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ВВЕДЕНИЕ

играютсегодняобучениямашинногоМетодытемы.Актуальность

Ихобластей.прикладныхинаучныхмножестваразвитииврольключевую

массивыогромныеобрабатыватьспособностьюобусловленаценность

то,–прогнозыточныестроитьизакономерностискрытыевыявлятьданных,

разумныевметодамитрадиционнымисделатьневозможнопрактическичто

сработаютэффективнообучениямашинногоАлгоритмысроки.

снимками,спутниковымиинформации:источникамиразнородными

применениеихобеспечиваетчтод.,т.игеоданнымирядами,климатическими

другихмногихипромышленностимедицине,биологии,Земле,онаукахв

сферах.

моделированиядляиспользуютсяалгоритмытакиеЗемлеонаукахВ

иурбанизациианализакатастроф,природныхпрогнозированиярельефа,

методыбиологииВГИС-данных.основенаизмененийклиматических

геномов,расшифровкидляприменяютсяобучениямашинного

моделированияиживотныхмиграцийизучениявидов,классификации

машинноебиоразнообразиясохранениязадачахвчастности,Вэкосистем.

ирастенийредкихраспространениепрогнозироватьпозволяетобучение

климатическимиигеологическимисареалыихсвязываяживотных,

меловымиирастениями-кальцефиламисслучаевкакфакторами,

отложениями.

кпривязанныеэкологическивиды,–Растения-кальцефилы

реликтами,илиэндемикамиявляютсячастопородам,карбонатным

индикаторамислужатисообществарастительныеуникальныеформируют

существуютобластиСаратовскойсевереНаусловий.геологическихособых

редкиетакиепроизрастаюткоторыхнаотложений,меловыхвыходовучастки

частичнолишьучасткиподобныеоднакорастения,краснокнижные

повручнуюразмеченыиСГУгеографамиибиологамиобследованы

дляобучениямашинногометодовПрименениекосмоснимкам.

ввозможностиновыеоткрываетотложениймеловыхидентификации



срастений-кальцефиловраспространениямествероятныхпрогнозировании

чтоисследований,полевыхдальнейшихдлятерриторийопределенияцелью

работы.темыактуальностьобуславливает

машинногометодовпомощьюс–работыбакалаврскойЦель

закономерностивыявитьданныхкамеральныхиполевыхосновенаобучения

произрастаниемвероятнымсучастковмеловыхрасположения

растений-кальцефилов.

:задачиследующиеопределилацельПоставленная

источников;обзорвыполнить1.

задачахвкачестваметрикииобученияметодыизучить2.

кластеризации;иклассификации

меловыхточкамисданныхнаборпредобработатьиисследовать3.

отложений;

дляклассификацииодноклассовойметодыприменить4.

отложениями;меловымисточекидентификации

сточекидентификациидлякластеризацииметодыприменить5.

отложениями;меловыми

сточекидентификациидляклассификациюбинарнуюприменить6.

отложениями;меловыми

выводы.сделатьирезультатыполученныесравнить7.

обучениямашинногометодовпримененияосновыМетодологические

впредставленыобъектовбиологическихигеологическихидентификациидля

А.В.Оксенчук,Т.А.Степанова,И.С.Сахнюка,В.И.Корецкого,Н.А.работах

Брыкина.В.В.иПоповаЕ.В.Васильева,А.В.Ваганова,

том,взаключаетсяработы.бакалаврскойзначимостьПрактическая

вспециалистамииспользованыбытьмогутрезультатыполученныечто

полевыхпланированииприландшафтоведенияигеографииобласти

краснокнижныхраспространениемвероятнымстерриторийисследований

выходовучастковновыхвыявлениипритакжеарастений-кальцефилов,

идистанционныхдоступныхосновенаотложениймеловых



данных.картографических

анализесравнительномвсостоитработызначимостьТеоретическая

(одноклассовойобучениямашинногоподходовразличныхэффективности

решениядляклассификации)бинарнойикластеризацииклассификации,

наиболеевыявлениивтакжеаотложений,меловыхидентификациизадачи

определяющихспектральных),и(рельефныхпризнаковинформативных

объектов.геопространственныхподобныхклассификациикачество

введения,изсостоитработаБакалаврская.работыобъёмиСтруктура

приложений.4иисточниковиспользованныхсписказаключения,разделов,2

основное–страницы62нихизстраниц,85–работыобъемОбщий

список,приложениями4ы,таблиц3ирисунка34включаясодержание,

наименований.27–информацииисточниковиспользованных

РАБОТЫСОДЕРЖАНИЕКРАТКОЕ

машинногометодыигеографиизадачПримеры«разделПервый

вобучениямашинногометодовпримененияобзорупосвящен»обучения

моделейрассмотрениютакжеагеологии,игеографиизадачахприкладных

идентификациизадачирешениядляиспользуемыхобучения,машинного

отложений.меловых

обучениямашинногоиспользованияпримерырассмотреныразделеВ

катастроф,природныхпрогнозированияданных,геологическиханализадля

навлияющихфакторов,оценкиирастительностимониторинга

уделеновниманиеОтдельноеживотных.ирастенийвидовраспространение

меловыхформированияусловиямирастений-кальцефиловособенностям

произрастания.ихдляблагоприятныхотложений,

обучения,машинногомоделиосновныеописаныразделевТакже

классификациябинарнаязадачи:поставленнойрешениядляприменимые

одноклассоваябустинг),градиентныйсоседей,k-ближайших(метод

кластеризацияиOneClassSVM)векторовопорных(методклассификация

–данных,плотностинаоснованныеалгоритмы,иk-средних(методы



основныерассмотреныметодакаждогоДляOPTICS).HDBSCAN,DBSCAN,

решениядлячтовывод,Сделанкачества.оценкиметрикиигиперпараметры

бытьмогутотложениямимеловымисточекидентификациизадачи

такжеаклассификации,одноклассовойибинарнойметодыиспользованы

кластеризации.

OneClassSVMклассификацииодноклассовойметодаработыПринцип

(типичных)нормальныхобластивокругграницыпостроениивзаключается

область,этувпопавшиенеобъекты,признаков;пространствевобъектов

можетподходТакойкласса.другогообъектыкакрассматриваются

бинарнойзадачирешениядляитаканомалий,поискадлякакприменяться

болеекогдаданных,несбалансированныхсильнонаклассификации

дватакжеРассмотрены«типичный».каквыявляетсяклассмногочисленный

числазаданногозаранеетребующиеметоды,кластеризации:кподхода

накластерыформирующиеметоды,иMiniBatchKMeans),(KMeans,кластеров

(DBSCAN,числаихуказаниябезобъектовраспределенияплотностиоснове

OPTICS).HDBSCAN,

матрицарассмотренаразделевклассификациикачестваоценкиДля

иrecallprecision,accuracy,метрикивычисляютсякоторойосновенаошибок,

моделиспособностьизмеряющаяROC-AUC,метрикатакжеаF1-мера,

отнезависимоотрицательныхвышепримерыположительныеранжировать

бустингаградиентногореализацийСредиклассификации.порогавыбранного

“Яндекс”)компании(разработкаCatBoostXGBoost,библиотекирассмотрены

сработаютэффективнокоторыеMicrosoft),(разработкаLightGBMи

качестваоценкиДляпризнаками.категориальнымииданнымитабличными

срезультатсравнивающиеметрики,внешниевыделеныкластеризации

ARI),вариантскорректированныйегоиРэнда(индексразбиениемэталонным

(коэффициентразметкиэталоннойтребующиенеметрики,внутренниеи

силуэта).

реализациипосвященчасть»«ПрактическаяразделВторой

вероятнымисточекидентификациидляобучениямашинногоалгоритмов



поданныхнаборагеопространственногоосновенаотложениямимеловыми

признакивключающегообласти,СаратовскойПредволжьятерритории

иBingснимковсо(RGB-каналыхарактеристикиспектральныегеолокации,

параметрыипризнакгеологический9),,8Landsatданныемногоспектральные

(FABDEM).рельефа

54иобъектовмлн16,5болеесодержалданныхнаборИсходный

меловыхналичиемподтверждённымсобъектовдоляэтомприпризнака,

чтообъектов),тыс.19,5(около0,118%лишьсоставлялаотложений

разделеВклассов.дисбалансевыраженномкрайнеосвидетельствует

балансаанализданных:предобработкииисследованияэтапыописаны

RandomUnderSampler,методомклассамажоритарногоуменьшениеиклассов

ивыявлениепризнаков,спектральныхирельефныханализстатистический

Expo),склонаэкспозициипризнакупочастности,(ввыбросовудаление

балансировкиметодовпространственно-ориентированныхприменение

ячейкам,поклассоввыравниваниесетке,по(undersamplingданных

иWGS84вUTMсистемыизкоординатпреобразованиеoversampling),

выходов,меловыхвероятныхполигонамискартыинтерактивнойпостроение

Buffer).Hull,Convex(Dissolve,методамитремяпостроенными

былиотложениямимеловымисточекидентификациидляДалее

одноклассоваяподхода:трисопоставленыиреализованысамостоятельно

кластеризацияобучения),вариантахдвухв(OneClassSVM,классификация

бинарнаяиOPTICS)HDBSCAN,DBSCAN,MiniBatchKMeans,(KMeans,

XGBClassifier,CatBoostClassifier,(KNeighborsClassifier,классификация

гиперпараметры,подобраныбылиметодакаждогоДляLGBMClassifier).

помощьюскачествооцененоиэкспериментывычислительныепроведены

силуэта,коэффициентROC-AUC,F1-score,(recall,метриксоответствующих

Рэнда).индекс

кодировщикомсXGBClassifierмодельпоказалакачествоНаилучшее

СравнениеROC-AUC=0.996).F1-score=0.95,(recall=0.97,OneHotEncoder

приведеноклассификациибинарноймоделейрассмотренныхкачестваметрик



1.таблицев

бинарноймоделейкачестваоценкиМетрики–1Таблица

классификации

ввкладнаибольшийчтовыявил,признаковзначимостиАнализ

и(geology)признакгеологический(Ugly),рельефауклонвносятрезультат

разреженностьотражающиемай-июнь,заканалыспектральные

разделитьпозволиланеКластеризацияучастках.меловыхнарастительности

заданнымсметодаминиотложениймеловыхналичияпризнакуподанные

данных.плотностинаоснованнымиметодами,никластеров,числом

результатпромежуточныйпоказалаклассификацияОдноклассовая

классаданныхнатолькомоделиобученииприF1-score=0.70)(recall=0.76,

отложений.меловых

Модель lrecal F1-sc

ore

ROC-

AUC

KNeighborsClassifier 0.94 0.92 0.99

CatBoostClassifier 0.93 0.94 0.99

OrdinalEncoder+XGBClassifier 0.96 0.95 0.996

OneHotEncoder+XGBClassifier 0.97 0.95 0.996

LGBMClassifier 0.94 0.94 0.996



ЗАКЛЮЧЕНИЕ

использованияпредметнаисточниковобзорвыполненбылработеВ

частитеоретическойВгеологии.игеографиивобучениямашинногометодов

дляприменитьможнокоторыеобучения,машинногометодыописаныработы

оценкиметрикиимела,наличиемсобластейпредсказаниязадачирешения

моделей.этихдлякачества

описаниемсдатасетаданныепредобработаныиисследованыБыли

сильныйнаблюдалсяданныхнабореВобласти.Саратовскойвпочв

методовобучениенаповлиятьнегативномогкоторыйклассов,дисбаланс

выбросы.удаленыиобнаруженынабореВобучения.машинного

былиотложениямимеловымисточекидентификацииДля

икластеризацияклассификация,одноклассоваяподхода:трииспользованы

классификация.бинарная

обучениямашинногометодовприменённыхкачествасравненииПри

бинарнойметодыпоказаликачествонаилучшеечтовыявлено,было

сXGBClassifierмодельпоказаларезультатНаилучшийклассификации.

метрикзначениепоказалаонаOneHotEncoder,кодировщикаиспользованием

градиентногомоделикаждойПоROC-AUC=0.996.F1-score=0.95,recall=0.97,

результатамПопризнаки.значимыенаиболеевыявленыбылибустинга

наобращатьстоитвниманиенаибольшеечтооказалось,исследований

наиболеепризнанныеgeology,June_B4,June_B3,May_B3,Ugly,признаки:

XGBClassifier.модельюлучшейважными

прииспользованыдальнейшемвбытьмогутработыРезультаты

географии,вспециалистамиместностиисследованияхполевых

ландшафтоведами.
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