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Kardauskaité U. Pastaty pamaty nusédimo vertinimo pagal duomenis gautus i§ palydovy
modelis: Taikomosios matematikos magistro darbas / vadovas doc. dr. V. Janilionis;
Taikomosios matematikos katedra, Matematikos ir gamtos moksly fakultetas, Kauno
technologiju universitetas. — Kaunas, 2017. - 50 p

SANTRAUKA

Vykstant potvyniams ar atosliigiams uzfiksuojama gruntinio vandens kaita, kuri sukelig pastaty
pamaty nusédimo problema. Si problema sukelia didel¢ Zala pastato struktiirai. Siekiant i§vengti
galimos zalos sudaromi modeliai gebantis naudojantis palydovinémis matavimy technologijomis
gautais pastaty pamaty nusédimo pokyCio matavimais, bei Zinomais ekspertiniais vertinimais,
jvertinti pastaty pamaty nusédimo rizika.

UZdavinio sprendimui pasirinktg sudaryti pastaty pamaty nusédimo rizikos vertinimo modelj,
paremtg laiko eiluciy klasifikavimo rezultaty analize. Atlikus bandymus nustatyta, kad analizuojamy
duomeny pastaty pamaty nusédimo vertinimo modelio sudarymui geriausig taikyti atraminiy vektoriy
klasifikatoriy grista DBT spektro koeficientais.

Pritaikius sudarytgj] pastaty pamaty nusédimo rizikos vertinimo model] gauta, jog i§ 412
analizuojamy pastaty su tikimybe didesne arba lygia 0,6, 7 pastatai buvo priskiriami auk$¢iausios
rizikos grupei, 384 pastatai buvo priskirti vidutinés rizikos grupei, o deSimt pastaty Zemiausios rizikos
grupei.

Kardauskaité U. Model of building foundation subsidence assessment using satellite
measurements data: Master‘s work in applied mathematics / supervisor assoc. doc. dr. V.
Janilionis; Department of Mathematical Modelling, Faculty of Mathematics and Natural

Sciences, Kaunas University of Technology. — Kaunas, 2017. — 50 p.
SUMMARY

During the foolds and ebbs the change of ground water is observed that cause buildings
foundation subsidence. This problem has huge damage to structure of the building. In order to avoid
the damage, there are created models, that can sort buildings in different risk groups by data obtained
from satellite and expert evaluation. The satellite measure the change of subsidence of biuldings
foundations.

To solve building foundation subsidence risk assessment problem was chosen to create model
based on machine learning model of subsidence measurement classification results analysis.

Created model application show that out of 412 analyzed buildings with a probability greater or
equal to 0.6, 7 buildings were classified as high risk, 384 buildings have been assigned a medium

risk, while the ten buildings in the lowest risk group.
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IVADAS

Netolygiai kintant vandens Kiekiui grunte esan¢iame po pastato pamatais, susiduriama su
pastaty pamaty nusédimo problema. Si problema daZniausiai pastebima jirinése valstybése:
Nyderlanduose, Didzioje Britanijoje, Italijoje ir kitose valstybése. Pastaty pamaty nusédimas gali
sukelti didele zalg pastato struktiirai. Siekiant iSvengti galimos zalos ir i§ anksto informuoti apie
gresiant] pavojy, paskutiniu metu pradétos naudoti palydovinés matavimy technologijos pastaty
pamaty nusédimo poky¢iams matuoti. Siuo metu aktualus uzdavinys - pagal §iuos matavimo
duomenis jvertinti pastaty pamaty nusédimo rizika.

Darbo tikslas — pagal pastaty pamaty nusédimo matavimus gautus i$ palydovy ir dalies
pastaty rizikos ekspertinio vertinimo duomenis sudaryti pastaty rizikos vertinimo model;.

Teorinéje dalyje pateikta sprendZiamos problemos analizé, klasifikavimo metody ir laiko
eiluéiy pozymiy iSskyrimo metody analizé bei aptarti darbe sprendziami uzdaviniai.

Tiriamojoje ir rezultaty dalyje pateikta pastaty pamaty nusédimo vertinimo modelio
sudarymo shema. Kiekvieno modelio sudarymo etapo vykdymui pasitlyti metodai. Modelio
sudarymo schema realizuota programiskai. Darbe pateikti rezultatai gauti sudarant pastaty pamaty
nusédimo vertinimo modelj pagal Nyderlandy Zanstado regiono duomenis gautus i$ palydovy.

Pritaikius sudaryta modelj atsitiktinai atrinkty 412 pastaty imties vetinimui, gauta, kad 7
pastatai priskirti aukscéiausios rizikos grupei, 384 pastatai priskirti vidutinei rizikos grupei.
Darbo tematika buvo perskaityti praneSimai dvejose konferencijose:

1 Konferencija ,,Matematika ir matematikos déstymas” — KTU, 2017,

[J XV tarptautiné studenty konferencija ,,Matematika ir gamtos mokslai: teorija ir taikymas”

- KTU, 2017,
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1. TEORINE DALIS
1.1. PASTATU PAMATU NUSEDIMO VERTINIMO UZDAVINYS IR
JO SPRENDIMO METODU APZVALGA
1.1.1. PASTATU PAMATU NUSEDIMAS

Pastaty pamaty nusédimu vadinamas procesas, kai dél grunto salygy pasikeitimo pastato
pamatai juda Zemyn. Kai kada nusédimu vadinamas ir apatinio grunto sluoksnio po pamatu
pakilimas. Nusédimas daznai yra susijes su gruntinio vandens Kiekio po pamatais esanciame
grunte pokyciu. Skirtingo tipo gruntai pasizymi nevienoda nusédimo atsiradimo tikimybe. Ypac
pavojingi yra molingi gruntai, nes jie traukiasi ir pleciasi priklausomai nuo besikei¢ian¢io juose
esancios dréegmes kiekio. Arti pamaty augantys augalai taip pat gali biiti nusédimo priezastis,
kadangi jy Saknys i§ grunto siurbia vandenj ir gruntas susitraukia. Didesnis pavojus kyla, kai
uzsitgsia sausas laikotarpis, nes augaly Saknys, ieSkodamos vandens, skverbiasi pro pamatus.
Kartais i§ pazeistos nuoteky sistemos besisunkiantis vanduo gali suminkstinti po pamatais esantj
gruntg arba jj visai iSplauti. Tai sukelia grunto poslinkj ir tuo paciu pastato poslinkj zemyn [2].
Remiantis literatiiros $altiniu [3] galime paminéti, jog pamaty nusédimg be poky¢iy grunte, taip
pat gali sukelti: jdubimai vir§ pozeminiy ertmiy, Staigus gruntinio vandens lygio pakylimas
iSplaunantis gruntg esantj po pamatais.

Vienas didZiausiy nusédimo poZymiy yra pastate ir jo sienose atsirade¢ plySiai. Dél nusédimo
atsirade plySiai paprastai eina jstrizai i§ virSaus j apacia, jie staiga atsiranda pastato sienuose. Dél
nusédimo atsirad¢ plySiai paprastai yra platesni nei dél kity priezas¢iy atsirade plySiai, be to,
dazniausiai virSuje jie buina platesni nei apacioje. Galimy nusédimy pozymiai taip pat gali
susiformuoti, prie pastato dury ir langy. Dél pamaty nusédimo durys arba langai nustoja laisvai
atsidarinéti/uzsidarinéti [8].

1.1.2. PASTATU PAMATU NUSEDIMO VERTINIMO UZDAVINYS

Pastaty pamaty nusédimo vertinimo uzdavinio sprendimo metodikg galima skaidyti j dvi
dalis: vizualiné analizé, periodiniy matavimy analizé. Vizualiniai analizei atlikti ekspertai vyksta
1 stebimame regione esancius pastatus ir iStiria visus su nusédimo susijusius poZymius ir tikétinas
Ju atsiradimo priezastis. Periodiniy matavimy analize galime iSskaidyti ; du etapus: pamaty
nusédimo periodinis matavimas ir surinkty matavimy analizé. Pamaty nusédimo matavimams
atlikti naudojamos metodikos literatiiroje dazniausiai skirstomos i dvi grupes: grunto pokycio
matavimai naudojantis geodeziniais prietaisais ir palydovinémis technologijomis paremti
matavimai [19].

Grunto pokyc¢io matavimai naudojant geodezinius prietaisus.
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Siai grupei galime priskirti jvairias sausumos matavimo sistemas, kurios yra naudojamos
stebéti ir kiekybiskai vertinti zemés pavirSiaus deformacijas: optinis gulstainis (angl. Optical
levelling), elektroninis atstumo matavimo (angl. Electronic distance measurement (EDM) )
horizontalaus judéjimo vertinimo gulstainis. Taikant Siuos prietaisus pastaty pamaty nusédimo
vertinimui pasiekiamas ~ 10 mm tikslumas. Pagrindinis visy $iy prietaisy veikimo principas yra
pasirinkty pastaty tasky aukscio virs§ jiiros lygio poky¢io periodinis vertinimas. Norint panaudoti
Siuos prietaisus pastaty nusédimo vertinimui reikia nemazai zmogiskyjy resursy, dél to galima
jvertinti tik nedidelés teritorijos pastaty pamaty nusédima. [19].

Palydovinémis technologijomis gristi matavimai.

Palydovinémis technologijomis gristi matavimai atlieka nusédimy matavimus nereikalaujant
zmogaus jsikiSimo matavimy metu, bei uztikrinant mm matavimy tikslumg. Dazniausiai
literattiroje minimos [19],[14] Sios grupés matavimy technologijos:

¢ Globalios padéties nustatymo sistema (angl. Global Positioning System) arba (GPS)
stebéjimai, nusédimai atskiruose taSkuose gali bati matuojamas kasdien matavimo
tikslumas <5 mm. GPS tinklas turi buti jdiegtas visame stebimame regione ir stebimas
pakartotinai. Pageidautina, kad tinklas baty eksplotuojamas nepertraukiamai.

e INSAR (angl. Interferometric Synthetic Aperture Radar) palydovas uZtikrina aukstg
erdving skiriamaja geba ir mm matavimy tiksluma, bei suteikia galimybe iSmatuoti
desiméiy km? dydzio teritorijas. Matavimas atlikti nereikalingi papildomi jrengimai
zemeje. O priklausomai nuo palydovinés misijos nusédimo vertinima galima atlikti keliy
dieny ar keliy savai¢iy periodiskumu. Sio palydovo veikimo technologija paremta dviem
etapais:

1. Pirmo matavimo metu iS§saugomas atspindZio nuo matuojamo tasko bangos ilgis.
2. Tolesniy matavimy metu 1 matavimas laikomas atskaitos taSku pastaty pamaty
nusédimo vertinimui. Siems matavimas apskaiGiuojamas skirtumas tarp gauto

atspindZio bangos ilgio ir pirmojo matavimo atspindzio bangos ilgio [14].

1 matavimas 2 matavimas

N

1.1 pav. Palydovo taikymas nusédimo vertinimui
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Atlikus matavimus jmonéms, kurios stebi ir atlicka pastaty pamaty rekonstravima dél pamaty
nusédimo, vis dar lieka klausimy: Ar galima prognuozoti tolesnj pastato nusédima, kokia pastato
nusédimo riba yra rizikinga? Kada pastatui reikaliga pamaty renovacija, o kada bitina atlikti
vizualing pastato analize ir jj stebéti?

Siekiant atsakyti j keletg i$ Siy klausimy, literataroje rasti keli sitlomi sprendimo budai.
Literattroje [13], analizuojama priklausomybé tarp inZineriniy pastaty parametry ir pamaty
nusédimo jvertinimo. Analizuojami didelio telekomunikacijy pastato nusédimo matavimai ir
inzineriniai parametrai: pamaty gylis, pamaty poliy ilgis, poliy skai¢ius, iSoriniai vietos faktoriai.
Naudojant Gauso proceso masinio mokymo modelj sudaromos nusédimo vertinimo
priklausomybés nuo matavimy ir iS0riniy faktoriy. Gautas modelis yra tikslus (paklaida 5,3 %).

Kitas literatiiroje [11] pateiktas metodas nusédimo matavimy eilutes apraso skirstiniais ir
gautus skirtsinius naudoja prognozavimui. Darbe nagrinéjami Gauso, Beta, Veibulo, Rayleigh,
Nakagami skirstiniy tinkamaumas nusédimo eilutéms aprasyti. Tinkamiausiu pripazintas Beta
skirstinys.

Ivertinti nagrinéjamy pastaty pamaty nusédimo rizika, literartiroje [3], buvo atlickama gauty
palydovo matavimy laiko eilu¢iy analizé. ISskyrus 1S gauty laiko eiluciy trenda, buvo atliekamas
eilu¢iy trenda aprasanciy kreiviy klasifikavimas. Jei néra trendo, tuomet daroma prielaida, kad
pastatas nepasizymi pamaty nusédimo rizika. Jei eilutés trendas pasizymi staigiomis maz¢jimo ir
ar pakilimo atkarpomis, tokiam pastatui galime priskirti vidutinés rizikos lygj, 0 tolygiai
mazéjancio trendo eilutéms apibtidinami pastatai priskiriamas aukstas rizikos lygis.

Atlikus straipsniy apie pastaty pamaty nusédimo problemg ir/ar gauty pastaty pamaty
nusédimy matavimy analize, galime apibendrinti jog su Sios problemos sprendimu susijusioje
literatiiroje daZniausiai analizuojama matavimy metodika ir tikslumas, o ne patys matavimai.
Atsizvelgiant j sprendZziamo uzdavinio specifikg ir turimus duomenis darome prielaida, kad pastaty
pamaty nusédimo rizikos vertinimui galima sitilyti taikyti klasifikavimo metodus ir masininio
mokymo metodikg. Tolesniuose literatiiros apzvalgos skyriuose apzvelgsime klasfikavimo
metodus ir jy taikyma laiko eilu¢iy analizei.

1.2. KLASIFIKAVIMO METODU APZVALGA IR PALYGINIMAS

Klasifikavimu vadinama duomeny tyrybos metody grupé, Kkurie naudojami objekty
priskyrimui i§ anksto Zzinomoms klaséms. Sie metodai dar vadinami mokymosi su mokytoju
metodais (angl. supervised learning technique). Klasés identifikuojantis kintamasis statistikoje
vadinamas priklausomu kintamuoju. Po apmokymo, klasifikavimo modelis (klasifikatorius),
taikomas naujy duomeny klasifikavimui. Klasifikavimo procesg apibuidina 1.1 pav. pateikta

schema [9].
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1.2 pav. Klasifikavimo modelio sudarymo etapuy schema

Pirmame klasifikavimo modelio sudarymo etape svarbu tinkamai parinkti duomenis, kurie
apibiidina sprendZiamg problema. Tam daZniausiai konsultuojamasi su sprendZiamos problemos
srities ekspertais arba naudojamasi statistiniais ar algoritminiais savybiy parinkimo metodais.
Kitame etape atlickamas atrinkty duomeny apdorojimas: iSsiskirianciy stebéjimy Salinimas,
trokstamy reik§miy jvertinimas. Apdoroje duomenis, sudarome modelio mokymui naudojamag
imtj. Tolesnis ir pats svarbiausias klasifikavimo modelio sudarymo etapas yra klasifikavimo
metodo parinkimas. Parinkus Kklasifikavimo metoda, atliekamas mokymas bei siekiama parinkti
tokius modelio parametrus, kad gautume kuo mazesng mokymo imties paklaida. Paskutiniame
etape po mokymo gautg modelj panaudojame testinés imties klasifikavimui, t.y. atliekame
sudarytojo klasifikavimo modelio tikslumo jvertinimg. Jei gautas tikslumas tenkina procesa,

stabdome, jei ne — nuo pasirinktojo etapo kartojame procesa dar kartg [1].
1.2.1. KLASIFIKAVIMO METODO PARINKIMAS

Literattiros Saltiniuose [9,1,17], klasifikavimo metodo parinkimo etapas iSskiriamas kaip
vienas is svarbiausiy ir turin¢iy didelés jtakos siekiant gero klasifikavimo tikslumo. Apzvelgdami
klasifikavimo metody gausa, galime iSskirti keleta metody grupiy: statistiniai mokymosi metodai,
loginiy taisykliy metodai, pavyzdziais grindziami metodai, neuroniniy tinkly metodai, atraminiy

vektoriy Klaifikatoriai [9].
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Statistiniai mokymosi metodai

Statistinio mokymosi metodai yra pirmieji masininio mokymosi metodai. Sie metodai sukurti
naudojantis statistikos ir funkcinés analizés teorija. Statistiniai mokymosi metodai, naudodamiesi
duomeny rinkiniu, siekia sudaryti prognozavimo funkcija. Naudojantis Sios grupés metodais,
sudaryta funkcija skiriasi nuo kity metody tuo, kad jos rezultatas néra konkrecios klasés objektui
priskyrimas, o tikimybiy, kad objektas priklauso bet kuriai i§ galimy klasiy, rinkinys. Praktikoje
dazniausiai taikomi ir literattiroje minimi Sios grupés metodai yra: Naivusis Bajeso klasifikatorius,
Bajeso tinklai, tiesiné diskriminantiné analizé.

Loginiy taisykliy metodai

Sie metodai daZniausiai yra skirstomi j dvi pagrindines grupes — sprendimo medZius ir
taisyklémis paremtus klasifikatorius.

Sprendimy medziai (angl. Desicion tree) — yra statistinio modeliavimo metodas, naudojamas
klasifikuoti objektus pagal juos apraSancius vektorius (X, y,), kur X, — objekta aprasSanciy
pozymiy vektorius, o y,, —zymi obijekto klase, n = 1,2, ..., N, kur N - objekty skaicius. Sprendimo
medZiai pasizymi struktirinés diagramos (medZzio) tipo struktara (zr. 1.3 pav.), kur kiekvienas
vidinis mazgas zymi objekto pozymio testa, o kiekviena Saka zymi testo rezultatus, ir kiekvienas

iSorinis mazgas (lapas) zymi klasg, kuriai priskiriamas objektas [10].

Outlook

Sunny Overcast Rain

/|

Humudity Yes Wiind
High normal strong weak

\( \‘1\1.“-. ‘1/‘:- \.'n

1.3 pav. Sprendimy medZio pavyzdys
Sprendimo medzio sudaryma galime i8skaidyti j du etapus:
1. medzio augimo (angl. tree building). Naudojantis pasirinkta sprendimo medzio
sudarymo metodika kiekviename i§ mazgy atliekant, testg sudaromas sprendimo medis;
2. medzio genéjimo (angl. tree pruning). Siekiant sumazinti klasifikatoriaus sudétinguma,
atlickami medzio struktiiros pakeitimai, neturintys jtakos prognozavimo tikslumui [10].
Taisyklémis paremtais klasifikatoriais aprasoma kiekviena i$ klasiy, naudojant disjunkcine
normaling formg (DNF). k-DNF israiskos forma (XiAX2oA...AXn) V (Xn+1AXne2A... Xon) V ...V

(X(k-D)n+1AXk-n+2A. . .AXkn), Kur k yra disjunkcijy skaicius, o n yra konjukcijy skaicius
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kiekviename i$ disjunkty. Modelio mokymo metu siekiame, naudodamiesi mokymo imtimis,
sudaryti kiek galima mazesnj taisykliy rinkinj, skirtg Kiekvienai i$ klasiy aprasyti [1].
Pavyzdziais grindziami metodai

Sie metodai yra laikomi tingaus mokymosi metodais, nes jie neturi i§skirto mokymo etapo.
Kita vertus, kiekvienam naujai klasifikuojamam objektui atliekamas atskiras mokymas pagal tai,
] kuriuos mokymo imties objektus jis panasiausias.

Vienas i§ §ios grupés populiariausiy metody yra k artimiausiy kaimyny metodas. Sis metodas
priklauso vektoriniy metody grupei. Jo esmé yra duomeny atvaizdavimas specialioje vektoringje
erdvéje. Vektorinés erdvés dimensijos atitinka klasifikavimui naudojamy pozymiy aibe.
Pagrindiniai metodo etapai:

1. Objektui i§ mokymo aibés parenkami K artimiausiy objekty pagal tam tikrag apibrézta
atstumo arba panasumo mata.
2. Objektas priskiriamas klasei, kurios objekty yra daugiausia tarp artimiausiy k kaimyny.

Modeliy, gauty naudojantis Siuo metodu, tikslumui daugiausiai jtakos turi atstumo arba
panasumo matas bei parametras k [1].

Neuroniniy tinkly metodai

Neuroniniai tinklai buvo sukurti remiantis Zmogaus smegeny veikimo principais (t. V.
neurony tarpusavio sgveika). Neuronai tarpusavyje yra sujungiami jungtimis, kuriomis yra
perduodami signalai (zr. 1.4 pav.). Kiekviena jungtis turi svorj, kuris nurodo jungties stipruma ir
modifikuoja perduodama signalg. Pagrindinés neurong sudaran¢ios dalys: sumatoriaus ir
aktyvavimo funkcijos. Sumatorius sumuoja visus ateinan¢ius signalus i§ kity neurony, pries tai
juos padaugings i§ jungéiy svoriy, 0 aktyvavimo funkcija transformuoja gauta rezultats.

1

Dazniausiai haudojama aktyvavimo funkcija yra sigmoidiné o (x) = —.
+e

1.4 pav. Neuroninis tinklas
Dazniausiai neuronai yra grupuojami } sluoksnius ir kiekvienas sluoksnio neuronas yra

sujungiamas su gretimy sluoksniy visais neuronais. Pirmasis sluoksnis vadinamas jvedimo, 0 Visi
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Kiti, iSskyrus paskutinjjj, vadinami pasléptaisiais, o paskutinis vadinamas i§vedimo. | pirmajj
sluoksnj yra perduodami pozymiy vektoriai, kuriuos reikia apdoroti. Tada tinklas yra jvykdomas,
ir iSvedimo sluoksnyje gaunamas apskai¢iuotas rezultatas [1].
Atraminiy vektoriy klasifikatoriai

Pagrindinis atraminiy vektoriy klasifikatoriaus (angl. Support vector machines) metodo
tikslas yra sudaryti optimalig hiperplokStuma su kiek galima didesniu atstumu atskiriancig
klasifikuojamas grupes. Tinkamai parinkus optimalig hiperplok§tuma, nagrinéjami duomenys
daZniausiai yra transformuojami j didesnio matavimo dimensijos erdve ir tik tada ieSkoma
optimalios skiriancios hiperploksStumos. Transformuotoje erdvéje arciausiai parinktos optimalios
hiperlok§tumos esantys duomeny vektoriai vadinami atraminiais vektoriais (zr. 1.5 pav.) [18].

Parasté

Skiriancioji

—~
/-ﬂ'\ . hiperplokstuma

Atraminiai vektoriai

1.5 pav. Tiese atskiriamy plokStumos tasky pavyzdys

Metody palyginimas

Siekdami apibendrinti ir palyginti atrinkty klasifikavimo metody grupiy dazniausiai
naudojamus metodus, sudaréme 1.1 lentele bei toliau apzvelgéme pagrindinius metody privalumus
ir trakumus.

Vertindami metody jautrumg duomeny rinkinio pozymiy tipams, galime isskirti atraminiy
vektoriy klsifikatroriy ir neuroniniy tinkly metodus, kaip gebancius pasiekti gerg tiksluma
daugiamaciams, tolydziy pozymiy rinkiniams. Tuo tarpu loginiy taisykliy metodai dazniausiai
pasiekia geriausius rezultatus sprendziant kategoriniais/diskre¢iais poZymiais apraSomas
problemas. Neuroniniy tinkly ir atraminiy vektoriy masiny metody geram klasifikavimo tikslumui
pasiekti, reikalinga mokymo imtis, sudaryta i$ didelio skaiCiaus stebéjimy, tuo tarpu auksto
tikslumo Naiviojo Bajeso klasifikatoriaus sudarymas galimas su salyginai maza imtimi.

Vertindami mokymui reikalinga laika, galime isskirti Naivyjj Bajeso klasifikatoriy, kaip

vieng 1§ maziausig laiko resursy reikalaujantj metods. Taip pat galime paminéti vienmatj
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sprendimo medziy modelj, kurio mokymui reikalingas laikas net kelis kartus mazesnis uz
neuroniniy tinkly ar atraminiy vektoriy.

Issiskiriantys stebéjimai daugiausiai gali sumazinti artimiausiy kaimyny klasifikatoriaus
tiksluma. Sis metodas paprastai laikomas iskirian¢iy stebéjimy netoleruojanéiu. Prie§ingai nei
artimiausiy kaimyny metodas, dauguma sprendimy medziy metody yra laikomi toleruojanciais
iSsiskiriancius stebéjimus.

Sprendziant klasifikavimo problema, kai duomeny rinkinio pozymiai pasizymi
multikolinearamu, maziausiai jautras ir tinkamiausi bty neuroniniy tinkly ir atraminiy vektoriy
masiny metodai.

Mokymui naudojant duomeny rinkinj su jtrauktais nereik§mingais pozymiais, pastebimas
artimiausio kaimyno metodo klasifikavimo jautrumas, $is bruozas gali biti paaiskintas tuo, kaip
algoritmas veikia. Be to, nereik§mingy savybiy buvimas mokymo imtyje gali padaryti neuroniniy

tinkly mokyma labai neefektyvy, o gauta rezultatg nepraktiska.
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1.1 lentelé

Klasifikavimo metody palyginimas (**** Zymi auk$¢iausia vertinima * Zemiausia)

Sprendimo

medziai

Neuroniniai
tinklai

Naivusis

Bajeso

k
artimiausiy

kaimyny

Atraminiy

vektoriy

Apibendrintas
modelio tikslumas

**

**k*k

**

*khkk

Klasifikavimo
greitis

*kk*k

*kk*k

*kkk

*kk*k

Mokymosi greitis
atsizvelgiant |
pozymiy ir
steb¢jimy skaiciy

*k*x

*kk*k

*kkk

Trikstamy
reikSmiy
toleravimas

*kk

*hkk

**

Koreliuojanciy
pozymiy
toleravimas

**

**k*

*k*k

Nesusijusiy
poZymiy
toleravimas

*kk

**

**

*khkk

ISsiskirianciy
stebe¢jimy
toleravimas

**

**

**

**

*kkk

Galimybe
panaudoti
diskreciuosius/bina
riuosius/tolydziuosi
us poZymius

*kkk

diskretus)

***(

ne tolydus)

**k*k

diskretus)

Permokymo rizikos
vertinimas

**

**k*

**k*

**

Galimybé
interpretuoti
rezultatus

*kkk

*kkk

**

Modelio jautrumas

parametrams

**k*

*khkk

**k*

Dazniausiai parenkant tinkamiausig klasifikavimo metoda nagrinéjamai problemai spresti,
remiantis duomeny savybéms atrenkama keletas klasifikavimo metody. Atlikus atrinkty metody

mokymg su ta pacia mokomgja imtimi, atlickamas klasifikavimo tikslumo jvertinimas,
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panaudojant sudarytuosius modelius testinés imties klasifikavimui. Metodas, kurj taikant gautas
auksciausias klasifikavimo tikslumas, laikomas tinkamiausiu nagriné¢jamai klasifikavimo
problemai spresti.

1.3. LAIKO EILU(VfIU TRANSFORMACIJU APZVALGA

Laiko eilutémis vadinami statistiniai duomenys, surinkti reguliariais laiko intervalais [9].
Vieng 1§ svarbesniy laiko eilu¢iy savybiy yra egzistuojantis koreliacinis rySys tarp matavimy
atlikty skirtingais laiko momentais. Remiantis klasifikavimo modelio sudarymo metodika yra
Zinoma, jog klasifikavimo naudojami obijektai turi buiti aprasyti nekoreliuojancias pozymiais. Taip
pat laiko eilutés dazniausiai aprasomi ilgg laikg stebimi procesai, dél to klasifikavimo modelio
sudarymui reikty pateikti didelés dimensijos pozymiy vektorius, kas 1étina Klasifikavimo metodo
veikima, gali turéti neigiamos jtakos klasifikavimo tikslumui ir rezultaty interpretavimui.

Siekiant iSvengti paminéty laiko eiluc¢iy klasifikavimo problemy prie§ atliekant
klasifikavimg, nagrinéjamoms laiko eilutés taikomi transformavimo ar panaSumo jvertinimo
metodali, kurie panaikina stebéjimy koreliacijg ir sumazing matavimo dimensija.

Toliau aptarsime keletg dazniausiai literattiroje sutinkamy metody.

Dinaminis laiko skalés iSkraipymas (angl. Dynamic Time warping)

Dinaminis laiko skalés iskraipymas (DTW) tai metodas naudojamas vertinti laiko eiluciy
panasuma. Sis metodas eilu¢iy panasumo vertinimui naudoja atstumo metrika. Atstumams
apskaiciuoti sitilomi jvairiis metodai: tikétinumy santykio logaritmo matas, Cebysevo atstumas,
taciau dazniausiai naudojamas Euklido atstumas [18]. Nagrinéjant laiko eilutes R = (74,73, ..., Tn),
NeN ir Z=(z,2, ...,zy), N € N pirmiausia suformuojama N X M matrica, kurios (i,j)
elementas yra Euklido astumo tarp stebéjimy kvadrtas d(ri,zj) = (r; — z;)?. I§ gautos matricos
sieckiant kuo tiksliau jvertinti panaSumg tarp nagrinéjamy eilu¢iy naudojantis dinaminiu

programavimu ieSkoma trajektorija minimizuojanti suminj atstumas tarp tasky [6].
]
Vi

1.6 pav. Trajektorijos minimizuojancios astuma tarp nagrinéjamuy eiluciy pavyzdys
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Laiko eilu¢iy klasifikavime §is metodas dazniausiai naudojamas kaip artimiausiy kaimyny
klasifikavimo metodo atstumo matas. ISskiriant Sio metodo minusus ir pliusus galime paminéti
dideliy laiko ir skai¢iavimo resursy reikalinguma, taciau galimybe pasiekti auksta klasfikavimo
tikslumg naudojant DTW kaip 1 — artimiausiy kaimyny klasifiktoriaus atstumo matg [6].
Diskrec¢ioji bangeliy transformacija (angl. Discret wavelet transform)

Diskregioji bangeliy transformacija (DBT) transformuoja laiko eilute j laiko-daznio skale. Sia
transformacija apdorojant laiko eilute, formuojamas kintamo dydzio (mastelio) langas, kuris
slenkamas iSilgai laiko (erdvés) aSies, ir kiekvienai lango pozicijai apskai¢iuojamas bangeliy
spektras (transformacija). Transformacijos rezultatas — signalo israisky (vaizdavimy pagal daznj
ir erdvéje) rinkinys. Kiekvienoje diskreciosios bangeliy transformacijos (DBT) iteracijoje
panaudojama taip vadinama mastelio funkcija laiko eilutés apdorojimui. Jeigu pradinis signalas X
turi N reikSmiy, tai mastelio funkcija bus panaudota tam, kad buty apskai¢iuotos N/2 suvidurkintos
reik§més. Be mastelio funkcijos laiko eilutés transformavimui Kkiekvienoje iteracijoje
panaudojama bangeliy funkcija. Jei pradinis signalas X turi N reikSmiy, tai bangeliy funkcija bus
pritaikyta tam, kad apskaiciuoti N/2 skirtumines (atspindin¢ias informacijos pasikeitimus signale
X) reikSmes. Sekanciose iteracijose abi funkcijos (mastelio ir bangelés) taikomos tiktai
suvidurkinty reikSmiy vektoriui, gautam prie§ tai atliktoje iteracijoje. Po baigtinio iteracijy
skaiCiaus gaunamas laiko eilutés transformacijos koeficienty rinkinys sudarytas i§ suvidurkintos
reik§més (gautos n — tojoje iteracijoje) ir skirtuminiy reikSmiy rinkinio (gauto ankstesnése
iteracijose) [15-4].

Transformavimui naudojamos mastelio ir bangeliy funkcijy sistemos: Haaro, Daubechies,
Meyer, Hermitian, Morlet, Le Gall. Praktikoje laiko eilu¢iy transformavimui daZniausiai
naudojama Harro funkcijy sistema.

Literartiroje [6] iSkiriamos $ios pagrindinés DBT savybés:

e Transformacija tinka nestacionarioms ir neilgoms laiko eilutéms.

e Apdoroja tik 2™ ilgio eilutes.

e Haaro transformacija pasizymi lokaliskumo savybe, t.y. kuo didesnis transformacijos
koeficiento numeris, tuo mazesng eilutés dalj jis atspindi.

e Bangeliy trasformacijy apskai¢iavimo algoritmas yra O (n) sudétingumo.

Klasifikavimo modelio apmokymui naudojant diskre¢iyjy bangeliy transformacija, siekiant
sumazinti matavimy dimensijg reikalinga atlikti reik§mingy koeficienty parinkimg. Remiantis
saltiniais [4,20] galime i$skirti bendrojoje bangeliy naudojimo teorijoje dazniausiai naudojama K

pirmy reik§miy parinkimo metodika. Taciau ji neatsizvelgia | klasiy atskiriamuma, siekianti
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atrinkti tuos koeficientus, kurie pasizymi reikSmiy skirtumu tarp klasiy daZniausiai naudojamas
Fiserio skiriamumo santykio vertinimas.
Diskrecdioji kosinusiné transformacija (angl. Discrete cosine transform)

Diskrecioji kosinusiné transformacija (DCT) kaip ir diskre¢ioji Furjé transformacija skirta
siekiant transformuoti laiko eilutés steb&jimy priklausomybe nuo laiko j stebéjimy priklausomybe
nuo dazniy. Skirtingai nei diskrecioji Furjé transformacija DCT naudojasi tik kosinusinémis
funkcijomis transformacijai atlikti. Diskrecioji kosinusiné transformacija laiko eilutei x, kurios
ilgis n apibréziama Kkaip :

szK(f)incosM f=0..,n-1 (1.2)
i=1

kurK(f)=\%,kaif=0irK(f)=\/%kailsfSn—l.

Literattiroje [6] i$skiriamos Sios pagrindinés DCT transformacijos savybés:

e Naudojantis greitu DCT koeficientu apskai¢iavimo algoritmu koeficietu

apskai¢iavimo uzdavinys tampa 0 (nlog (n)) sudétingumo.

e Apskaiciuoti koeficientai visada yra realus skaiciai.

e Geba apdoroti laiko eilutes su trendo komponente.

e Transformuojamos eilutés turi pasiZymeéti periodiSkumu (sezoniskumu).
Aproksimavimas daliniy seky agregavimo metriky reik§mémis (angl. Piecewise Aggregate
Approximation)

Laiko eiluté C, kurios ilgis n gali bati tarnsformuojama j W-matmeny erdve kaip vektorius
C = ¢, ...,¢,. Vektoriaus C i-tasis elementas apskai¢iuojamas naudojantis formule:

i
G== > g (1.2)
jErpli-1)+1

Pirmame transformacijos etape pasirinkus parametro w reikSme¢ nagrinéjama eiluté
18skaidoma j W vienodo ilgio atkarpy. Sekanc¢iame etape apskaiiuojama laiko eilutés stebéjimy
patenkanciy j atkarpos ribas vidurkis ir gauta reik§mé iSsaugoma kaip transformacijos koeficientas
C;. Apskai¢iavus vidurkius visoms atkarpoms gaunamas transformacijos vektorius.
Transformacijos pavyzdys pateikiamas 1.7 pav. Lyginant §j metoda su kitais galime paminéti jo

realizavimo ir interpretavimo paprastuma, bei maza skaic¢iavimo resursy reikalinguma [5].
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1.7 pav. PAA transformacijos pavyzdys
1.4. DARBE SPRENDZIAMI UZDAVINIAI

Remiantis atlikta apzvalga galime teigti, kad su pastaty pamaty nusédimo problema
susiduria dauguma jiiriniy valstybiy. Sios problemos Zalai spresti per paskutinius 10 mety vien
DidzZiojoje Britanijoje buvo iSleista ~50 mln. svary. D¢l to svarbu sudaryti su Sia problema
susijusiy matavimy analizés modeliy sudarymo metodikg, Kuri remiantis atliktais ekspertiniais
pastaty pamaty nusédimo vertinimais gebéty i§ anksto informuoti apie rizikingg pastatui pamaty
nusédima, kol dar néra iSoriskai pastebimy jo pozymiy.

Baigiamojo projekto metu naudojantis Nyderlandy Zaanstand regiono 2009-02-05 iki 2015-
04-21 laikotarpio INSAR palydovy matavimais, ir zinomais 394 pastaty mokomosios imties
ekspertiniais vertinimais siekiama sudaryti pastaty pamaty nusédimo vertinimo modelj.
Atsizvelgiant ] tai, jog pastatams yra saugomas skirtingas matavimy skacius darbo tikslo
jgyvendinimui pirmiausia sprendziami nusédimo matavimy laiko eiluc¢iy apdorojimo ir jy
klasfikavim modeliy sudarymo uzdaviniai, o paskutiniame Zingsnyje sprendZiamas pastaty pamaty
nusédimo vertinimo uzdavinys.

Darbe sprendziami uzdaviniai:

e Pasirinkty laiko eilu¢iy klasifikavimo modeliy sudarymo metodikos realizavims R

programos funkcijomis.

e Laiko eiluciy transformacijy ar panaSumo metriky taikymas palydovy matavimy eiluciy

analizei.

e Klasifikavimui naudojamy laiko eilu¢iy pozymiy (transformacijos koeficienty)

atrinkimas.

e Kilasifikavimo modelio sudarymas ir klasifikavimo tikslumo vertinimas.

e Skirtingy modeliy palyginimas ir tinkamiausio modelio parinkimas pastaty pamaty

nusédimo matavimy laiko eiluc¢iy klasifikavimui.

e Pastaty nusédimo rizikos vertinimo modelio realizavimas R funkcija ir taikymas naujy

pastaty pamaty nusédimo rizikos vertinimui
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2. TIRIAMOJI DALIS IR REZULTATAI
2.1. PASTATU PAMATU NUSEDIMO VERTINIMO MODELIS

Siame skyriuje pateikiama pastaty pamaty nusédimo vertinimo modelio sudarymo schema
bei apraSoma modelio sudarymo etapuose naudojama metodika. Modelio sudarymo schema

pavaizduota 2.1 paveiksle.

Pastaty pamaty nusédimo matavimy laiko eiluciy ir dalies
pastaty rizikos ekspertinis vertinimas

v

Duomeny paruosimas: grubiy is$skir¢iy pasalinimas, trukstamy

|

DBT taikymas laiko eilutéms ir

reik§miy interpoliavimas

spektro koeficienty atrinkimas

— T

Atraminiy vektoriy Artimiausiy kaimyny

modelis gristas DTW modelis grjstas DBT modelis grjstas DBT

Artimiausiy kaimyny
koeficientais koeficientais

metrika

v

Modeliy palyginimas

l

Atrinkto klasifikavimo modelio
taikymas pastaty pamaty nusédimo
rizikos tikimybiniam vertinimui

2.1 pav. Pastaty pamaty nusédimo vertinimo modelio sudarymo schema
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2.1.1. ANALIZUOJAMU DUOMENU PARUOSIMAS

Pries atliekant laiko eiluciy transformavimg ir klasifikavimag buvo atliktas i$skir¢iy Salinimas
ir trukstamy reikSmiy interpoliavimas.
ISskirc¢iy Salinimas.

I$skirian¢iy reik§miy pasalinimui ir pasalinty reik§miy interpoliavimui buvo panaudota Loess
kreiviy [21] sudarymo ir periodinio laiko eilutés skaidymo j trendo, sezoninés ir lickany
komponentés metodika. Steb&jimas pagal Sig metodika laikomas iSskirtimi, jei liekanos patenka j
intervalg £2(qo.9 — qo.1), Kur g, zymi p liekany kvantilj.

Trikstamy reikSmiy interpoliavimas.

Trokstamy reikSmiy interpoliavimui bus naudojamas paprastojo slenkancio vidurkio
metodas. Taikant §] metoda trikstamy reikSmiy interpoliavimui pasirinkus glodinimo lango ilgj 5
trikkstamos reik§més buvo gautos naudojantis (2.1) formule, zinomos stebéjimy reik§més nebuvo

vidurkinamos.

1 n
€= ZZ Cl-i+1 (2.1)

i=1

¢ia n zymi glodinimo lango ilgj, c; eilutés stebéjima |- tuoju laiko momentu.
2.1.2. ARTIMIAUSIU KAIMYNU MODELIS GRISTAS DWT
METRIKA

K-artimiausiy kaimyny (angl. k-Nearest Neighbours) metodas yra klasifikavimo be mokytojo
metodas. Prie§ pradedant klasifikavima, metodui reikia pateikti apmokymo imtj, t.y. matavimy
laiko eilutes, bei informacija apie jy susikirstyma i grupes. Tada kiekvienos naujos laiko eilutés
Klasifikavimui reikia jvykdyti $iuos zingsnius:

e Naudojantis (DTW) atstumo metrika nagrinéjamai eilutei i§ apmokymo imties
parenkame K artimiausiy eiluéiy.

e Atrinkus k artimiausiy eilu¢iy nustatoma, kokiai grupei jy priklauso daugiausiai, ir tai
grupei yra priskiriama klasifikuojama eilute.

Matematiskai §is algoritmas gali biiti apraSomas kaip: naujos laiko eilutés X priskyrimas
grupei c; jei c; turi didziausig panasumo rodiklj tarp visy kategorijy. Panasumo rodiklis eilutei X
grupei c; apskaic¢iuojamas pagal formulg:

e = D smX XDy (Ko o) 22)
x;€k—NN

kur sim(X, X;) — DTW atstumas tarp elutés X ir apmokymo eilutés X;;
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X; € k — NN — reiskia, kad eiluté¢ X; yra i§ k artimiausiy eilutés X kaimyny DTW astumo
metrikos atzvilgiu; y(X;, ¢;) — funkcija, igyjanti reik¥me 1, kai eiluté X; priklauso kategorijai ¢; ir
0 kitu atveju.

DTW atstumo tarp eilutés X = (xq,..,x,) ir apmokymo eilutés X; = (X1, ..., Xin)
apskaic¢iavimui naudojama metodika paremta $iais Zingsniais:

e Sudaroman X n atstumy matrica, kurios (i, j) elementas yra Euklido astumo tarp x; ir
x;; kvadratas : d(x;, x;;) = (x; — %)

e DTW atstumas tarp eilué¢iy X ir X; randamas minimizuojant suminj iSkraipymo kelio
tarp eiludiy tasky atstumg: DTW(X,X;) = minm. Cia w, yra k-tasis
iSkraipymo kelio W elementas, kuris sudarytas i§ astumo matricos (i, j)k elementy.
max(nm)<K<m+n-1.

e Optimalaus iSkraipymo kelio W sudarymo (atstumo tarp eiluciy minimizavimo)

uzdavinys sprendziamas naudojant dinaminj programavimg rekurentinei formulei
apskaiciuoti: y (i, j) = d(x;, x;;) + min{y (i — 1,j — 1),y(i — 1,j),y(i,j — D}, kur
y(i,J) yra suminis astumas tarp d(x;, x;;).

Apskaiéiavus panasumo rodiklius eilutés priskyrimas grupei vykdomas pagal formulg:

arg jrll%(s(X,C-)), (2.3)

kur ¢y, cp,— 18 anksto apibréztos grupées [6].

2.1.3. DISKREéIUJU BANGELIU TRANSFORMACIJOS TAIKYMAS
LAIKO EILUTEMS IR SPEKTRO KOEFICIENTU ATRINIKIMAS
Siekiant apskai¢iuoti nagrin¢jamy laiko eiluciy diskrec¢iyjy bangeliy transformacijos spektro

koeficientus pirmame zingsnyje eilutés papildomos nuliniais matavimais taip, kad naujy eiluciy

matavimy skaicius buity 2°n. Sekanc¢iame Zingsnyje parinkus Haaro mastelio funkcija:

1, kai0 <x <1
$(x) = { 0, kitu atveju (24)
ir Haaro motinin¢ bangele:
1, kai0 <x <1/2
Y(x) = {—1, kai1/2 <x <1 (2.5)
0, kitu atveju

Gauname, jog diskreciyjy bageliy Haaro transformacijos koeficientus nagrinéjamy nusédimo
matavimo eiluciy transformavimui galime rekurentiskai apskaiciuoti naudojantis iSraiskomis:
1 (2.6)

dy; 7 (S1-12i — S1-12i+1)>

27



1
S1i = 75 (S1-1,2i T S1-1,2i+1) (2.7)

¢ial=1,..,log,(n),i =1, ...,%ir Soi = X -
Po baigtinio iteracijy skai¢iaus gaunamas laiko eilutés transformacijos koeficienty rinkinys

sudarytas i§ suvidurkintos reikSmeés s;o4m), If skirtuminiy reikSmiy rinkinio {dl_i, kail =

1,..,log,(n) —1,0i=1, ,%} [4].
Siekiant sumazinti matavimy dimensija, spektro koeficienty naudojamy klasifikavimui

atrinkimui apskai¢iuosime koeficienty FiSerio skiriamumo santykj (angl. Fisher’s discriminant

pon =y > Lt e

i j#i

ratio) .

kur ¢ zymi klasiy skai¢iy, y; — nagrinéjamo koeficiento vidurkj i-tosios klasés atzvilgiu, o-
nagrinéjamo koeficiento dispersija i-tosios klasés atzvilgiu. Siekiant parinkti koeficientus, pagal
kuriuos klasifikatorius galéty lengvai atskirti nagrinéjamas grupes, rekomenduojama parinkti k <
n pirmy koeficienty i$skirian¢iy auksta Fiserio skiriamumo santykio reik§me [20].

2.1.4. ATRAMINIU VEKTORIU MODELIO SUDARYMAS

Pagal sprendziamo uzdavinio specifika zinome, kad $is uzdavinys priskiriamas ne binariojo
klasifikavimo uzdaviniui. Siekiant tokio uzdavinio sprendimui sudaryti atraminiy vektoriy
klasifikatoriy, jo apmokymui daZniausiai taikomos ,,vienas-prie$-vieng™ (angl. one-against-one)
arba ,,vienas-pries-visus“ (angl. one-against-all) metodikos. Darbe dél programinio relizavimo
paprastumo pasirinktg taikyti ,,vienas-pries-vieng* metodika.

Taikant S$ig metodika darome prielaida, kad S = {(x1,y1), (x2,¥2),.., (x, ¥} yra
apmokymo aibé, kur x; € R™ ir y; € {1,2,...,c}. Remiantis ,vienas-pries-vieng“ metodika,
sprendziant Cc klasiy problema reikia sudaryti c(c —1)/2 klasifikatoriy (trijy klasiy
Klasifikatoriaus pavyzdys 2.2 pav.)

2.2 pav. ,Vienas-pries-vieng*“ metodo gautas 3 klasiy klasifikatorius
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Optimali klas¢ i nuo Klasés j skirianti hiperplokStuma aprasoma lygtimi:
D;;(x) = wiip(x) + b;; = 0, (2.9)
kuri<j,1<j<c1<i<c,b;skaliaras ir ¢(x) atvaizdzio funkcija.
Optimalios hiperplokstumos Krypties parinkimas apibréziamas lygtimi:
D;j(x) = —Dj;(x) (2.10)

Sudaryti optimalios hiperplok$tumos lygti sprendziamas minimizavimo uzdavinys:
l
o1 1
i=1

kur C apibrézia kompromisg tarp maksimalios skirian¢ios ribos (parastés) ir minimalios
Klasifikavimo klaidos, o &; parastés dydj apibréziantis parametras.

Naudojantis Lagrandzo daugianariy metodu, bei jvedus branduolio funkcijos savoka
K(x,x;) = ¢(x)T - ¢p(x;).po baigtinio zingsniy skai¢iaus gauname, jog optimali hiperplokstumos
lygtis gali biiti randama naudojantis iSraisSka:

£ =son(Y_ ey, Ko x,) + b (2.12)
i=1

kur a; zymi Lagrandzo daugianarius. Praktikoje dazniausiai naudojamos branduolio funkcijos:

tiesiné: K(x,x;) = x * x;.

polinominé: K(x,x;) = (y * x * x; + const)P.

radialiniy baziy: K (x, x;) = e~ V*x—xl®
Apskaiciavus optimaliy hiperplokstumy lygtis, naujo vektoriaus x Klasifikavimui,

apskaiciuojame:

c

D)= ) sgn(Dy() (2.13)

Jj#iL,j=1
visoms i = 1,.., c ir priskiriame vektoriy x klasei i su kuria gaunama maksimali D; reiksmé [16].
2.1.5. KLASIFIKAVIMO MODELIO VERTINIMAS

Siekiant jvertinti sudaryto klasifikavimo modelio tinkamuma nagrinéjamiems duomenims
pirmiausiai sudaromos sumaiSymo matricos (angl. Confusion matrix). Sumai§ymo matrica parodo
teisingai ir neteisingai suklasifikuoty objekty skai¢iy. Daznai pasitaiko, kad modelis gali bati labai
geras vieny objekty klasifikatorius ir tuo paciu visai neiSskiria kity klasiy. SumaiSymo matrica

trijy klasiy atveju susideda i§ 9 celiy (zr. 2.1 lentelé¢) [15].
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SumaiSymo matrica

2.1 lentelé

Prognozuojamos klasés
A B C
Tikrosios A TPa Cap Cac
B €pa TPs €pc
C eCA eCB TPC

SumaiSymo matricoje:

TPa — klasei A priskirty jos objekty skaicius;

e TPg—klasei B priskirty jos objekty skaicius;

e TPc —Kklasei C priskirty jos objekty skaicius;

e ¢,5—klasei B priskirty klasés A objekty skaicius;

e ¢, —Kklasei C priskirty klasés A obijekty skaicius;

e ep, —klasei A priskirty klasés B obijekty skaicius;

e epc —Klasei C priskirty klasés B objekty skaicius;

e e, —klasei A priskirty klasés C objekty skaicius;

o ¢.p— klasei B priskirty klasés C objekty skaicius;

Kadangi sprendziamame uzdavinyje steb¢jimy skaicius klasése néra pasiskirstes tolygiai,

klasifikavimo modelio jvertinimui pasinaudojanti sudarytosios sumai§ymo matricos reikSmémis

apskaiCiuosime 2.2 lenteléje pateiktas metrikas. Metrikos pateikiamos klasés A klasifikavimo

vertinimui, ta¢iau atitinkamos formulés taip naudojamos B ir C klasiy klasifikavimo vertinimui.

2.2 lentelé
Klasifikavimo kokybés vertinimo metrikos
Metrikos
. Formuleé ApraSymas
pavadinimas
Klasei A priskirty objekty
Tikslumas TP, skai¢iaus, kurie i8 tiesy yra A klasés

(angl. precision)

TPA+eBA+eCA

objektai santykis su suminiu A Klasei

priskirty objekty skai¢iumi.

Jautrumas TP, A Kklasés objekty dalis, kuri
(angl. reali) TPy + e 5+ ey buvo teisingai su klasifikuota
F1 2 x precision * recall/(precision Harmoninis arba svertinis

+ recall)

tikslumo ir jautrumo vidurkis
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Apibendrintg sudarytojo klasifikavimo modelio F1 metrikos vert¢ gaunama apskaiCiavus
aritmetinj F1 metriky gauty nagrinéjamoms klasés vidurkj Siekiant nagrin¢jamiems duomenims
parinkti kuo tinkamesn] klasifikavimo modelj metrikos F1 reikSmé turi baiti maksimizuojama

(Flmax = 1)

2.2.  PROGRAMINE MODELIO SUDARYMO REALIZACIJA
Pasirinktos modelio sudarymo metodikos realizavimui buvo panaudota atviro kodo R
programiné jranga. Sj pasirinkima nulémé R realizuoty diskreiyjy bangeliy transformacijos
koeficienty apskaiciavimo ir klasifikavimo modeliy sudarymo algoritmy gausa.
Modelio sudarymo zingsniy relizavimui buvo sukurtos Sios funkcijos:
e DwtTransform, FDR — DBT spektro apskai¢iavimui ir koeficienty atrinkimui.
e ceuclideanDist, knn_predict2 — Artimiausiy kaimyny modelio gristo DBT
koeficientais sudarymui.
e DtwDist, knn_predict — artimiausiy kaimyny modelio gristo DTW atstumo metrika
sudarymui.
e metrixConfusion — klasifikavimo vertinimo metriky apskai¢iavimui.
Atraminiy vektoriy modelio gristo DBT spektro koeficientais sudarymui buvo panaudota R
paketo e1071 funkcija svm ir paketo stat funkcija predict.

Paminéty funkcijy bei duomeny apdorojimo zingsniy programinis kodas pateiktas 2 priede.
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2.3. PASTATU PAMATU NUSEDIMO VERTINIMO MODELIO
SUDARYMAS IR TAIKYMAS
2.3.1. ANALIZUOJAMI DUOMENYS

Analizuojamos pastaty pamaty nusédimo matavimy laiko eilutés gautos atlikus matavimus,
panaudojant palydovus. Matavimai atlikti laikotarpyje nuo 2009-02-09 iki 2015-04-21 (i§ viso 207
matavimai). Mokymo imtyje vieng pastatg apibudinciy laiko eilu¢iy skaicius yra nuo 1 iki 17. Jy
skaicius priklauso nuo palydovo signalg reguliariai atspindinc¢iy tasSky. Mokymo imtyje 100 pastaty
buvo matuojamas vienas taskas, 291 pastatams matuojamy tasky skai¢ius yra nuo 2 iki 13, dviem
pastatams - 15 taSky ir vienam - pastatui 17 tasky. Aptarus problema su ekspertais buvo sutarta,
kad prielaida, jog eksperty jvertinty pastaty rizikos grupés vertinimas pastato taSkams bus
vienodas, yra teisinga. Mokymo imtis sudaryta i§ 1305 matavimy tasky.

Modelio mokymui naudojama eksperty ] tris pastaty pamaty nusédimo rizikos grupes
(maziausia, viduting, auks¢iausia) suskirstyta matavimy imtis.

e Zemiausios rizikos grupei priskirti 48 pastatai (174 taskai).
e Vidutinés rizikos grupei priskirti 332 pastatai (1090 taskai).
e Auksciausios rizikos grupei priskirti 14 pastaty (41 taskai).

Atlikus duomeny tiriamajg analiz¢ buvo paSalintos grubios isskirtys ir atliktas trikstamy

reik§miy interpoliavimas panaudojant slenkancio vidurkio metodg. Gauty matavimy laiko eiluciy

pavyzdziai kiekvienai rizikos grupei pateikti 2.3-2.5 pav.
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Nusédimas, m

0.005 -

0.000 -

-0.005-

-0.010-

0 50 100

Matavimas

200

2.3 pav. Auksciausios rizikos grupés pastaty pamaty nusédimo matavimy laiko eilutés

MNusédimas, m

pavyzdys

0.004 -

0.002-

0.000 -

-0.002-

-0.004-

-0.006 -

100
Matavimas

2.4 pav. Vidutinés rizikos grupés pastaty pamaty nusédimo matavimy laiko eilutés

pavyzdys
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-0.005-

. ! ! . .
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Matavimas

2.5 pav. Zemiausios rizikos grupés pastaty pamaty nusédimo matavimy laiko eilutés
pavyzdys

2.3.2. DBT TAIKYMAS LAIKO EILUTEMS IR KOEFICIENTU
ATRINKIMAS

Pagal 2.1.3 poskyryje pateika DBT koeficienty skaiiavimo metodika analizuojamas
matavimy laiko eilutés (steb¢jimy skaicius lygiis 207), papildéme 49 nulinémis reikSmémis ir
gavome laiko eilutes, kuriy matavimy skai¢ius 28=256. Gautas eilutes isskaidéme j 8 lygiy spektra,
kurio pirmuose 7 lygiuose saugomos 255 skirtuminés reik§Smés ir paskutiniame 0 lygyje

suvidurkinta reikSmeé.

0 32 64 96 128

2.6 pav. Pamaty nusédimo matavimy laiko eilutés skaidymo DBT spektro
koeficientais pavyzdys
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Tinkamiausiy klasifikavimui koeficienty parinkimui apskai¢iavome kiekvieno i$ jy FiSerio
skiriamumo santykj (angl. Fisher’s discriminant ratio). Gavome, kad daugumos koeficienty
FiSerio skiriamumo santykis yra mazesnis uz vieneta. Siekiant parinkti tuos koeficientus, kurie
leisty geriau atskirti nagrinéjamy pamaty nusédimo rizikos grupes, pasirinkome koeficienty rinkinj

sudarytg 18 23 koeficienty, kuriems gautasis Fiserio skiriamumo santykis yra didesnis uz 1 (zr. 2.7

pav.).
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Koeficiento indeksas
2.7 pav. Fisher skiriamumo santykio DBT koeficientams grafikas

Sekanciame etape naudojant atrinktus DBT koeficientus sudarysime atraminiy vektoriy ir

artimiausiy kaimyny klasifikavimo modelius.

2.3.3. ATRAMINIU VEKTORIU MODELIS GRISTAS DBT
KOEFICIENTAIS

Remiantis atraminiy vektoriy klasifikatoriaus specifika, sudarant modelj svarbu tinkamai
parinkti branduolio funkcija, optimizavimo uzdavinio parametra C, kuris apibrézia kompromisa
tarp maksimalios ribos ir minimalios klasifikavimo klaidos, bei pasirinktosios branduolio
funkcijos parametry rinkinj.

Modelio sudarymui gautajg imtj iSskaidéme j mokymo 0,8 % (1044 taskai) ir 0,2% (261 taskai)
testing imtis. Mokymo imtj i$skaidéme j 5 dalis, Kiekvienoje dalyje buvo siekiama iSsaugoti
vienodas klasiy proporcijas. Naudojantis kryzminio patikrinimo metodika, kei¢iant modelio
parametry rinkinius Kiekvienam i$ jy atlikti 5 modelio apmokymai bei klasifikavimo metriky
vertinimai. Kiekvienoje mokymo iteracijoje buvo kei¢iama i§ mokymo imties iSskiriama testiné
imtis, o likusios 4 dalys naudojamos modelio mokymui.
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Pirmiausia sudaréme atraminiy vektoriy klasifikavimo model;j su tiesing branduolio funkcija.
Kadangi ji neturi savo vidiniy parametry, sudaréme priklausomybiy tarp parametro C ir vidutinés
F1 klasifikavimo metrikos nagrinéjamoms rizikos grupéms grafikus. IS 2.8 pav. grafiko matome,
kad vidutinés ir zemiausios rizikos grupiy atzvilgiu gauta F1 metrikos verté nepriklauso nuo
parametro C (Zemiausio rizikos rizikos grupés F1 = 0,62, o vidutinio rizikos grupés F1 = 0,93).
Auksciausios rizikos grupés atzvilgiu F1 metrikos verté 0,04 vieneto padidéja keiciant parametrg
Ci8 1 2 ir pasiekia didZiausig reik§me¢ 0,34, kai C > 2. F1 metrikos verté parametrui C kintant
intervale [1;5], kinta nuo 0,62 iki 0,633.

1
0,9
0,8
0,7
0,6

0,5
0.4 =@=—\/idutiné rizikos grupé

=@=Auksciausia rizikos grupe

F1

0,3 o Zemiausia rizikos grupé
0,2
0,1

0

2.8 pav. F1 metrikos priklausomybé nuo atraminiy vektoriuy klasifikatoriaus
parametro C

Siekiant parinkti tinkamus nagrinéjamo modelio parametrus sudaréme modelj su radialiniy
baziy branduolio funkcija. Atraminiy vektoriy modelio mokymui parinkus $ig branduolio funkcija
sudaréme F1 metrikos reikSmiy lenteles kei¢iant parametry y ir C reikSmes.

2.3 lentelé

F1 metrikos reikSmeés prie skirtingy parametry y ir C reik§miy (auksc¢iausios rizikos grupé)

NC 5 10 15 20
001 047 | 058 | 055 0,60
002] 045 | o061 | 0,63 058
003 059 | 058 | 054 0,54
004 054 | 054 | 054 0,54
005 054 | 054 | 054 0,54

ISanalizavus 2.3 lenteléje pateiktus rezultatus pastebéta, kad aukSciausios rizikos grupés
klasifikavimo atzvilgiu F1 metrikos reik§mé nevirsija 0.63 ir parinkus parametrg y > 0,04, F1

metrikos reik§meé nepriklauso nuo parametro C reikSmés.
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F1 metrikos reik§més prie skirtingy parametry y ir C reik§miy (vidutinés rizikos grupé)

NC 5 10 15 20
001] 094 | 095 | 0,95 0,95
002] 095 | 095 | 0,96 0,95
003 095 | 09 | 0,95 0,95
004] 09 | 095 | 0,96 0,96
005| 09 | 09 | 0,96 0,96

2.4 lentelé

Vidutinio rizikos grupés klasifikavimo atzvilgiu gautus F1 metrikos reik§més kinta intervale
[0,94; 0,96]. Kaip ir auks¢iausios rizikos grupés atzvilgiu parinkus parametrg y = 0,04 gavome,
jog F1 metrikos reikSmés $ios grupés atzvilgiu nepriklauso nuo parametro C.

2.5 lentelé

F1 metrikos reik§meés prie skirtingy parametry y ir C reik§miy (Zemiausios rizikos grupé)

NC 5 10 15 20
001] 069 | 059 | 0,74 0.74
002] 075 | 075 | 0,77 0,78
003 076 | 079 | 0,79 0,80
004] 077 | 079 | 0,80 0,80
005| 082 | 080 | 080 0,80

2.5 lenteléje pateikti rezultatai rodo, kad zemiausios rizikos grupés klasifikavimo atzvilgiu
maksimali F1 metrikos reik§mé 0,82 gauta parinkus parametry rinkinj (y; ) = (0,05; 5). Su kitais
parametry rinkiniais F1 metrikos reikSmés kinta intervale [0,69;0,8].

2.6 lentelé

Apibendrinta F1 metrikos reik§més prie skirtingy parametry vy ir C reik§miy

"C 5 10 15 20
0,01| 0,70 0,71 0,74 0,76
0,02| 0,72 0,77 0,79 0,77
0,03| 0,77 0,77 0,76 0,77
0,04| 0,76 0,76 0,77 0,77
0,05 0,77 0,77 0,77 0,77

Apskaiciavus apibendrintas F1 metrikos reik§mes sudarytiems modeliams gavome, jog
maksimali F1 metrikos reiksmé 0,79, gauta modeliu su parametry rinkiniu (y, C) = (0,02; 15).
Atzvelgiant | tai jog auk$ciausios ir vidutinés rizikos grupiy maksimali F1 metrikos verté taip pat

lgyjama su $iuo parametry rinkiniu, parenkame jj kaip optimaly.
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Palyginus rezultatus gautus naudojant atraminiy vektoriy klasifikatoriy su tiesinio branduolio
ir radialiniy baziy branduolio funkcijomis galime teigti, kad pastay nusédimo matavimy eilu¢iy
Klasifikavimui geriausiai tinka radialiniy baziy branduolio funkcija su parametrais (y,C) =
(0,02; 15), nes apibendrinta F1 metrika 0,15 vieneto didesné, nei naudojant tiesinio branduolio

funkcija.

2.3.4. ARTIMIAUSIU KAIMYNU MODELIS GRISTAS DBT
KOEFICIENTAIS

Siekiant atrinkti geriausig klasifikavimo modelj matavimy laiko eilu¢iy klasifikavimui , taip
pat sudaréme artimiausio kaimyny klasifikatoriy grjsta 2.3.2 skyriuje atrinktais DBT koeficientais.
Modelio mokymui taikéme 2.1.2. skyriuje pateikta artimiausiy kaimyny modelio sudarymo
metodika, tik Siuo atveju atstumui tarp skirtingy eilu¢iy apraSomu DBT spektro koeficinetu
rinkiniu, buvo naudojama Euklido atstumo metrika. Rizikos lygio parinkimo metodika sutampa su
2.1.2 skyriuje pateikta metodika. Modelio sudarymui gautaja imtj i$skaidéme j mokymo 0.8 %
(1044 taskai) ir 0.2% (261 taskai) testing imtis. Mokymo imtj is§skaidéme j 5 dalis, kiekvienoje
dalyje buvo siekiama iSsaugoti vienodas klasiy proporcijas. Naudojantis kryZzminio patikrinimo
metodika buvo keiiamos artimiausio kaimyno metodo parametro Kk reikSmes nuo 1 iki 5 ir
kiekvienai i§ jy atlikti 5 modelio mokymai bei klasifikavimo metriky vertinimai. Kiekvienoje
mokymo iteracijoje buvo kei¢iama testiné imtis, o likusios 4 dalys naudojamos modelio mokymui.
Artimiausiy kaimyny modelio gristo DBT koeficientais klasifikavimo kokybés metriky
priklausomybés nuo parametro k pateiktos 2.9-2.11 pav.
0,7
0,6
0,5
0,4
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Metrikos verté

0,2 F1
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0

2.9 pav. Klasifikavimo kokybés metriky priklausomybés nuo parametro k
(auksciausios rizikos grupé)
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2.9 pav. pateiktas grafikas rodo, kad parinkus artimiausiy kaimyny skai¢iy lygy 1 buvo gautos
aukscCiausios harmoninis tikslumo ir jautrumo vidurkis F1 = 0,58. Parinkus parmetro k =
1 gautas artimiausio kaimyny klasifikavimo modelis, vidutini§kai 53% auks¢iausios rizikos grupés
stebéjimy suklasifikavo teisingai. O vidutinis santykis, tarp teisingai suklasifikuoty auks¢iausios
rizikos grupés tasky ir neteisingai auskciausios rizikos grupei priskirty tasky skai¢iaus, kai k = 1,
yra 0,67. Didéjant parametro k vertém harmoninis tikslumo ir jautrumo vidurkis kinta intervale
[0,22;0,45].

1

095 —_—
0,85 =@=Tikslumas
, e=@==Jautrumas
0,75 F1
2 3
k

o
Y]

Metrikos verté
o
(o]

0,7
1

2.10 pav. Klasifikavimo kokybés metriky priklausomybés nuo parametro k (vidutinés
rizikos grupé)

Analizuojat 2.10 pav. pateiktas vidutinés rizikos grupés klasifikavimo kokybés metriky
priklausomybes nuo parametro k galime pastebéti, kad maksimali vidutiné tikslumo metrikos
reik§me 0,95 Sioje grupéje gauta parinkus parametrg k = 2, tuo tarpu didZiausia jautrumo reik§meé
0,96 gauta parinkus k = 3. Didziausias harmoninis klasifikavimo tikslumo ir jautrumo vidurkis
(F1 = 0,948) vidutinés rizikos grupés atzvilgiu pasiektas klasifikatoriu gautu parinkus parametra

k =4

0,95
0,9
0,85

0,75 =@=Tikslumas

e=@=Jautrumas

0,65
F1

o
)}
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~ (o]
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2.11 pav. Klasifikavimo kokybés metriky priklausomybés nuo parametro k
(Zemiausios rizikos grupé)
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Apibendrinant gautas Zemiausios rizikos grupés klasifikavimo kokybés metriky reik§mes
galime pastebéti, kad parinkus parametrg k = 2 gauname, kad vidutinis santykis, tarp teisingai
suklasifikuotu zemiausios rizikos grupés tasky ir neteisingai klasifikatoriaus zemiausios rizikos
grupei priskirty taSky skai¢iaus yra 0,92. Jautrumo metrikos reik§mé, kai k = 2 parodo, kad
vidutiniskai 64% S$ios grupés stebéjimy buvo suklasfikuoti teisingai. Auksc¢iausias harmoninis
klasifikavimo tikslumo ir jautrumo vidurkis (F1 = 0,75) Sios grupés atzvilgiu taip pat pasiektas
klasifikatoriui parinkus pametra k = 2.

Dél pastebéty skitingy F1 metrikos priklausomybiy analizuojamy grupiy atzvilgiu ir siekiant
parinkti tinkamiausig artimiausiy kaimyny modelio parametro K verte, sudarytg apibendrintos F1
metrikos priklausomybé nuo parametro k. Remiantis gautais rezultatais zr. 2.12 pav., galime
i§skirti, jog maksimali apibendrinta F1 metrikos reik§mé 0,75 gauta parinkus parametrg k = 1.
Toliau dél 2.12 pav. pateikty rezultaty, bei dél 2.9 pav. iSskirtos didziausios F1 vertés, kai k =

1 ,optimaliu artimiausio kaimyny modelio gristo DBT koeficientais parametru k laikomas 1.
0,8
0,75
0,7
o 0,65
0,6
0,55

0,5

2.12 pav. F1 metrikos priklausomybé nuo parametro k

2.3.5. ARTIMIAUSIU KAIMYNU MODELIS GRISTAS DWT
METRIKA

Pirmame modelio sudarymo zingsnyje dél DTW metodo specifikos nagrin¢jamos eilutés
buvo standartizuojamos (atémus vidurkj ir padalinus i§ standartinio nuokrypio). Modelio
sudarymui gautgjg imtj iSskaidéme j mokymo 0.8 % (1044 taskai) ir 0.2% (261 taskai) testing
imtis. Mokymo imtj iSskaidéme j 5 dalis, kiekvienoje dalyje buvo siekiama iSsaugoti vienodas
klasiy proporcijas. Naudojantis kryzminio patikrinimo metodika buvo kei¢iamos artimiausio
kaimyno metodo parametro k reikSmes nuo 1 iki 5 ir kiekvienai i§ jy atlikti 5 modelio mokymai
bei klasifikavimo metriky vertinimai. Kiekvienoje mokymo iteracijoje buvo kei¢iama testingé

imtis, o likusios 4 dalys naudojamos modelio mokymui.
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Remiantis artimiausio kaimyno sudarymo metodika kiekvienoje iteracijoje nagrinéjamoms
testinés imties eilutéms naudojantis DTW atstumo metrika buvo apskai¢iuojamas atstumas iki
apmokymo imtyje esanciy eiluciy, pagal pasirinkta modelio parametro k reik§me¢ parenkama k
artimiausiy kaimyny ir paskutiniame etape eiluté priskiriama tai grupei, kuriai priskirta dauguma
artimiausiy kaimyny.

Panaudojus aprasytagja kryzminio patikrinimo metodika apskaiCiuotos vidutinés
klasifikavimo vertinimo metrikos kiekvienai i§ klasiy. Metriky priklausomybiy nuo modelio
parametro k grafikai pateikti 2.13 - 2.15 pav.
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2.13 pav. Klasifikavimo kokybés metriky priklausomybés nuo parametro k
(auksciausios rizikos grupé)

2.13 pav. pateikti rezultatai rodo, kad parinkus parametrg k = 1 , vidutinis santykis tarp
teisingai klasifikuotu auksciausio rizikos grupés tasky ir neteisingai klasifikatoriaus auksc¢iausiai
rizikos grupei priskirty tasky skaiciaus yra 0,5. O klasifikatoriaus jautrumas, kai k = 1 auksc¢iausio
rizikos lygio atzvilgiu yra 0,34, t.y. vidutiniskai 34 % ausciausios rizikos grupés stebéjimy buvo
suklasifikuota teisingai. Apskai¢iavus harmoninj jautrumo ir tikslumo vidurkj nagrinéjamos

rizikos grupés atzvilgiu galime i8skirti, jog maksimali F1 verté pasiekta, kai k = 1.
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2.14 pav. Klasifikavimo kokybés metriky priklausomybés nuo parametro k (vidutinés
rizikos grupé)

Nagrinéjant vidutinés rizikos grupei priskirty taSky klasifikavimo metriky priklausomybe
nuo nagrinéjamy artimiausiy kaimyny skaiciaus k galime pastebéti, jog maksimali F1 metrikos
reik§mé 0,937 gauta parinkus parametrg k = 5. Jautrumas Siuo atveju lygus 0,96, t.y. vidutiniskai
96% vidutinés rizikos grupés stebéjimy buvo klasifikuoti kaip vidutinés rizikos grupés stebéjimai.
O gautas tikslumas vidutinés rizikos grupés atzvilgiu, kai k = 5 lygus 0,92, t.y. 0.27 mazesnis uz
maksimaly tiksluma.
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2.15 pav. Klasifikavimo kokybés metriky priklausomybés nuo parametro k
(Zemiausios rizikos grupé)

Zemiausios rizikos grupés klasifikavimo metriky priklausomybés grafike galime pastebéti,
jog maksimali F1 metrikos reiksmé 0,746 gauta parinkus parmetrg k = 2. Jautrumas Siuo atveju
lygus 0,66, t.y. vidutiniSkai 66% zemiausios rizikos grupés stebé&jimy buvo suklasifikuoti kaip
Zemiausios rizikos grupés stebéjimai, t.y. 0,09 maZzesnis uz maksimaly jautruma gauta, kai k = 1.

Maksimalus tikslumas 0,86 gautas parinkus parametra k = 2.

42



IS 2.13-2.15 pav. pateikty klasifikavimo kokybés vertinimo metriky priklausomybiy nuo
parametro k, galime pastebéti, kad skirtingos rizikos klasés pasizymi nevienodu metriky verciy
svyravimu. Siekiant apibendrinti klasikatoriaus vertinimg sudaryta apibendrinto harmoninio
vidurkio metrikos priklausomybé nuo parametro k. Remiantis 2.16 pav. pateikta apibendrintos F1
metrikos priklausomybg¢ nuo parametro k galime i$skirti, jog didZiausia verté 0,68 buvo gauta, kai
k = 1. Atsizvelgiant | tai, kad parinkus parmetrg k = 1 auks$¢iausios rizikos grupés klasifikavimo
atzvilgiu taip pat gauta maksimali F1 metrikos reik§mé, 1 toliau laikomas optimalig parametro k
verte.
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2.16 pav. F1 metrikos priklausomybé nuo parametro k

2.3.6. KLASIFIKAVIMO MODELIU PALYGINIMAS

Nustacius tinkamiausius pasirinkty klasifikavimo modeliy parametrus analizuojamai imciai
klasifikuoti atlikome modeliy apmokyma naudojant visg apmokymo imtj (1044 taskai) ir
klasifikavimo kokybés vertinimg testinés imties klasifikavimui (261 taskai). Gauti rezultatai
pateikti 2.7-2.12 lentelése.

2.7 lentelé

Atraminiy vektoriy modelio gristo DBT koeficientais sumaiSymo matrica

Prognozuojamos rizikos grupés
Auks¢iausia Vidutiné Zemiausia
) ] Auk3ciausia 5 1 0
Tikrosios
Vidutiné 1 214 5
rizikos grupés -
Zemiausia 0 7 28




2.8 lentelé

Atraminiy vektoriy modelio gristo DBT koeficientais klasifikavimo kokybés metrikos

Rizikos grupé Tikslumas Jautrumas F1
Auksciausia 0,83 0,83 0,83
Viduting 0,96 0,97 0,97
Zemiausia 0,85 0,8 0,82

Apibendrinus 2.7-2.8 lentelése pateiktus rezultatus galime pastebéti, jog auks¢iausios rizikos
grupés tikslumo, jautrumo ir atitinkamai harmoninio vidurkio metriky vertés yra lygios. Kaip
matome i§ 2.7 lenteléje pateiktos sumaiSymo matricos toks rezultatas gautas dél to, kad neteisingai
suklasifikuoty eiluciy skai¢ius sutampa su neteisingai auk§¢iausios rizikos grupei priskirty rinkiniy
skai¢iumi. Apskaiciavus apibendrinta F1 metrikos reikSme visy grupiy atzvilgiu gavome, jog
bendras klasifikatoriaus jautrumo ir tikslumo harmoninis vidurkis testiniai im¢iai klasifikuoti
naudojantis parinktu atraminiu vektoriy klasifkatoriumi grjstu DBT koeficientais su jo optimaliais
parametrais yra 0,87.

2.9 lentelé

Artimiausiy kaimyny modelio gristo DBT koeficientais sumaiSymo matrica

Prognozuojamos rizikos grupés
Auk3¢iausia Vidutiné Zemiausia
Aukséiausia 4 2 0
Tikrosios
Vidutiné 3 213 4
rizikos grupés _
Zemiausia 0 5 30

2.10 lentelé

Artimiausiy kaimyny modelio gristo DBT koeficientais klasifikavimo kokybés metrikos

Rizikos grupé Tikslumas Jautrumas F1
Auksc¢iausia 0,57 0,67 0,62
Vidutiné 0,97 0,97 0,97
Zemiausia 0,88 0,86 0,87

Remiantis 2.9-2.10 lentelése pateiktus rezultatus galime pastebéti, jog i§ 220 vidutinés rizikos
grupés matavimy eilu¢iy 3 buvo suklasifikuotos kaip auksc¢iausios rizikos grupés rinkiniai, o 4
kaip Zemiausios, dél to gautas jautrumas 0,97. ApskaiCiavus apibendrintg F1 metrikos reikSme

visy grupiy atzvilgiu gavome, jog bendras klasifikatoriaus jautrumo ir tikslumo harmoninis
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vidurkis testiniai im¢iai klasifikuoti naudojantis parinktu atraminiu vektoriy modeliu grjstu DBT
koeficientais su jo optimaliais parametrais yra 0,82.
2.11 lentelé

Artimiausiy kaimyny modelio grjsto DTW metrika sumaiSymo matrica

Prognozuojamos rizikos grupés
AukSciausia Vidutiné Zemiausia
. ) Auksc¢iausia 5 1 0
Tikrosios
Vidutiné 3 205 18
rizikos grupés _
Zemiausia 1 6 22

2.12 lentelé

Artimiausiy kaimyny modelio gristo DTW metrika klasifikavimo kokybés metrikos

Rizikos grupé Tikslumas Jautrumas F1
Auksciausia 0,55 0,83 0,66
Vidutiné 0,97 0,9 0,94
Zemiausia 0,55 0,76 0,64

Apibendrinus 2.11-2.12 lentelése pateiktus rezultatus galime pastebéti, jog auks$ciausios ir
zemiausios rizikos grupés klasifikavimo tikslumai nagrinéjamu atveju sutapo, nes teisingai Sioms
grupéms priskirty laiko eilu¢iy skaicius sudaré 55% visy tai grupei priskirty laiko eiluciy skaiciaus.
Apskai¢iavus apibendrintg F1 metrikos reikSme¢ visy grupiy atzvilgiu gavome, jog bendras
klasifikatoriaus jautrumo ir tikslumo harmoninis vidurkis testiniai im¢iai naudojantis S$iuo
klasifikavimo modeliu, su parinktais optimaliais parametrais yra 0,75.

Palyginus 2.7-2.12 lentelése gautus klasifikatoriy taikymo testinés imties klasifikavimui
rezultatus galime pastebéti, jog taikant artimiausiy kaimyny klasifikavimo model; grista DTW
metrika pasiektas 0,75 harmoninio vidurkio tarp klasifikavimo jautrumo ir tikslumo rezultatas yra
maziausias 1§ analizuojamy modeliy. Taip pat galime i8skirti, kad klasifikuojant matavimy eilutes
Siuo modeliu lyginant su kitais daugiausia laiko eilu¢iy buvo klaidingai priskirta Zemiausios ir
auksciausios rizikos grupémes, tai gali neigiamai jtakoti pastaty nusédimo vertinimo rezultatus. Tuo
tarpu taikant artimiausiy kaimyny klasifikavimo modelj grista DBT koeficientais pasiektas 0,82
harmoninio vidurkio tarp klasifikavimo jautrumo ir tikslumo rezultatas. Tac¢iau klasifikuojant $iuo
modeliu aukséiausios rizikos grupés atzvilgu buvo gautas tik 0,57 tikslumas (klaidingai
auksciausios rizikos grupei priskirta 43% klasifikuojamy eilu¢iy) ir 0,67 jautrumas (teisingai

auksciausios rizikos grupei priskirta 67% auksciausios rizikos grupés eiluciy). Dél to galime daryti
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prielaidg apie klaidingg auksc¢iausios rizikos grupés vertinimg taikant §j modelj pastaty pamaty
nusédimo vertinime.

I§ iSanalizuoty modeliy geriausi klasifikavimo rezultatai buvo pasiekti atraminiy vektoriy
klasifikavimo modeliu grjstu DBT koeficientais apibendrintas jautrumo ir tikslumo harmoninis
vidurkis yra 0,87, auksc¢iausios rizikos grupés klasifikavimo tikslumas ir jautrumas 0,83, dél to
galutinio pastaty pamaty rizikos vertinimo modeliui sitiloma taikyti atraminiy vektoriy
klasifikatoriy grista 2.3.2 skyriuje atrinktais DBT koeficientais, parinkus radialiniy baziy
branduolio funkcija su parametrais (y, C) = (0,02; 15).

2.3.7. PASTATU PAMATU NUSEDIMO VERTINIMO MODELIO
PROGRAMINE REALIZACIJA IR TAIKYMO REZULTATAI

Parinkus optimaly pastaty pamaty nusédimo matavimy eiluciy klasifikavimo modelj, buvo
sudaryta tikimybinio pastaty nusédimo rizikos vertinimo funkcija BuildingSubsidenceEvaluation
su parametrais (TrainPoinCoeffe,NewData):

TrainPoinCoeffe - atrinkty apmokymo imties DBT koeficienty aibé, su koeficienty
vektoriams priskirtu ekspertiniu vertinimu.

Test — nusédimo matavimy eiluciy sgrasas gautas atlikus pirminius duomeny paruo$imo
zingsnius. Failas sudarytas i§ matavimy, kuriems nebuvo atliktas ekspertinis vertinimas.
Sudarytoji funkcija pirmiausia apskaiciuoja ir suformuoja DBT koeficienty rinkinius. Tam
naudojama modelio sudarymo metu sukurta funkcija ,,DwtTransform®. Sekanc¢iame etape funkcija
atrenka 1§ testinés imties koeficienty rinkinio tik tuos koeficientus, kurie sudaro apmokymo imtj.
Naudojantis R paketo e1071 funkcija svm sudaromas atraminiy vektoriy klasifikavimo modelis,
parinkus radialiniy baziy branduolio funkcija su parametrais (y, C) = (0,02; 15) ir naudojantis R
paketo stat funkcija predict atliekamas matavimo tasky suskirstymas j rizikos grupes. Apibendrinti
gauti rezultatai pateikiami lenteléje su pastato ID , rizikos lygio kodu ir tikimybiniy pastato rizikos
lygio vertinimu. Gauti rezultatai i§saugomi csv formatu, bei iSvedami R konsol¢je. Funkcijos R
kodas pateiktas 2 priede.

IS pastaty pamaty nusédimo matavimy bazés atsitiktinai atrinkus 412 pastaty nusédimo
matavimy eilutes, naudojantis sukurta BuildingSubsidenceEvaluation funkcija buvo atliktas
tikimybinis pastaty pamaty nusédimo rizikos vertinimas. Gauti rezultatai pateikiami 1 priede.

IS gauty rezultaty galime pastebéti, kad naudojantis sudarytu pastaty pamaty nusédimo
modeliu atrinktai imciai su tikimybe lygie 1, 5 pastatai su buvo priskirti auks¢iausios rizikos
grupei, 9 pastatai buvo priskirti Zemiausios rizikos grupei, o 364 vidutinés rizikos grupei. I8 likusiy
34 pastaty, 20 pastaty su tikimybe i§ intervalo [0,6;0,95] buvo priskirtg vidutinés rizikos grupei.

Auksciausio rizikos grupei su tikimybéms 0,6 ir 0,7 buvo priskirta po vieng pastatg. Ir vienas
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pastatas su tikimybe lygia 0,6 buvo priskirtas Zemiausios rizikos pastaty grupei. Keturi pastatai su
vienoda 50 % tikimybe buvo priskirti auks¢iausios ir vidutinés rizikos grupéms. O likg 7 pastatai

su vienoda 50 % tikimybe buvo priskirti vidutinés ir Zemiausios rizikos lygio pastaty grupéms.
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ISVADOS

1. Apzvelgus literatiirg pastaty pamaty nusédimo vertinimo tematika nustatyta, kad
literatiiroje dazniausiai analizuojama matavimy metodika ir tikslumas, o ne matavimy
analizés problemos, apsiribojama matavimy laiko eilutés trendo i$skyrimu.

2. Pasiiilyta pastaty pamaty nusédimo rizikos vertinimui pagal duomenis gautus i§ palydovy
taikyti laiko eilu¢iy transformacijas ir klasifikavimo metodus.

3. Sudarius pastaty pamaty nusédimo matavimy eilu¢iy artimiausiy kaimyny klasifikavimo
modelj grista DTW metrika gauta, kad didziausia F1 metrikos verté 0,68, kai k = 1.Taikant
atraminiy vektoriy modelj grjstg DBT koefiecientais gauta didziausia F1 metrikos verté
yra 0,79 parinkus radialiniy baziy branduolio funkcijg ir parametry rinkinj (y,C) =
(0,02; 15). Taikant artimiausiy kaimyny modelj grista DBT koefiecientais gauta, kad
didziausia F1 metrikos verté 0,75., kai k = 1.

4. Atlikus testinés imties klasfikavimg didziausia F1 metrikos verté 0,87 gauta naudojant
atraminiy vektoriy modelj grista DBT koeficientais ir parinkus radialiniy baziy branduolio
funkcijg bei parametry rinkinj (y, C) = (0,02; 15).

5. Pritaikius sudaryta modelj atsitiktinai atrinkty 412 pastaty rizikos vertinimui, gauta, kad 7

pastatai priskirti auks¢iausios rizikos grupei, 384 pastatai priskirti vidutinés rizikos grupei.

Rekomendacijos. Klasifikavimo modeliy tobulinimui sitiloma rinkti ir jtraukti j modelj
papildomg informacija apie matavimy tasky geometrinj i$sidéstymg bei Kitus pastatus
charakterizuojanéius parametrus. Panaudoti daugiau Klasifikavimo metody ir jvertinti jy

klasifikavimo kokybe.
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1 PRIEDAS. PASTATU PAMATU NUSEDIMO VERTINIMO
MODELIO TAIKYMO REZULTATAI

Rizikos
ID lygis Tikimybé
479100000000001 | Medium 1,00
479100000000003 | Medium 1,00
479100000000004 | Medium 1,00
479100000000005 | Medium 1,00
479100000000007 | Medium 1,00
479100000000008 | Medium 1,00
479100000000011 | Medium 1,00
479100000000012 Highest 0,09
479100000000012 | Medium 0,91
479100000000013 Highest 0,08
479100000000013 | Medium 0,92
479100000000014 | Medium 1,00
479100000000015 | Medium 1,00
479100000000016 | Medium 1,00
479100000000017 | Medium 1,00
479100000000018 | Medium 1,00
479100000000019 | Medium 1,00
479100000000020 | Medium 1,00
479100000000021 | Medium 1,00
479100000000022 | Medium 1,00
479100000000023 | Medium 1,00
479100000000024 | Medium 1,00
479100000000025 Highest 0,06
479100000000025 Lowest 0,06
479100000000025 | Medium 0,88
479100000000026 | Medium 1,00
479100000000029 | Medium 1,00
479100000000030 | Medium 1,00
479100000000031 Lowest 0,60
479100000000031 | Medium 0,40
479100000000032 Lowest 1,00
479100000000033 | Medium 1,00
479100000000034 | Medium 1,00
479100000000035 | Medium 1,00
479100000000036 Highest 1,00
479100000000037 | Medium 1,00
479100000000038 | Medium 1,00
479100000000040 | Medium 1,00
479100000000041 | Medium 1,00
479100000000042 Lowest 0,17
479100000000042 | Medium 0,83




479100000000043 | Medium 1,00
479100000000045 | Medium 1,00
479100000000046 | Medium 1,00
479100000000047 | Medium 1,00
479100000000048 | Medium 1,00
479100000000049 | Medium 1,00
479100000000050 | Medium 1,00
479100000000052 | Medium 1,00
479100000000053 Lowest 0,50
479100000000053 | Medium 0,50
479100000000055 | Medium 1,00
479100000000056 Lowest 0,50
479100000000056 | Medium 0,50
479100000000058 | Medium 1,00
479100000000059 | Medium 1,00
479100000000060 | Medium 1,00
479100000000061 | Medium 1,00
479100000000064 | Medium 1,00
479100000000066 | Medium 1,00
479100000000071 | Medium 1,00
479100000000072 | Medium 1,00
479100000000079 | Medium 1,00
479100000000080 | Medium 1,00
479100000000081 Lowest 1,00
479100000000083 | Medium 1,00
479100000000084 | Medium 1,00
479100000000085 | Medium 1,00
479100000000089 | Medium 1,00
479100000000090 | Medium 1,00
479100000000091 | Medium 1,00
479100000000092 | Medium 1,00
479100000000094 | Medium 1,00
479100000000095 | Medium 1,00
479100000000096 | Medium 1,00
479100000000097 | Medium 1,00
479100000000098 | Medium 1,00
479100000000100 | Medium 1,00
479100000000101 | Medium 1,00
479100000000103 | Medium 1,00
479100000000104 | Medium 1,00
479100000000105 | Medium 1,00
479100000000106 | Medium 1,00
479100000000107 | Medium 1,00
479100000000108 | Medium 1,00
479100000000109 Lowest 0,50
479100000000109 | Medium 0,50
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479100000000110 | Medium 1,00
479100000000111 Highest 0,33
479100000000111 | Medium 0,67
479100000000112 | Medium 1,00
479100000000113 | Medium 1,00
479100000000114 | Medium 1,00
479100000000115 | Medium 1,00
479100000000117 | Medium 1,00
479100000000123 | Medium 1,00
479100000000124 | Medium 1,00
479100000000126 Lowest 0,40
479100000000126 | Medium 0,60
479100000000128 | Medium 1,00
479100000000131 | Medium 1,00
479100000000133 | Medium 1,00
479100000000136 | Medium 1,00
479100000000138 | Medium 1,00
479100000000140 Highest 0,11
479100000000140 Lowest 0,11
479100000000140 | Medium 0,79
479100000000143 | Medium 1,00
479100000000144 | Medium 1,00
479100000000146 | Medium 1,00
479100000000147 | Medium 1,00
479100000000148 | Medium 1,00
479100000000149 | Medium 1,00
479100000000151 | Medium 1,00
479100000000153 | Medium 1,00
479100000000156 | Medium 1,00
479100000000157 | Medium 1,00
479100000000160 Lowest 0,17
479100000000160 | Medium 0,83
479100000000161 Lowest 0,03
479100000000161 | Medium 0,97
479100000000162 | Medium 1,00
479100000000163 | Medium 1,00
479100000000166 | Medium 1,00
479100000000167 | Medium 1,00
479100000000168 | Medium 1,00
479100000000170 | Medium 1,00
479100000000172 Highest 0,50
479100000000172 | Medium 0,50
479100000000176 | Medium 1,00
479100000000178 Highest 0,50
479100000000178 | Medium 0,50
479100000000185 | Medium 1,00
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479100000000186 | Medium 1,00
479100000000187 | Medium 1,00
479100000000188 Lowest 0,50
479100000000188 | Medium 0,50
479100000000192 | Medium 1,00
479100000000193 | Medium 1,00
479100000000196 | Medium 1,00
479100000000197 | Medium 1,00
479100000000198 | Medium 1,00
479100000000204 | Medium 1,00
479100000000209 | Medium 1,00
479100000000211 | Medium 1,00
479100000000213 | Medium 1,00
479100000000214 | Medium 1,00
479100000000215 Lowest 1,00
479100000000217 | Medium 1,00
479100000000218 | Medium 1,00
479100000000228 | Medium 1,00
479100000000229 | Medium 1,00
479100000000230 | Medium 1,00
479100000000232 | Medium 1,00
479100000000233 | Medium 1,00
479100000000238 | Medium 1,00
479100000000244 | Medium 1,00
479100000000247 | Medium 1,00
479100000000251 | Medium 1,00
479100000000252 | Medium 1,00
479100000000253 | Medium 1,00
479100000000258 | Medium 1,00
479100000000260 | Medium 1,00
479100000000262 | Medium 1,00
479100000000263 | Medium 1,00
479100000000264 | Medium 1,00
479100000000266 | Medium 1,00
479100000000269 | Medium 1,00
479100000000270 | Medium 1,00
479100000000272 | Medium 1,00
479100000000273 | Medium 1,00
479100000000278 | Medium 1,00
479100000000279 Lowest 0,50
479100000000279 | Medium 0,50
479100000000280 | Medium 1,00
479100000000281 | Medium 1,00
479100000000282 | Medium 1,00
479100000000283 | Medium 1,00
479100000000285 | Medium 1,00
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479100000000286 | Medium 1,00
479100000000287 | Medium 1,00
479100000000288 | Medium 1,00
479100000000289 | Medium 1,00
479100000000292 | Medium 1,00
479100000000293 | Medium 1,00
479100000000294 | Medium 1,00
479100000000295 | Medium 1,00
479100000000296 Highest 0,33
479100000000296 | Medium 0,67
479100000000297 | Medium 1,00
479100000000301 | Medium 1,00
479100000000302 | Medium 1,00
479100000000306 | Medium 1,00
479100000000308 Lowest 0,50
479100000000308 | Medium 0,50
479100000000309 | Medium 1,00
479100000000311 Highest 0,50
479100000000311 | Medium 0,50
479100000000312 | Medium 1,00
479100000000314 | Medium 1,00
479100000000320 | Medium 1,00
479100000000322 | Medium 1,00
479100000000335 | Medium 1,00
479100000000338 | Medium 1,00
479100000000339 | Medium 1,00
479100000000341 | Medium 1,00
479100000000344 | Medium 1,00
479100000000345 | Medium 1,00
479100000000348 | Medium 1,00
479100000000349 Lowest 1,00
479100000000350 | Medium 1,00
479100000000351 | Medium 1,00
479100000000352 | Medium 1,00
479100000000353 Highest 0,60
479100000000353 | Medium 0,40
479100000000354 Highest 0,40
479100000000354 | Medium 0,60
479100000000355 | Medium 1,00
479100000000356 | Medium 1,00
479100000000361 | Medium 1,00
479100000000364 | Medium 1,00
479100000000366 | Medium 1,00
479100000000367 | Medium 1,00
479100000000368 | Medium 1,00
479100000000371 | Medium 1,00

55



479100000000372 | Medium 1,00
479100000000375 | Medium 1,00
479100000000377 | Medium 1,00
479100000000378 Lowest 1,00
479100000000379 | Medium 1,00
479100000000383 | Medium 1,00
479100000000384 | Medium 1,00
479100000000388 | Medium 1,00
479100000000392 | Medium 1,00
479100000000393 | Medium 1,00
479100000000394 | Medium 1,00
479100000000395 | Medium 1,00
479100000000396 | Medium 1,00
479100000000398 | Medium 1,00
479100000000400 | Medium 1,00
479100000000401 Lowest 0,33
479100000000401 | Medium 0,67
479100000000403 | Medium 1,00
479100000000404 | Medium 1,00
479100000000408 | Medium 1,00
479100000000411 Highest 0,13
479100000000411 | Medium 0,88
479100000000413 | Medium 1,00
479100000000414 | Medium 1,00
479100000000415 | Medium 1,00
479100000000416 Lowest 0,50
479100000000416 | Medium 0,50
479100000000419 | Medium 1,00
479100000000423 | Medium 1,00
479100000000427 | Medium 1,00
479100000000431 Highest 1,00
479100000000434 | Medium 1,00
479100000000436 | Medium 1,00
479100000000437 | Medium 1,00
479100000000438 | Medium 1,00
479100000000439 | Medium 1,00
479100000000444 | Medium 1,00
479100000000445 | Medium 1,00
479100000000446 | Medium 1,00
479100000000453 | Medium 1,00
479100000000454 | Medium 1,00
479100000000456 | Medium 1,00
479100000000457 | Medium 1,00
479100000000459 Lowest 0,33
479100000000459 | Medium 0,67
479100000000462 | Medium 1,00
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479100000000464 | Medium 1,00
479100000000465 | Medium 1,00
479100000000466 | Medium 1,00
479100000000468 | Medium 1,00
479100000000472 | Medium 1,00
479100000000478 | Medium 1,00
479100000000479 Highest 0,67
479100000000479 | Medium 0,33
479100000000480 Lowest 0,40
479100000000480 | Medium 0,60
479100000000483 | Medium 1,00
479100000000488 | Medium 1,00
479100000000490 | Medium 1,00
479100000000491 | Medium 1,00
479100000000499 | Medium 1,00
479100000000507 | Medium 1,00
479100000000508 | Medium 1,00
479100000000509 | Medium 1,00
479100000000511 | Medium 1,00
479100000000512 | Medium 1,00
479100000000513 | Medium 1,00
479100000000515 | Medium 1,00
479100000000518 | Medium 1,00
479100000000519 | Medium 1,00
479100000000522 | Medium 1,00
479100000000523 | Medium 1,00
479100000000524 | Medium 1,00
479100000000528 | Medium 1,00
479100000000533 | Medium 1,00
479100000000535 | Medium 1,00
479100000000536 | Medium 1,00
479100000000539 | Medium 1,00
479100000000545 | Medium 1,00
479100000000546 | Medium 1,00
479100000000547 Lowest 0,33
479100000000547 | Medium 0,67
479100000000549 | Medium 1,00
479100000000550 | Medium 1,00
479100000000552 | Medium 1,00
479100000000555 | Medium 1,00
479100000000563 | Medium 1,00
479100000000565 | Medium 1,00
479100000000568 | Medium 1,00
479100000000570 | Medium 1,00
479100000000575 | Medium 1,00
479100000000576 | Medium 1,00
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479100000000579 Highest 1,00
479100000000580 | Medium 1,00
479100000000581 | Medium 1,00
479100000000587 | Medium 1,00
479100000000589 | Medium 1,00
479100000000590 | Medium 1,00
479100000000598 | Medium 1,00
479100000000601 Highest 0,25
479100000000601 | Medium 0,75
479100000000603 | Medium 1,00
479100000000604 | Medium 1,00
479100000000607 | Medium 1,00
479100000000615 | Medium 1,00
479100000000618 | Medium 1,00
479100000000619 | Medium 1,00
479100000000623 | Medium 1,00
479100000000626 | Medium 1,00
479100000000629 | Medium 1,00
479100000000636 | Medium 1,00
479100000000637 | Medium 1,00
479100000000640 | Medium 1,00
479100000000642 | Medium 1,00
479100000000643 | Medium 1,00
479100000000645 | Medium 1,00
479100000000646 | Medium 1,00
479100000000647 | Medium 1,00
479100000000648 | Medium 1,00
479100000000649 | Medium 1,00
479100000000653 | Medium 1,00
479100000000657 | Medium 1,00
479100000000659 | Medium 1,00
479100000000662 Lowest 0,33
479100000000662 | Medium 0,67
479100000000666 | Medium 1,00
479100000000670 | Medium 1,00
479100000000677 | Medium 1,00
479100000000684 | Medium 1,00
479100000000685 | Medium 1,00
479100000000700 | Medium 1,00
479100000000702 | Medium 1,00
479100000000703 Lowest 1,00
479100000000704 | Medium 1,00
479100000000705 | Medium 1,00
479100000000709 | Medium 1,00
479100000000710 | Medium 1,00
479100000000711 | Medium 1,00
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479100000000712 | Medium 1,00
479100000000718 | Medium 1,00
479100000000720 | Medium 1,00
479100000000723 | Medium 1,00
479100000000726 | Medium 1,00
479100000000728 | Medium 1,00
479100000000732 | Medium 1,00
479100000000734 | Medium 1,00
479100000000740 Lowest 0,20
479100000000740 | Medium 0,80
479100000000742 Highest 0,05
479100000000742 | Medium 0,95
479100000000744 | Medium 1,00
479100000000753 | Medium 1,00
479100000000762 | Medium 1,00
479100000000764 | Medium 1,00
479100000000768 | Medium 1,00
479100000000772 | Medium 1,00
479100000000774 | Medium 1,00
479100000000783 | Medium 1,00
479100000000784 | Medium 1,00
479100000000787 | Medium 1,00
479100000000788 | Medium 1,00
479100000000789 | Medium 1,00
479100000000797 | Medium 1,00
479100000000802 | Medium 1,00
479100000000804 Lowest 1,00
479100000000808 | Medium 1,00
479100000000812 | Medium 1,00
479100000000816 | Medium 1,00
479100000000817 | Medium 1,00
479100000000818 | Medium 1,00
479100000000819 | Medium 1,00
479100000000826 | Medium 1,00
479100000000828 | Medium 1,00
479100000000840 | Medium 1,00
479100000000841 | Medium 1,00
479100000000844 | Medium 1,00
479100000000845 | Medium 1,00
479100000000848 | Medium 1,00
479100000000853 | Medium 1,00
479100000000857 Lowest 1,00
479100000000858 | Medium 1,00
479100000000859 | Medium 1,00
479100000000860 | Medium 1,00
479100000000861 | Medium 1,00
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479100000000864 | Medium 1,00
479100000000865 | Medium 1,00
479100000000867 | Medium 1,00
479100000000869 | Medium 1,00
479100000000872 | Medium 1,00
479100000000875 | Medium 1,00
479100000000884 Highest 1,00
479100000000897 | Medium 1,00
479100000000905 | Medium 1,00
479100000000906 | Medium 1,00
479100000000914 | Medium 1,00
479100000000930 | Medium 1,00
479100000000936 | Medium 1,00
479100000000944 | Medium 1,00
479100000000946 | Medium 1,00
479100000000950 | Medium 1,00
479100000000954 | Medium 1,00
479100000000955 Lowest 1,00
479100000000956 | Medium 1,00
479100000000960 | Medium 1,00
479100000000971 | Medium 1,00
479100000000972 | Medium 1,00
479100000000975 | Medium 1,00
479100000000984 | Medium 1,00
479100000000986 | Medium 1,00
479100000000992 | Medium 1,00
479100000000994 | Medium 1,00
479100000000996 | Medium 1,00
479100000001005 | Medium 1,00
479100000001008 | Medium 1,00
479100000001011 | Medium 1,00
479100000001013 | Medium 1,00
479100000001022 Highest 0,50
479100000001022 | Medium 0,50
479100000001032 | Medium 1,00
479100000001033 | Medium 1,00
479100000001034 | Medium 1,00
479100000001041 Highest 1,00
479100000001043 | Medium 1,00

2 PRIEDAS. PASTATU PAMATU NUSEDIMO MODELIO
SUDARYMO SUDARYMO PROGRAMINE REALIZACIJA

Duomeny apdorojimo Zingsnis.
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TrainPoint<-read.csv ("C:/Users/ugne/Documents/MAGISTRAS/IV
kursas/Duome/MyDatal.csv")
TrainPoint$ID<-as.factor (TrainPoint$ID)
TrainPointSet<-TrainPoint[,c(2,3,5,6)]
#ClassID
classID<-LearningSet|[!duplicated(LearningSetS$ID),c(1,10)]
classIDl<-classID[classIDSRiskCodesUsedCurrenty=="'ingrijpen', ]
classID2<-classID[classIDSRiskCodesUsedCurrenty=='Ingrijpen', ]
classID1$RiskCodesUsedCurrenty<-'Highest'
classID2$RiskCodesUsedCurrenty<-'Highest'
classID3<-classID[classIDSRiskCodesUsedCurrenty=="'inspectie', ]
classID4<-classID[classIDSRiskCodesUsedCurrenty=="'monitoren', ]
classID3SRiskCodesUsedCurrenty<-'Medium'
classID4SRiskCodesUsedCurrenty<-'Lowest'
classID<-as.data.frame (rbind(classIDl,classID2,classID3,classID4))
classID$RiskCodesUsedCurrenty<-
as.factor (classIDSRiskCodesUsedCurrenty)
classID<-classID[!duplicated(classID), ]
TrainPointSet<-

merge (TrainPointSet,classID,by.x="ID",by.y="ID",all.x =TRUE)

TrainPointSet<-TrainPointSet[!duplicated(TrainPointSet), ]
pl<-as.data.frame (table (unlist (TrainPointSet$SatelitePointID)))
pl$Freg<-as.factor (pl$Freq)
pl2<-as.data.frame (plS$Freq)
TrainPointSet<-
TrainPointSet [TrainPointSet$SatelitePointID!="L93690P42954", ]
p2<-
as.data.frame (table (unlist (TrainPointSet$RiskCodesUsedCurrenty)))
TrainPointSet<-
TrainPointSet[order (TrainPointSet$ID, TrainPointSet$SatelitePointID, Tra
inPointSet$Dhate), ]
a <-
ts (TrainPointSet [TrainPointSet$SatelitePointID=='L85145P47155"',4])
library (forecast)
plot (a,main="AuksSc¢iausia rizikos klasé",xaxt="n",ylab="Pokytis, m",

xlab="'Stebéjimas"')
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#Missing matavimu parinkimas
MissingDate<-read.csv ("C:/Users/ugne/Documents/MAGISTRAS/IV

kursas/Duome/MissingDate.csv")

rezUnig<-sqgldf ("SELECT 1ID, SatelitePointID,RiskCodesUsedCurrenty,

COUNT (*) as Freq
FROM TrainPointSet
GROUP BY ID, SatelitePointID")
rezpoint<-sqgldf ("SELECT ID, COUNT (*) as Freq

FROM rezUnig

GROUP BY ID")

rezHouse <- sqgldf ("SELECT 1ID, RiskCodesUsedCurrenty FROM rezUnig

GROUP BY ID ")

rezClass<-sgldf ("SELECT RiskCodesUsedCurrenty, COUNT (*) as Freq FROM

rezHouse
GROUP BY RiskCodesUsedCurrenty")

summary (rezpoint)

k1<-NULL

for(i in l:nrow(rezUniq)) {
set<-rezUniqgl[i, -4]
for (j in l:nrow (MissingDate)) {

setl <-

data.frame (set$ID,set$SatelitePointID,MissingDate[],],"'"',setSRiskCodes

UsedCurrenty)
kl <-rbind(kl, setl)

}

names (kl)<-names (TrainPointSet)

TrainPointSet<-rbind (TrainPointSet, kl)

TrainPointSet$SateliteMeasure<-
as.double (TrainPointSetS$SateliteMeasure)

summary (TrainPointSet)

TrainPointSet<-

TrainPointSet [order (TrainPointSet$ID, TrainPointSet$SatelitePointID, as.

Date (TrainPointSetS$Dhate)), ]
setwd ("C:/Users/ugne/Documents/MAGISTRAS/IV kursas/Duome")

write.csv(TrainPointSet, file = "TrainPointSet.csv")
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TrainPointSetP<-read.csv ("C:/Users/ugne/Documents/MAGISTRAS/IV
kursas/Duome/TrainPointSet.csv")
TrainPointSetPS$SID<-as.factor (TrainPointSetPS$ID)
TrainPointSetP<-TrainPointSetP[,c(-1)]
summary (TrainPointSetP)
pl<-as.data.frame (table (unlist (TrainPointSetP$SatelitePointID)))
pl3<-TrainPointSetP[,c(2,5)]
pld<-pl3['!'duplicated(pl3),]
summary (pl4)
TrainPointSetl<-TrainPointSetP
rezUnig<-sqgldf ("SELECT 1ID, SatelitePointID,RiskCodesUsedCurrenty,
COUNT (*) as Freq
FROM TrainPointSetl
GROUP BY ID, SatelitePointID")
rezpointP<-sqgldf ("SELECT ID, COUNT (*) as Freq
FROM rezUnig
GROUP BY ID")
rezpointP2<-sgldf ("SELECT Freq,COUNT (*) as Freql
FROM rezpointP
GROUP BY Freqg")
#Missing reiksSmiy interpoliavimas
for (i in l:nrow(rezUniq)) {
xXs<-—
ts(TrainPointSetl [TrainPointSetl$SatelitePointID==rezUniqgli,2],4])
TrainPointSetl$Index<-c ()
plot (ts(xs))
xsClean<-tsclean (xs)
index<-c (1:207)

l<-na.ma(xsClean[1:207], k = 5, weighting = "simple")

TrainPointSetl [TrainPointSetl$SatelitePointID==rezUniqg[i,2],4]1<-1

TrainPointSetl [TrainPointSetl$SatelitePointID==rezUniql[i,2],6]<-index
}
TrainPointSet3<-TrainPointSetl
TrainPointSet3<-

TrainPointSet3[!duplicated (TrainPointSet3[c(2,3)1),]

summary (TrainPointSetl)
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statisticByClass<-TrainPointSet[,c(3,4,5)]

statisticByClassH<-
statisticByClass[statisticByClass$SRiskCodesUsedCurrenty=="Highest", ]

summary (statisticByClassH)

sd(statisticByClassHS$SateliteMeasure)

statisticByClassL<-
statisticByClass([statisticByClassS$SRiskCodesUsedCurrenty=="Lowest", ]

summary (statisticByClassL)

sd(statisticByClassL$SateliteMeasure)

statisticByClassM<-
statisticByClass([statisticByClass$RiskCodesUsedCurrenty=="Medium", ]

summary (statisticByClassM)

sd(statisticByClassM$SateliteMeasure)

e e #
#Plot after missing value interpolation #
- #

library ('ggplot2"')
ggplot (data=TrainPointSetl [TrainPointSetl$SatelitePointID=="'1L99185

p38064"', 1, aes (x=Vo, y=SateliteMeasure, group=SatelitePointID)) +

geom line()+labs(x = "Matavimas", y="Nuseédimas, m")
ggplot (data=TrainPointSetl [TrainPointSetl$SatelitePointID=='L12399

5pP26605"',1, aes (x=Vo, y=SateliteMeasure, group=SatelitePointID)) +

geom line()+labs(x = "Matavimas", y="Nuseédimas, m")
ggplot (data=TrainPointSetl [TrainPointSetl$SatelitePointID=="'1L85520

P43565', 1, aes (x=Vo, y=SateliteMeasure, group=SatelitePointID)) +

geom line()+labs(x = "Matavimas", y="Nusédimas, m")
TrainPointSet2<-TrainPointSetl
TrainPointSet2<-

TrainPointSet2[!duplicated (TrainPointSet2[c(2,3)1),]
c2<-as.data.frame (table (unlist (TrainPointSet2$SatelitePointID)))
c3<-c2[c28Freqg>1, ]
columData<-NULL
for (i in l:nrow(c3)) {

c<-c3[1i,1]

filtr<-TrainPointSet2 [TrainPointSet2S$SatelitePointID==c, 4]
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set<-(filtr-mean(filtr))/sd(filtr)
columbData<-cbind (columbData, set)
}
columbData<-as.data.frame (columbData)
colnames (columData) <-colnames (c3SVarl)
columbDatal<-as.data.frame (t (columbData))
columbDatal<-cbind (columbDatal, c3$Varl)
classID2<-TrainPointSetl[,c(2,5)]
classID2<-classID2[!duplicated(classID2), ]
columDatal<-
merge (columbDatal,classID2,by.x="c3%Varl",by.y="SatelitePointID",all.x

=TRUE)

Artimiausio kaimyno metodo sudarymas taikant DTW atstumo vertinimo metodika.
DtwDist <- function(a, b) {

library ("dtw")

d <-proxy::dist(a, b, method="DTW")

return (d)

knn predict <- function(test data, train data, k value) {
pred <- c() #empty pred vector
#LOOP-1
for(i in c(l:nrow(test data))) {
Dist =c () #dist & char empty vector
char = c()
Lowest = 0
Medium = 0
Highest = 0
#LOOP-2-1looping over train data

for(j in c(l:nrow(train data))) {

Dist <- c(Dist, DtwDist (test datali,2:208],

train datalj,2:208]))

char <- c(char, as.character(train datal[j,209]))

eu <- data.frame(char, Dist)
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eu <- eulorder (eu$Dist), ]

eu <- eull:k value,]

#Loop 3: loops over eu and counts classes of neibhors.
for(k in c(l:nrow(eu))) {
if (as.character (eulk, "char"]) == "Lowest") {
Lowest = Lowest + 1
}else if (as.character(eulk,"char"]) == "Medium") {
Medium = Medium + 1
lelse(

Highest = Highest + 1

}

# Compares the no. of neighbors

if ((Medium>Lowest) & (Medium>Highest)) {
pred <- c(pred, "Medium")

}else if ((Lowest>Medium) & (Lowest>Highest) ) {
pred <- c(pred, "Lowest")

} else{

pred<-c (pred, "Highest")

}
return (pred) #return pred vector
}
metrixConfusion<-function (testdata) {
testdatal[,210]<-as.factor (testdatal,210])
re<-levels (testdatal[,210])
if (length (re)==2) {
if (length (re[re=="Lowest"])==0) {
levels (testdatal[,210])<-c(levels (testdatal[,210]), "Lowest")
}
if (length (re[re=="Medium"])==0) {
levels (testdata[,210])<-c(levels (testdatal[,210]), "Medium")
}
if (length (re[re=="Highest"])==0) {
levels (testdata[,210])<-c(levels (testdatal[,210]), "Highest")



if (length(re)==1) {
levels (testdatal[,210])<-
c(levels (testdatal[,210]),"Highest", "Lowest")
}
cm = as.matrix(table(Actual = testdatal,209], Predicted =
testdatal,210]))

diag = diag(cm) # number of correctly classified instances per
class

rowsums = apply(cm, 1, sum) # number of instances per class

colsums = apply(cm, 2, sum) # number of predictions per class

precision = diag / colsums
recall = diag / rowsums
fl = 2 * precision * recall / (precision + recall)
p<-data.frame (precision, recall, f1)
return (p)
} # create the confusion matrix
train size<-floor (0.8*nrow(columbDatal))
train ind<-sample(l:nrow(columbDatal), size=train size)
train<-columbDatal[train ind, ]
test<-columDatal[-train ind, ]
r<-createFolds (train$RiskCodesUsedCurrenty, k=5)
split up <- lapply(r, function(ind, dat) dat[ind,], dat = train)
tr<-c ()
PrecRecF1<-NULL
library (foreach)
library (doSNOW)
cl <- makeCluster (4)
registerDoSNOW (cl)
foreach (i =c(1:5)) %dopar%({
#Segement your data by fold using the which() function
p<-c(l:5)
j<-pl-i]
testData <- split upl[[i]]
trainData<-NULL
for(s in 7j) {
trainData<-rbind(trainData,split upl[s]])
}

predictions<- knn predict (testData, trainData,K)
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testDatal[,210]<-predictions
tr<-c(tr,accuracy(testbhata))

PrecRecFl<-rbind (PrecRecFl,metrixConfusion (testData))

predictions<- knn predict(test,train, 1)
test[,210]<-predictions

metrixConfusion (test)

Diskreciosios bangeliy transformacijos taikymas ir FiSerio skiriamumo santykio
apskaiciavimas.
#ISskiriame DBT koeficientus (naudojantis Haar filter)
DwtTransform<-function (TrainPointData) {
library (wavelets)
library (wavethresh)
c2<-as.data.frame (table (unlist (TrainPointData$SatelitePointID)))
c3<-c2[c28Freg>1, ]
wtData <- NULL
for (i in l:nrow(c3)) {
c<-c3[1i,1]
x<-vector (mode="numeric', length = 49)
filtr<-TrainPointData[TrainPointData$SatelitePointID==c, 4]
a<-c(filtr, x)
a <- ts(a)
wt<-wd (a, filter.number=1, family="DaubExPhase")
plot (wt)
wtData <-
rbind (wtData, ¢ (unlist (as.character (c)),wt$D,accessC (wt, level=0)))
}
wtData <- as.data.frame (wtData)
tf<-TrainPointDatal[,c(2,5)]
tf<-tf['duplicated(tf),]
for (i in 2:ncol (wtData)) {
wtData[,1]<-as.double (as.character (wthDatal[,1i]))
}
wtDatal2<-merge (wtData,tf,by.x="V1",by.y="SatelitePointID",all.x
=TRUE)
return (wtDatal?2)
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}
#FDR calculation

FDR<-function (wtData) {

fd<-NULL

for(i in 2: (ncol (wthata)-1)) {
r<-colnames (wtData)
rl<-wtData[wtData$RiskCodesUsedCurrenty=="Highest", 1]
r2<-wtData[wtData$RiskCodesUsedCurrenty=="Lowest", 1]
r3<-wtData[wtData$RiskCodesUsedCurrenty=="Medium", i]
meanrl<-mean (rl)
meanr2<-mean (r2)
meanr3<-mean (r3)
sdrl<-var(rl)
sdr2<-var (r2)

sdr3<-var (r3)

fd<-rbind (fd,c(r[i], (( (meanrl-meanr?) 2/ (sdrl+sdr2) )+ ( (meanrl-
meanr3) "2/ (sdrl+sdr3)) )+ (( (meanr2-meanrl) ~2/ (sdr2+sdrl) )+ ( (meanr2-
meanr3) "2/ (sdr2+sdr3)) )+ (( (meanr3-meanrl) ~2/ (sdr3+sdrl) )+ ( (meanr3-

meanr?2) 2/ (sdr3+sdr2)))))
}
fd<-as.data.frame (f£d)
fdl<-fd[!is.na (£d$v2), ]
fdlsv2<-as.double (as.character (£d1$V2))
#£dl<-£fd1[£d1sV2>1, ]
return (£dl)
}
WtDataCoff<-DwtTransform(TrainPointSet3)
FDRCoff<-FDR (WtDataCoff)
FDRCoff<-FDRCoff[!is.na (FDRCoffs$Vv2), ]
index<-as.data.frame(c(1:210))
FDRCoff<-cbind (FDRCoff, index)
colnames (FDRCoff) [3]<-"Index"
for(i in l:nrow (FDRCoff)) {
if (FDRCoff[i,2]>1){
FDRCoff[i,4]<-"Taip"
lelse(

FDRCoff[i,4]<-"Ne"
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}
ggplot (data=FDRCoff, aes (x=Indexk,
y=V2,color=V4))+labs (x="Koeficiento indeksas", y="Fisher skiriamumo

santykis", colour=">1")+geom point ()

SVM ir KNN modeliu sudarymas naudojant atrinktus koeficientus.
FDRCoff<-FDRCoff [FDRCoff$Vv2>1, ]
filtr<-as.character (unlist (FDRCoffsV1l))
ClassificationData<-
WtDataCoff[,c("V1",filtr, "RiskCodesUsedCurrenty") ]

train size<-floor(0.8*nrow(ClassificationData))
train ind<-sample (l:nrow(ClassificationData),size=train size)
train<-ClassificationData[train ind, ]
test<-ClassificationData[-train ind, ]
r<-createFolds (train$RiskCodesUsedCurrenty, k=5)
split up <- lapply(r, function(ind, dat) datlind,], dat = train)
PrecRecF1<-NULL
cosV=0.1
g=0.0005
library(el071)
for(i in c(1:5)) {

#Segement your data by fold using the which () function

p<-c(l:5)

j<-pl-i]

testData <- split upl[[i]]

testData<-testDatal[,-1]

trainData<-NULL

for(s in 7j) {

trainData<-rbind(trainData,split upl[s]])

}

tr<-trainDatal,-1]

svm.model <- svm(RiskCodesUsedCurrenty~ ., data= +tr,cost=10,

kernel="1inear")

svim.pred <- predict(svm.model, testData)

prediction<-NULL

for(l in l:nrow(testData)) {

prediction<-

rbind (prediction, as.character (unlist (svm.pred[[1]])))
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}
testData<-cbind (testData,prediction)
PrecRecFl<-rbind (PrecRecFl,metrixConfusion (testData))
}
print (PrecRecF1)
tr<-train[,-1]
testl<-test([,-1]
svm.model <- svm (RiskCodesUsedCurrenty~ .y data= tr,cost =
300, gamma=0.0005, kernel="radial")
svm.pred <- predict (svm.model, testl)
prediction<-NULL
for(l in l:nrow(test)) {
prediction<-
rbind (prediction, as.character (unlist (svm.pred[[1]])))
}
testl<-cbind(testl,prediction)

metrixConfusion (testl)

euclideanDist <- function(a, b){
d=20
for(i in c(l: (length(a)-1) ))

d = sqgrt(d)
return (d)

}

knn predict2 <- function(test data, train data, k value) {
pred <- c() #empty pred vector
#LOOP-1
for(i in c(l:nrow(test data))) { #looping over each record of
test data
Dist =c ()
char = c()
Lowest = 0
Medium = 0
Highest = 0
#LOOP-2-looping over train data
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for(j in c(l:nrow(train data))) {

#adding euclidean distance b/w test data point and train data

to eu dist vector

Dist <- c(Dist, euclideanDist (test datali,2:33],

train datalj,2:33])

char <- c(char, as.character(train datal3j,33]))

eu <- data.frame(char, Dist)
eu <- eulorder (eu$Dist), ]

eu <- eull:k value,]

#Loop 3: loops over eu and counts classes of neibhors.

for(k in c(l:nrow(eu))) {
if (as.character (eulk,"char"]) == "Lowest") {
Lowest = Lowest + 1
}else if (as.character(eulk,"char"]) == "Medium") {
Medium = Medium + 1
lelse(

Highest = Highest + 1

# Compares the no. of neighbors

if ( (Medium>Lowest) & (Medium>Highest)) {
pred <- c(pred, "Medium")

}else if ((Lowest>Medium) & (Lowest>Highest)) {
pred <- c(pred, "Lowest")

} else{

pred<-c (pred, "Highest")

}

return (pred) #return pred vector

K =2
PrecRecF<-NULL
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for(i in c(1:5)) {
#Segement your data by fold using the which () function
p<-c(1l:5)
j<-pl[-1i]
testData <- split upl[[i]]
trainData<-NULL
for(s in 7j) {
trainData<-rbind(trainData, split upl[s]])
}
predictions<- knn predict2(testData,trainData,K)
testDatal[, 34]<-predictions
PrecRecF<-rbind (PrecRecF,metrixConfusion (testData))
}
predictions<- knn predict?2 (test,train,2)
test[,34]<-predictions
cm = as.matrix (table (Actual = test[,33], Predicted = test[,34]))

metrixConfusion (test)
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