vidutinis rodiklis - tai
bendras darbuotojy
skai¢ius jmonése,
isteigtose ataskaitiniais
metais, padalytas iS tais
metais jsteigty jmoniy
skaiiaus.

1393

4707

77,16

SCH_FS_03

Bendras jmoniy, kurios
per ataskaitinius metus
nutrauké veikla,
skaicius.

1527

4573

74,97

SCH_FS_09

Darbuotojy skaicius
imonése, kurios per
ataskaitinius metus
nutraukeé veiklg - tai
bendras tokiy jmoniy
darbuotojy skaicius.

1527

4573

74,97

SCH_FS_10

Darbuotojy
(samdomuyjy) skaicius
jmonése, kurios per
ataskaitinius metus
nutraukeé veiklg - tai
bendras tokiy jmoniy
samdomyjy darbuotojy
skaidius.

1527

4573

74,97

INNO_RD_01

Vidaus moksliniy
tyrimy ir
eksperimentinés plétros
(MTEP) i8laidos - tai
bendrosios regiono
organizacijy patirtos
MTEP sanaudos,
apskaiciuotos pagal
NUTS 2 regiona.

1553

4547

74,54

SCH_FS_11

Darbuotojy skaicius
jmonése, kurios buvo
jsteigtos pries trejus
metus ir isliko
veikiancios iki
ataskaitiniy mety, - tai
bendras tokiy jmoniy
dirbanciyjy skaiCius.

1668

4432

72,66

SCH_FS_12

Bendras dirbanc¢iyjy
skaiCius jmonése,
kurios buvo jsteigtos
tais paciais
ataskaitiniais metais.

1669

4431

72,64

Saltinis: sudaryta darbo autoriaus remiantis [53]. Priedo tesinys 107 puslapyje.
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4 priedo tesinys. Analizuojamy ekonominiy rodikliy sgrasas jvesties duomeny faile

Rodiklio kodas

Rodiklio aprasymas

Uzpildyty kiekis

Trukstamy
kiekis

Trukstamy
(%)

SCH_FS_04

Imoniy, jsteigty pries
trejus metus ir i§likusiy
veikian¢iomis iki
ataskaitiniy mety,
skaiéius - tai bendras
tokiy trejy mety
senumo veikianciy
jmoniy sudarantis
skaiCius

1670

4430

72,62

SCH_FS_08

Samdomuyjy darbuotojy
skaiCius jmonése,
kurios ataskaitiniais
metais buvo naujai
jsteigtos - tai bendras
tokiy jmoniy
samdomyjy darbuotojy
skaicius.

1688

4412

72,33

SCH_FS_01

Veikianéiy jmoniy
skaicius - tai bendras
jmoniy, kurios
ataskaitiniais metais
vykdé ekonoming
veikla, skaiius.

1689

4411

72,31

SCH_FS_02

Naujai jsteigty imoniy
skaicius - tai bendras
jmoniy, kurios
ataskaitiniais metais
pradéjo veikla, skaicius.

1689

4411

72,31

SCH_FS_05

Darbuotojy skaicius
veikianéiose jmonése -
tai bendras dirbanciyjy
skaiéius jmonése,
kurios ataskaitiniais
metais vykdé
ekonoming veikla.

1689

4411

72,31

SCH_FS_06

Samdomyjy darbuotojy
skaiCius veikianciose
jmonése - tai bendras
samdomyjy darbuotojy
skaiCius jmonése,
kurios ataskaitiniais
metais vykdé
ekonomine veikla.

1689

4411

72,31

SCH_FS_07

Darbuotojy skaicius
naujai jsteigtose
jmonése - tai bendras
dirbanéiyjy skaicius
jmonése, kurios
ataskaitiniais metais
pradéjo veikla

1689

4411

72,31

INFRA_TR_05

Keleiviy pervezimas
pagal NUTS 2 regiong -
tai ataskaitiniais metais
jury transportu pervezty
keleiviy skaicius,
susietas su konkrec¢iu
NUTS 2 regionu.

1854

4246

69,61

Saltinis: sudaryta darbo autoriaus remiantis [53]. Priedo tesinys 108 puslapyje.
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4 priedo tesinys. Analizuojamy ekonominiy rodikliy sgrasas jvesties duomeny faile

Rodiklio kodas

Rodiklio aprasymas

Uzpildyty kiekis

Trukstamy
kiekis

Trukstamy
(%)

INFRA_ICT_O01

Namy tkiy, turinciy
interneto prieiga
namuose, dalis pagal
NUTS 2 regiona - tai
procentiné namy tkiy
dalis, kuri turi interneto
ry$j savo gyvenamojoje
vietoje.

1902

4198

68,82

INFRA_ICT_02

Asmeny, reguliariai
besinaudojantys
internetu, dalis pagal
NUTS 2 regiong - tai
procentiné gyventojy
dalis, kuri interneta
naudoja jprastai ir
pakankamai daznai.

1905

4195

68,77

HC(Lf)Q_EDUC_08

Aukstojo mokslo
studenty dalies santykis
su atitinkamo regiono
gyventojy dalimi - tai
rodiklis, lyginantis
studenty, studijuojancéiy
aukstosiose mokyklose,
proporcija su bendro
gyventojy skaiciaus
proporcija NUTS 2
regionuose.

2085

4015

65,82

HC(L)Q_EDUC_01

Aukstojo iSsilavinimo
rodiklis - tai gyventojy,
turinCiy aukstaji
i$silavinima, dalis pagal
NUTS regiona.

2853

3247

53,23

SAN_SZ_EU 01

Regiono teritorijos
ploto rodiklis,
pateikiamas ES mastu,
naudojamas palyginti
regiono zemes plota su
Europos Sgjungos
lygiu.

2928

3172

52

INFRA_HLTH_03

Sveikatos priezitros
specialisty skai¢ius
pagal NUTS 2 regiong,
parodantis regione
dirbanéiy sveikatos
sektoriaus darbuotojy
skaiCiy.

3534

2566

42,07

INFRA_TR_02

Oro transportu
gabenamy kroviniy
kiekis pagal NUTS 2
regiong - tai
ataskaitiniais metais oro
transportu pervezty
kroviniy apimtis,
priskiriama konkre¢iam
NUTS 2 regionui.

3704

2396

39,28

Saltinis: sudaryta darbo autoriaus remiantis [53]. Priedo tesinys 109 puslapyje.
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4 priedo tesinys. Analizuojamy ekonominiy rodikliy sgrasas jvesties duomeny faile

Rodiklio kodas

Rodiklio aprasymas

Uzpildyty kiekis

Trukstamy
kiekis

Trukstamy
(%)

INFRA_TR_01

Keleiviy vezimas oro
transportu pagal NUTS
2 regiong — tai
ataskaitiniais metais oro
transportu pervezty
keleiviy skaicius,
priskirtas konkreciam
NUTS 2 regionui

3741

2359

38,67

INFRA_TR_04

Gelezinkelio linijy
bendras ilgis - tai visy
regione esanciy
gelezinkelio linijy ilgis,
pateikiamas pagal
NUTS 2 regiona.

3772

2328

38,16

SAN_SZ_01

Regiono Zemés plotas -
tai bendras konkretaus
NUTS 2 regiono
sausumos teritorijos
plotas.

4105

1995

32,7

INFRA_HLTH_01

Laisvy (esamy)
ligoniniy lovy skaicius
pagal NUTS 2 regiong -
tai bendras regione
esanciy ligoniniy
turimy lovy skaicius.

4282

1818

29,8

INFRA_TR_03

Automagistraliy ilgis -
tai bendras regione
esan¢iy automagistraliy
ilgis, pateikiamas pagal
NUTS 2 regiona.

4353

1747

28,64

INFRA_HLTH_02

Rodiklis, parodantis
gydytojy skaiciy 100
tukst. gyventojy
regione.

4413

1687

27,66

INFRA_TO_03

Rodiklis, parodantis
turisty nakvyniy skaiciy
apgyvendinimo
istaigose, tenkantj
tukstanciui regiono
gyventojy.

4767

1333

21,85

INFRA_TO 01

Rodiklis, parodantis
turisty nakvyniy skaiciy
apgyvendinimo
jstaigose, tenkantj
vienam kvadratiniam
kilometrui regiono
ploto.

4910

1190

19,51

Rodiklis, parodantis
technologijy ir Ziniy -
intensyviuose
sektoriuose dirbanciy
asmeny dalj nuo viso
regiono uzimtyjy
skaiCiaus (proc.).

4984

1116

18,3

Saltinis: sudaryta darbo autoriaus remiantis [53]. Priedo tesinys 110 puslapyje.
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4 priedo tesinys. Analizuojamy ekonominiy rodikliy sgrasas jvesties duomeny faile

Rodiklio kodas

Rodiklio aprasymas

Uzpildyty kiekis

Trukstamy
kiekis

Trukstamy
(%)

INFRA_TO_02

Rodiklis, parodantis
apgyvendinimo jstaigy
viety (lovy) skaiciy,
tenkantj tukstanciui
regiono gyventojy.

5022

1078

17,67

HC(Lf)Q_EDUC_07

Parodo, kokia dalis 18-
24 mety asmeny
regione anksciau nei
numatyta pasitraukia i§
$vietimo ir mokymo
sistemos (proc.).

5045

1055

17,3

Nusako regiono
ekonomikos struktiira,
matuojant pazangiy
technologijy ir ziniy-
intensyviy paslaugy
sektoriy sukuriamos
pridétinés vertés dalj
nuo visos pridétinés
vertés (proc.).

5260

840

13,77

SAN_PD_01

Apibtdina regiono
visuomenés sauguma,
fiksuodamas naujai
uzregistruoty
nusikalstamy veiky
skaiéiy, tenkantj
tikstanéiui gyventojy.

5392

708

11,61

HC(LHQ_EDUC_02

Ivardija regiono
$vietimo lygj,
matuodamas aukstaji
iSsilavinima turin¢iy
25-64 mety gyventojy
dalj (proc.).

5449

651

10,67

Y 01

Darbuotojy dalis
technologijy ir Ziniy
intensyviuose
sektoriuose, pagal
NACE Rev. 2 veiklos
klasifikacija.

5535

565

9,26

SCH_IS_03

Nusako regiono
ekonoming struktiira,
rodydamas

apdirbamosios gamybos

(sektoriaus) sukuriamos
bendrosios pridétinés
vertés dalj (proc.).

5563

537

8,8

Zymi regiono
ekonoming
specializacija, vertinant

apdirbamosios gamybos

(sektoriaus) sukuriamos
bendrosios pridétinés
vertés dalj (proc.).

5563

537

8,8

Saltinis: sudaryta darbo autoriaus remiantis [53]. Priedo tesinys 111 puslapyje.
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4 priedo tesinys. Analizuojamy ekonominiy rodikliy sgrasas jvesties duomeny faile

Rodiklio kodas

Rodiklio aprasymas

Uzpildyty kiekis

Trukstamy
kiekis

Trukstamy
(%)

SCH_IS_08

Apibrézia regiono
ekonoming struktiira,
vertindamas finansy ir
draudimo veiklos
(sektoriaus) sukuriamos
bendrosios pridétinés
vertés dalj (proc.).

5578

522

8,56

SCH_IS_12

Parodo sektoriy
(vieSosios
administracijos,
$vietimo, sveikatos
apsaugos ir socialinio
darbo) sukuriamos
bendrosios pridétinés
vertés dalj regione
(proc.).

5578

522

8,56

Nusako regiono
ekonoming struktiira,
vertinant finansy ir
draudimo veiklos (
sektoriaus) sukuriamos
bendrosios pridétinés
vertés dalj (proc.).

5578

522

8,56

Ivertina regiono
ekonoming
specializacija,
matuojant sektoriy
(vieSosios
administracijos,
$vietimo, sveikatos
apsaugos ir socialinio
darbo) sukuriamos
bendrosios pridétinés
vertés dalj (proc.).

5578

522

8,56

SCH_IS_05

Apibtdina regiono
ekonoming struktiira,
vertindamas sektoriy
(didmeniné ir
mazmeniné prekyba,
transportas,
apgyvendinimas ir
maitinimas) sukuriamos
bendrosios pridétinés
vertés dalj (proc.).

5580

520

8,52

SCH_IS_07

Parodo regiono
ekonoming struktiira,
vertinant informacijos ir
rysiy sektoriaus
(sektoriaus) sukuriamos
bendrosios pridétinés
vertés dalj (proc.).

5580

520

8,52

Saltinis: sudaryta darbo autoriaus remiantis [53]. Priedo tesinys 112 puslapyje.
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4 priedo tesinys. Analizuojamy ekonominiy rodikliy sgrasas jvesties duomeny faile

Rodiklio kodas

Rodiklio aprasymas

Uzpildyty kiekis

Trukstamy
kiekis

Trukstamy
(%)

SCH_IS_10

Ivardija regiono
ekonoming struktiira,
matuojant
nekilnojamojo turto
veiklos (sektoriaus)
sukuriamos bendrosios
pridétinés vertés dalj
(proc.).

SCH_IS_11

Atspindi regiono
ekonoming struktiira,
vertindamas profesiniy,
moksliniy, techniniy bei
administraciniy
paslaugy veikly
(sektoriy) sukuriamos
bendrosios pridétinés
vertés dalj (proc.).

SCH_IS_14

Nusako regiono
ekonoming struktiira,
vertinant sektoriy
(meno, pramogy,
poilsio, kity paslaugy
veikly) sukuriamos
bendrosios pridétinés
vertés dalj (proc.).

Pazymi regiono
ekonoming
specializacijg, vertinant
sektoriy (prekybos,
transporto,
apgyvendinimo ir
maitinimo paslaugy)
sukuriamos bendrosios
pridétinés vertés dalj

(proc.).

Parodo regiono
ekonoming
specializacijg, vertinant
informacijos ir rySiy
sektoriaus sukuriamos
bendrosios pridétinés
vertés dalj (proc.).

Ivertina regiono
ekonoming
specializacija,
matuojant
nekilnojamojo turto
veiklos (sektoriaus)
sukuriamos bendrosios
pridétinés vertés dalj
(proc.).

5580

520

8,52

Saltinis: sudaryta darbo autoriaus remiantis [53]. Priedo tesinys 113 puslapyje.

112



4 priedo tesinys. Analizuojamy ekonominiy rodikliy sgrasas jvesties duomeny faile

Rodiklio kodas

Rodiklio aprasymas

Uzpildyty kiekis

Trukstamy
kiekis

Trukstamy

(%)

Parodo regiono
ekonoming
specializacija, vertinant
profesiniy, moksliniy,
techniniy ir
administraciniy
paslaugy veikly (
sektoriy) sukuriamos
bendrosios pridétinés
vertés dalj (proc.).

5580

520

8,52

Nusako regiono
ekonoming
specializacija, vertinant
sektoriy (meno,
pramogy, poilsio ir kity
paslaugy veikly)
sukuriamos bendrosios
pridétinés vertés dalj

(proc.).

5580

520

8,52

HC(Lf)Q_EDUC_03

Apibtdina regiono
$vietimo dalyvavima,
matuojant pirminio
(pradinio) ugdymo
programose
dalyvaujanciy
gyventojy dalj (proc.).

5596

504

8,26

HC(Lf)Q_EDUC_04

Nusako regiono
$vietimo lygj,
matuojant vidutinj
(antrinj) iSsilavinima
turin€iy 25-64 mety
gyventojy dalj (proc.).

HC(Lf)Q_EDUC_05

Parodo regiono
$vietimo lygi, vertinant
aukstaji iSsilavinima
turin€iy 25-64 mety
gyventojy dalj (proc.).

5598

502

8,23

SCH_IS_01

Apibiidina regiono
ekonoming struktiira,
vertindamas zemes
tkio, miSkininkysteés ir
zuvininkystés veikly
(sektoriaus) sukuriamos
bendrosios pridétinés
vertés dalj (proc.).

SCH_IS_02

Parodo regiono
ekonoming struktiira,
matuojant pramonés
(sektoriy, i§skyrus
statybg) sukuriamos
bendrosios pridétinés
vertés dalj (proc.)

5601

499

8,18

Saltinis: sudaryta darbo autoriaus remiantis [53]. Priedo tesinys 114 puslapyje.
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4 priedo tesinys. Analizuojamy ekonominiy rodikliy sgrasas jvesties duomeny faile

Rodiklio kodas

Rodiklio aprasymas

Uzpildyty kiekis

Trukstamy
kiekis

Trukstamy
(%)

SCH_IS_04

Nusako regiono
ekonoming struktiira,
vertinant statybos
sektoriaus sukuriamos
bendrosios pridétinés
vertés dalj (proc.)

SCH_IS_06

Jvardija regiono
ekonoming struktiira,
vertinant didmeninés ir
mazmeninés prekybos
bei susijusiy paslaugy
(sektoriy) sukuriamos
bendrosios pridétinés
vertés dalj (proc.).

SCH_IS_09

Atspindi regiono
ekonoming struktiira,
vertinant finansy,
draudimo ir verslo
paslaugy (sektoriy)
sukuriamos bendrosios
pridétinés vertés dalj

(proc.).

SCH_IS_13

Nusako regiono
ekonoming struktiira,
matuojant vie$osios
administracijos,
gynybos, §vietimo,
sveikatos apsaugos ir
socialinio darbo veikly
(sektoriy) sukuriamos
bendrosios pridétinés
vertés dalj (proc.).

Ivertina regiono
ekonoming
specializacija,
matuojant zemés tikio,
miskininkystés ir
zuvininkystés veikly (A
sektoriaus) sukuriamos
bendrosios pridétinés
vertés dalj (proc.).

Parodo regiono
ekonoming
specializacija, vertinant
pramonés (sektoriy,
i§skyrus statybag)
sukuriamos bendrosios
pridétinés vertés dalj
(proc.)

Ivardija regiono
ekonoming
specializacija,
matuojant statybos
sektoriaus sukuriamos
bendrosios pridétinés
vertés dalj (proc.).

5601

499

8,18

Saltinis: sudaryta darbo autoriaus remiantis [53]. Priedo tesinys 115 puslapyje.
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4 priedo tesinys. Analizuojamy ekonominiy rodikliy sgrasas jvesties duomeny faile

Rodiklio kodas

Rodiklio aprasymas

Uzpildyty kiekis

Trukstamy
kiekis

Trukstamy
(%)

Pazymi regiono
ekonoming
specializacija, vertinant
didmeninés ir
mazmeninés prekybos
bei susijusiy paslaugy
(sektoriy) sukuriamos
bendrosios pridétinés
vertés dalj (proc.).

Nusako regiono
ekonoming
specializacija, vertinant
finansy, draudimo ir
verslo paslaugy (
sektoriy) sukuriamos
bendrosios pridétinés
vertés dalj (proc.).

Jvertina regiono
ekonoming
specializacija,
matuojant vieSosios
administracijos,
gynybos, §vietimo,
sveikatos apsaugos ir
socialinio darbo veikly
(sektoriy) sukuriamos
bendrosios pridétinés
vertés dalj (proc.).

5601

499

8,18

HC(Lf)Q_EDUC_06

Parodo regiono
zmogiskojo kapitalo
potenciala, matuojant
asmeny, turinciy
aukstaji iSsilavinima
ir/arba dirbanciy
mokslo bei technologijy
srityse, dalj nuo visy
gyventojy (proc.).

5632

468

7,67

Y 02

Nusako regiono darbo
rinkos situacija,
matuojant 15-74 mety
gyventojy uzimtumo
lygj (proc.).

SAN_ED_01

Apibiidina regiono
darbo rinka,
fiksuodamas 15-74
mety uzimty asmeny
skaiéiy (tukst. zmoniy).

5658

442

7,25

SAN_UR_01

Apibiidina regiono
urbanizacijos lygi,
matuojant miestuose
gyvenanciy gyventojy
dalj nuo visos
populiacijos (proc.).

5663

437

7,16

Saltinis: sudaryta darbo autoriaus remiantis [53]. Priedo tesinys 116 puslapyje.
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4 priedo tesinys. Analizuojamy ekonominiy rodikliy sgrasas jvesties duomeny faile

Rodiklio kodas

Rodiklio aprasymas

Uzpildyty kiekis

Trukstamy
kiekis

Trukstamy
(%)

SCH_IS_15

Parodo bendra regiono
ekonominés struktiiros
vaizda, vertinant visy
NACE veikly (bendrojo
ekonomikos sektoriaus)
sukuriamos bendrosios
pridétinés vertés dalj
(proc.).

Jvertina regiono
ekonoming
specializacija,
matuojant visy NACE
veikly (bendrojo
ekonomikos sektoriaus)
sukuriamos bendrosios
pridétinés vertés dalj
(proc.)

SAN_SZ 02

Nusako regiono
ekonominj dydj,
matuojant bendrajj
vidaus produktg (BVP)
einamosiomis kainomis
(mln. eury).

5698

402

6,59

year

Nurodo, uz kokius
metus yra prieinami
duomenys tam
rodikliui.

geo

Geografinis kodas,
nusakantis regiong
(NUTS 2), kuriam
priklauso pateikti
duomenys.

6100

Saltinis: sudaryta darbo autoriaus remiantis [53].
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5 priedas. Koreliacijy matrica su hierarchiniu klasterizavimu tarp analizuojamy ekonominiy

rodikliy

Koreliacijos koeficiento (r) skalé: nuo +1 iki -1
1.0

05

-00

05

-1.0

Saltinis: sudaryta autoriaus.

L]}

Wiz

I

SCH_IS_01

SCH_FS_12

SCH_FS_17

SCH_FS_08

SCH_FS_03

SCH_FS_05

SAN_ED_01

SCH_FS_11

SCH_FS_02

SCH_IS_02

R_01

SCH_FS_15

SCH_FS_21

EDUC_02
1QG_04
1QG_03

INNO_RD_01

EDUC_06

EDUC_05
INFRA_HLTH_02

INFRA_TO_01

INFRA_TR_04

EDUC_04

year

INFRA_TO_03

SCH_FS_26

EDUC_03
SCH_FS_23
SCH_FS_22

SAN SZ_EU 01

]
o
24
=
g
m
P4

INFRA_TO_02
INFRA_ICT_01

HC(LHQ
HC(LhHQ
HCLHQ
HC(LhHQ
HC(LHQ

- INFRA_TO_02
- SCH_FS_08
- SCH_FS_03
- SCH_FS_05
- SAN_ED_01
- SCH_FS_11
- SCH_FS_12
- SCH_FS_02
- SCH_IS 02
- INFRA_TR 01
- SCH_IS_08
- SCH_IS_11
- SCH_IS_12
- SCH_IS 15
- SCH_IS 05
- SCH_IS_10
- HC(LAQ_EDUC 03
- SCH_FS 23
- SCH_FS_15
- SCH_FS_17
- SCH_FS_21
- HC(L)Q_EDUC_02
-10G_04
-10G_03
- INNO_RD_01
- HC(Lf)Q_EDUC_06
- HC(LA)Q_EDUC_05
“~ INFRA_ICT 01
- SCH_IS 01
- INFRA_HLTH_02
- INFRA_TR 03
- INFRA_TO_01
- INFRA_TR 04
- HC(Lf)Q_EDUC_04
- SCH_FS_22
- year
- INFRA_TO_03
- SCH_FS 26
m_ - SAN_SZ_EU_01
B SCH_FS_19

SCH_FS_19
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6 priedas. Trikstamy reik§miy procentiné analizé po duomeny valymo

Rodiklia

1QG_05 (91.2%)
IQG_06 (91.2%)
SCH_FS_19 (86.0%)
IQG_01 (85.2%)
IQG_04 (85.2%)
1QG_02 (85.2%)
IQG_03 (85.2%)
SAN_UR_02 (83.6%)
SCH_FS_13 (80.4%)
SCH_FS_17 (80.1%)
SCH_FS_24 (80.1%)
SCH_FS_14 (80.1%)
SCH_FS_25 (78.6%)
SCH_FS_27 (77.5%)
SCH_FS_20 (77.5%)
SCH_FS_26 (77.5%)
SCH_FS_28 (77.5%)
SCH_FS_23 (77.2%)
SCH_FS_21 (77.2%)
SCH_FS_15 (77.2%)
SCH_FS_22 (77.2%)
SCH_FS_10 (75.0%)
SCH_FS_09 (75.0%)
SCH_FS_03 (75.0%)
INNO_RD_01 (74.5%)
SCH_FS_11 (72.7%)
SCH_FS_12 (72.6%)
SCH_FS_04 (72.6%)
SCH_FS_08 (72.3%)
SCH_FS_06 (72.3%)
SCH_FS_01(72.3%)
SCH_FS_02 (72.3%)
SCH_FS_07 (72.3%)
SCH_FS_05 (72.3%)
INFRA_TR_05 (69.6%)
INFRA_ICT_01 (68.8%)
INFRA_ICT_02 (68.8%)

HC(LHQ_EDUC_08 (65.8%)
HC(LHQ_EDUC_01 (53.2%)
SAN_SZ_EU_01 (52.0%)
INFRA_HLTH_03 (42.1%)

INFRA_TR_02 (39.3%)
INFRA_TR_01 (38.7%)
INFRA_TR_04 (38.2%)

SAN_SZ 01 (32.7%)

INFRA_HLTH_01 (29.8%)

INFRA_TR_03 (28.6%)

INFRA_HLTH_02 (27.7%)

INFRA_TO_03 (21.9%)
INFRA_TO_01 (19.5%)
INFRA_TO_02 (17.7%)

HC(LHQ_EDUC_07 (17.3%)

SAN_PD_01 (11.6%)

HC(LAQ_EDUC_02 (10.7%)

Y_01(9.3%)
SCH_IS 03 (8.8%)
SCH_IS_08 (8.6%)
SCH_IS_12 (8.6%)
SCH_IS_07 (8.5%)
SCH_IS_05 (8.5%)
SCH_IS_11 (8.5%)
SCH_IS_ 10 (8.5%)
SCH_IS 14 (8.5%)

HC(LHQ_EDUC_03 (8.3%)
HC(LHQ_EDUC_04 (8.2%)
HC(LHQ_EDUC_05 (8.2%)

SCH_IS_13 (8.2%)
SCH_IS_09 (8.2%)
SCH_IS_ 04 (8.2%)
SCH_IS_06 (8.2%)
SCH_IS_01(8.2%)
SCH_IS_02 (8.2%)

HC(LAQ_EDUC_06 (7.7%)

SAN_ED_01 (7.2%)
Y_02 (7.2%)
SAN_UR_01 (7.2%)
SCH_IS_15 (6.6%)
SAN_SZ 02 (6.6%)
geo (0.0%)

year (0.0%)

Saltinis: sudaryta autoriaus.

- 80

Trikstamy reikSmiy procentas %
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7 priedas. Duomeny paruoSimo metodiné eiga

Saltinis: sudaryta autoriaus.

Duomeny surinkimas i$
Eurostat DB

l

Rodikliy atranka pagal
NUTSZ2 lygi

!

Duomeny agregavimas
naudojant Power BI

|

Duomeny failo
konvertavimas i8 .xlsx |
.csv naudojant KNIME

v

Duomeny valymas
naudojant Python

!

Trikstamy reikdmiy analize

|

Koreliacijy analize

Ar tinkama duomeny

kokybe?

Trukstamy reik&miy
uzpildymas

y
®

A
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8 priedas. Vidutiné trikstamy reikSmiy dalis pagal metus

70.3%
70

60.7% 60.6%
60

57.6%
51.1% g 5o 56.4% 5 70,

50

40

345% 314% 3599
30

Vidutiné trakstamy reikdmiy dalis (%6)

20
2000 2005 2010 2015 2020 2025
Metai

Saltinis: sudaryta autoriaus.

120



9 priedas. Vidutiné trukstamy reik§miy dalis pagal NUTS 2 regionus

90.2% 902% 9%0.0% 89.9% 89.9%

\V‘

FELLEIIEEIFEC LI

Regionali

84.0% 84.0%

65.8% 66.3%
||||I'm I I
|||||||’3%’2%’2%

Y F &

5 8

8

Vidutiné trikstamy reikSmiy dalis (%)

Saltinis: sudaryta autoriaus.
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10 priedas. Trikstamy reik§miy uzpildymo proceso blokiné schema NUTS 2 ekonominiy rodikliy

duomenyse

.

NUTS 2 ekonominiy rodikliy duomeny N
rinkinys

v

Bazinio Random Forest ir XGBoostO
modelio kiirimas ir testavimas su (10 %,
20 % ir 30 % atsitiktiniu trakstamumu)

'

Bazinio Random Forest ir XGBoost
modelio tikslumo metriky vertinimas (R?,
nRMSE, nMAE ir SMAPE )

'

Pozymiy svarbos analizé

Y

Kernelio tankio jvertinimas

Ar
reikalingas
modelio
tobulinimas?

Y

Hiperparametry
optimizavimas

:

Naudeoti bazinj modelj

Modelio kurimas su
optimizuotais
hiperparametrais

-

KryZminis modelio
validavimas

Trukstamy reikEmiy

— uZpildymas modelio

prognozémis

Y

Galutinis duomeny rinkinys be traukstamy

reikEmiy

S/

|
Y

Tolimesnée ekonominiy rodikliy analize

Saltinis: sudaryta autoriaus.

®

122



11 priedas. Flask aplikacijos architektiira ir komponenty sgveika

Vartotojo jrenginys

=

Vartotojo narsyklé

HTTPS uzklausos

Render.com platforma

Gunicorn WSGI serveris

Flask aplikacija

Y
N

Vartotojas pasirenka
naudoti

Random Forest modelj

E"

XGBoost modelj

ey

EI ‘

]

~ MySQL serveris

MySQL Duomeny Bazé

(mysql-connector-python 9.5.0)
SQL uzklausos rezultaty issaugojimui 183.5.52.36

Rezultaty siuntimas i el. pasta per nutolusi SMTP serveri mail.reapi.lt

Saltinis: sudaryta autoriaus.

(Python smtplib biblioteka)

SMTP serveris
]
SMTP Paslauga
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12 priedas. Random Forest ir XGBoost optimizuoty modeliy R? metriky palyginimas pagal atskirus
ekonominius rodiklius

I Random Forest
I XGBoost

074

IaG_o6 0.760
0657
1QG_05 T
0850
1QG_04 0957
0047
oc_o2 |, -
0935
0003
0748
INNO_RD_01 865

0086
0830
0oe03
——_—
0944
——_—y-
0o24
——

0796
INFRA_TR_03 oz

0ar
0859
g1z

0837
0050

Rodikliai

INFRA_TR_01

38
0875

|
w

INFRA_TO_03

0g87s
0978

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00

R? reiksmé

INFRA_TO_02

Saltinis: sudaryta autoriaus.
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13 priedas. Random Forest ir XGBoost optimizuoty modeliy nRMSE metriky palyginimas pagal
atskirus ekonominius rodiklius

9 Random Forest
I XGBoost

0100
0127
0,050
0048
10602 T
106_03 T
INNO_RD_D1 iE o
INFRA_HLTH_02 s

w
= 0054
T
& 0046

INFRA_ICT 02 e

INFRA_ICT_01

0.080

INFRA_TR_05

INFRA_TR_03

INFRA_TR_02 o 0655

INFRA_TR_01 . 100

INFRA_TO_03 [,

INFRA_TO_02 ug’,“

nRMSE reiksmé

Saltinis: sudaryta autoriaus.
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14 priedas. Random Forest ir XGBoost optimizuoty modeliy nMAE metriky palyginimas pagal
atskirus ekonominius rodiklius

9 Random Forest
B XGBoost

norz
a0

10506

10605 0077
10604 003

0602
10601
10603
0042

[NNO_RD_01

INFRA_HLTH_03

Rodikliai

INFRA_HLTH_02

0037
0037

INFRA_HLTH_ 01

=
2

INFRA_ICT 02 I

0037
INFRA_ICT_0i 0034

0050
INFRA_TR 05 0

=
=
=

INFRA_TR,_04 —

a7

INFRA_TR 03 —

INFRA_TR_02 e

0.

=
=
=

0 0.02 0.04 0.06 0.08

nMAE reiksmé

[ ]

Saltinis: sudaryta autoriaus.
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15 priedas. Random Forest ir XGBoost optimizuoty modeliy sSMAPE metriky palyginimas pagal
atskirus ekonominius rodiklius

= Random Forest
B XGBoost

106 06
106 05

106 04

0G_02

1060

I0G_03
INNO_RD_01
INFRA_HLTH 03
INFRA_HLTH 02
INFRA_HLTH 01

INFRA_CT 02

Rodikliai

INFRA ICT 01

INFRA_TR_05

INFRA_TR_04

INFRA_TR_0

101.04

INFRA_TR 02 HES

INFRA_TR_01

INFRA_T0_03

INFRA_TO_02

—
s
=

60 80 100
SMAPE reiksme (%)

Saltinis: sudaryta autoriaus.
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16 priedas. Moksliniy publikacijy atrankos schema

Moksliniy straipsniy atranka, naudojant duomeny bazes

raSai, nustatyti atliekant paieska duomeny bazéje (n =

N Jraai tatyti atliekant paieska d y bazéje (n = 70)

<

> (pagal 9 lenteléje pateiktas paieskos uzklausas)

3

E A

E Dubliuoti jrasai (n = 21)

w

o

§ v Pagal pavadinimg ir santraukg

z Irasai perzitrimi > atmesti straipsniai

o (n = 49) (n=12)

<

%)

<
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Néra masininio mokymosi metody (n = 8)

Saltinis: sudaryta autoriaus.
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17 priedas. NUTS 2 regiony kodai ir atitinkamos Salys

NUTS 2 regiono kodas Salis
AT11 Austrija
AT12 Austrija
AT13 Austrija
AT21 Austrija
AT22 Austrija
AT31 Austrija
AT32 Austrija
AT33 Austrija
AT34 Austrija
BE10 Belgija
BE21 Belgija
BE22 Belgija
BE23 Belgija
BE24 Belgija
BE25 Belgija
BE31 Belgija
BE32 Belgija
BE33 Belgija
BE34 Belgija
BE35 Belgija
BG31 Bulgarija
BG32 Bulgarija
BG33 Bulgarija
BG34 Bulgarija
BG41 Bulgarija
BG42 Bulgarija
CYO00 Kipras
Cz01 Cekija
Cz02 Cekija
Cz03 Cekija
Cz04 Cekija
Cz05 Cekija
CZ06 Cekija
Cz07 Cekija
Cz08 Cekija
DE11 Vokietija
DE12 Vokietija
DE13 Vokietija
DE14 Vokietija
DE21 Vokietija
DE22 Vokietija
DE23 Vokietija
DE24 Vokietija
DE25 Vokietija
DE26 Vokietija
DE27 Vokietija
DE30 Vokietija
DE40 Vokietija
DE50 Vokietija
DEG0 Vokietija
DE71 Vokietija
DE72 Vokietija
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NUTS 2 regiono kodas

Salis

DE73 Vokietija
DES80 Vokietija
DE91 Vokietija
DE92 Vokietija
DE93 Vokietija
DE%4 Vokietija
DEA1l Vokietija
DEA2 Vokietija
DEA3 Vokietija
DEA4 Vokietija
DEA5 Vokietija
DEB1 Vokietija
DEB2 Vokietija
DEB3 Vokietija
DECO Vokietija
DED2 Vokietija
DEDA4 Vokietija
DED5 Vokietija
DEEO Vokietija
DEFO Vokietija
DEGO Vokietija
DKO01 Danija
DKO02 Danija
DKO3 Danija
DKO04 Danija
DKO05 Danija
EEOO Estija
EL30 Graikija
EL41 Graikija
EL42 Graikija
EL43 Graikija
EL51 Graikija
EL52 Graikija
EL53 Graikija
EL54 Graikija
EL61 Graikija
EL62 Graikija
EL63 Graikija
EL64 Graikija
EL65 Graikija
ES11 Ispanija
ES12 Ispanija
ES13 Ispanija
ES21 Ispanija
ES22 Ispanija
ES23 Ispanija
ES24 Ispanija
ES30 Ispanija
ES41 Ispanija
ES42 Ispanija
ES43 Ispanija
ES51 Ispanija
ES52 Ispanija
ES53 Ispanija
ES61 Ispanija
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NUTS 2 regiono kodas

Salis

ES62 Ispanija
ES63 Ispanija
ES64 Ispanija
ES70 Ispanija
FI19 Suomija
FI1B Suomija
FI1C Suomija
FI1D Suomija
FI20 Suomija
FR10 Pranciizija
FRBO Pranciizija
FRC1 Pranciizija
FRC2 Pranciizija
FRD1 Pranciizija
FRD2 Pranciizija
FRE1 Pranciizija
FRE2 Pranciizija
FRF1 Pranciizija
FRF2 Pranciizija
FRF3 Pranciizija
FRGO Pranciizija
FRHO Pranciizija
FRI1 Pranciizija
FRI2 Pranciizija
FRI3 Pranciizija
FRJ1 Pranciizija
FRJ2 Pranciizija
FRK1 Pranciizija
FRK2 Pranciizija
FRLO Pranciizija
FRMO Pranciizija
FRY1 Pranciizija
FRY2 Pranciizija
FRY3 Pranciizija
FRY4 Pranciizija
FRYS Pranciizija
HRO02 Kroatija
HRO3 Kroatija
HRO5 Kroatija
HRO06 Kroatija
HU11 Vengrija
HU12 Vengrija
HU21 Vengrija
HU22 Vengrija
HU23 Vengrija
HU31 Vengrija
HU32 Vengrija
HU33 Vengrija
IEO4 Airija
IEO5 Airija
IEO6 Airija
ITC1 Italija
ITC2 Italija
ITC3 Italija
ITC4 Italija
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NUTS 2 regiono kodas Salis

ITF1 Italija

ITF2 Italija

ITF3 Italija

ITF4 Italija

ITF5 Italija

ITF6 Italija

ITG1 Italija

ITG2 Italija

ITH1 Italija

ITH2 Italija

ITH3 Italija

ITH4 Italija

ITHS Italija

ITI1 Italija

ITI2 Italija

ITI3 Italija

ITI4 Italija

LTO1 Lietuva
LT02 Lietuva
LUOO Liuksemburgas
LV00 Latvija
MTO00 Malta
NL11 Nyderlandai
NL12 Nyderlandai
NL13 Nyderlandai
NL21 Nyderlandai
NL22 Nyderlandai
NL23 Nyderlandai
NL32 Nyderlandai
NL34 Nyderlandai
NL35 Nyderlandai
NL36 Nyderlandai
NL41 Nyderlandai
NL42 Nyderlandai
PL21 Lenkija
PL22 Lenkija
PL41 Lenkija
PL42 Lenkija
PL43 Lenkija
PL51 Lenkija
PL52 Lenkija
PL61 Lenkija
PL62 Lenkija
PL63 Lenkija
PL71 Lenkija
PL72 Lenkija
PL81 Lenkija
PL82 Lenkija
PL84 Lenkija
PL91 Lenkija
PL92 Lenkija
PT11 Portugalija
PT15 Portugalija
PT19 Portugalija
PT1A Portugalija
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Saltinis: sudaryta darbo autoriaus remiantis [151]

NUTS 2 regiono kodas Salis
PT1B Portugalija
PT1C Portugalija
PT1D Portugalija
PT20 Portugalija
PT30 Portugalija
RO11 Rumunija
RO12 Rumunija
RO21 Rumunija
RO22 Rumunija
RO31 Rumunija
RO32 Rumunija
RO41 Rumunija
RO42 Rumunija
SE11 Svedija
SE12 Svedija
SE21 Svedija
SE22 Svedija
SE23 Svedija
SE31 Svedija
SE32 Svedija
SE33 Svedija
SI03 Slovénija
S04 Slovénija
SKO01 Slovakija
SK02 Slovakija
SKO03 Slovakija
SK04 Slovakija
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18 priedas. Skaityto pranesimo konferencijoje pazyméjimas ,, Didziyjy duomeny kokybés
gerinimas: atsitiktinio misko modelio taikymas trikstamy reiksmiy uzpildymui

UNIVg,
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<
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CARR 774
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VILNIAUS UNIVERSITETO
SIAULIY AKADEMIJA

PAZYMEJIMAS

Nr. MVG-VUSA-2025-325
(4.16 E) 850000-V-189

IRMANTAS PILYPAS

dalyvavo jaunyjy tyréjy tarptautinéje mokslinéje konferencijoje
~JAUNASIS TYREJAS ISMANIAJAI VISUOMENEI*

Ir skaité pranesima tema:

»DidZiyjy duomeny kokybés gerinimas:
atsitiktinio miSko modelio taikymas triakstamy reik§miy uzpildymui“

Guotoja 4 :
2 dr. Regina Karveliené
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Direktoriaus pa
studijoms

2025 m. geguzés 08 d.
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19 priedas. Skaityto pranesimo konferencijoje pazyméjimas ,, Random Forest modelio taikymas
uzpildant trikstamas ekonominiy rodikliy reiksmes NUTS 2 lygmeniu “




20 priedas. Skaityto pranesimo konferencijoje pazyméjimas ,, Applying machine learning to solve
big data quality problems: random forest model for filling missing values *

PAZYMEJIMAS

Irmantas Pilypas
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21 priedas. Prototipinés sistemos reliacinis duomeny bazés modelis

vardas
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e
id

title
content
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