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Santrauka

Spektrometrijos duomenyse del jvairiy prieZasCiy gali atsirasti nepageidaujamy savybiy, ap-
sunkinan¢iy duomeny analiz¢. Norint pasiekti geresnj rezultata, nekokybiSky duomeny sutvar-
kymui galima pasitelkti tam tikrus metodus, dalies jy reguliavimui naudojami parametrai. Dél
spektrometriniy duomeny pozymiy kolinearumo svarbu atrinkti reikiamas spektrines savybes, pa-
rinkti tinkama masSininio mokymo modelj. Visa tai sudaro iStisa procesy granding, kurios para-
metrai, galimos metody pozicijy grandinéje variacijos, sukelia kombinatorinj sprogima. Darbo
tikslas — paruosti automatizuotos hiperparametry paieSkos metodika, skirta virpesinés spektromet-
rijos duomeny analizei.

Magistro darbe aptariamos metodikos paremtos genetiniu optimizavimu bei atsitiktiniu neuro-
niniy tinkly architekturos sudarymu. Tyrimo pagrindas — spektrometriniy duomeny apdorojimo ir
analizés metodai. Toliau §i aibé papildyta bendrai masininiame mokyme naudojamais metodais.

Sudarytos metodikos validuotos naudojantis iSorinémis duomeny aibémis, apiman¢iomis NIR,
Ramano ir MIR spektrometrijas. Atrinkti duomenys aptariami publikuotuose straipsniuose, tad
gaunami rezultatai galéjo buti tikslingai palyginti su realiais panaudojimo atvejais.

Rezultatyviausios metodikos pagrinda sudaro spektriniy poZymiy atrinkimas bei genetinés pa-
iesSkos jrankio TPOT panaudojimas tolimesnei paieSkai. Tokiu budu sudaryti modeliai du kartus
i$ trijy veikia geriau nei autoriy siiilomi modeliai. Metodika papildZius dar vienu neprivalomu
Zingsniu, gaunamas rezultatyvesnis — treciasis — modelis.



Summary
Hyperparameter Optimization Methods for Vibrational Spectroscopy Data Analysis

Data analysis of vibrational spectroscopy requires a deep understanding of both spectroscopy
and data analysis fields. Spectroscopy data may contain unwanted properties (e.g. noise, data scat-
tering). This characteristic makes it harder to conduct data analysis experiments for the dataset.
To clean out the data of those unwanted attributes, one can use various methods that may require
additional parameters. Spectroscopic data contains many collinear properties so to properly use
this kind of data for analysis one must pick important features and machine learning model pro-
perly. Data preprocessing, important variables selection, and machine learning models make up
the whole data analysis pipeline. The pipeline parameters — method combinations, methods place
in the pipeline, method parameters — can cause a combinatorial explosion, which makes it hard to
find a sufficient pipeline for the given task. The aim of this master’s thesis — to find a method that is
suitable for automatic hyperparameter search of analysis models for vibrational spectroscopy data.

Methods discussed in this master’s thesis are based on genetic optimization (7POT) and ran-
dom search of neural network architecture (AutoKeras). The main focus of this work was methods
that are used in vibrational spectroscopy data analysis. Optimization tasks were built by using
various combinations of these methods and tweaking the genetic search task parameters as well.
Later research was conducted by using more generic machine learning models (e.g. decision trees,
k-NN) as a subset for the pipeline search. This search was conducted not on the whole dataset but
only on the features that were kept after applying variable selection algorithm. The last piece of
research was carried out on neural networks — by training some simple CNN model and comparing
it with the one random search can find.

The datasets used in this work were picked from published articles, which allows for meaningful
result comparison. Datasets included MIR (FT-IR) spectra of fruit purees (classification — 0.9350
accuracy), Raman spectra of tablets (regression — 0.56 RMSE), and NIR spectra of frozen and
thawed chicken (classification — 0.8760 accuracy).

It was found that using uninformative variable elimination algorithm and 7POT (using a search
space of basic machine learning methods) can lead to building better models (purees, 0.9573 ac-
curacy, tablets, 0.2769 RMSE). An optional step has been discovered which allows building a good
pipeline for the chicken dataset (0.9333 accuracy). Compared with TPOT, the results obtained with
the AutoKeras tool are poor or negligible.

Although the computing time of the search was not evaluated in this work, more complex
models were not considered due to higher training times. The feasibility of search paralleliza-
tion should be explored. Successful parallelization could lead to the applicable inclusion of more
complex machine learning methods in the search space.



Ivadas

Klasikiniai medziagy analizés metodai gali buti léti, destruktyvus, tyrimus butina vykdyti labo-
ratorijoje. Vis labiau populiaréja virpesinés spektrometrijos duomeny analize, §i pasitelkiama kaip
pakaitalas sudétingiems metodams. Tokia analizé, dél savo greicio bei lankstumo, gali pakeisti
standartinius tyrimy metodus [33, 72]. Norint pasiekti kaip jmanoma tikslesnj galutinj duomeny
analizés rezultata, svarbu iSmanyti reikalingus duomeny apdorojimo ir duomeny analizés metodus.

Deél méginio savybiy ar matavimo salygy, virpesinés spektrometrijos duomenyse gali atsirasti
1vairiy neinformatyviy duomeny variacijy, triukSmy. D¢l Sios savybés, duomeny analizés meto-
dai gali veikti netiksliai [16]. Siekiant sutvarkyti duomenis, galima naudotis praktikoje taikomais
normalizavimo, bazinés linijos korekcijos, triuk§mo sumazinimo ar iSvestiniy metodais, kuriy nau-
dojimas daro reikSminga jtaka galutiniam modelio rezultatyvumui [16, 25, 48].

Spektrometrijos duomeny aibg sudaro daug kolineariy poZymiy. Nors tokiy duomeny analizei
yra sukurta gretimy poZymiy koreliacijai nejautriy metody [70], poZymiy atrinkimo Zingsnis gali
7ymiai pagerinti sudaryto modelio rezultatyvuma [71, 55]. Sis Zingsnis svarbus, ji praleidZiant ap-
ribojame masininio mokymo modeliy pasirinkimy aibg, todél dar ir dabar taikymuose naudojama
daliniy maZiausiy kvadraty regresija, ar pagrindiniy komponenciy analize [59, 54].

Duomeny apdorojimo, poZymiy parinkimo bei regresijos / klasifikacijos modeliai sudaro iSti-
sa procesy granding (angl. pipeline) (sudaryt procesy grandiné magistro darbe gali biti vadina-
ma modeliu). Dalis metody gali biti reguliuojami parametry, keisti savo vieta grandinéje, todél
natiraliai kyla klausimas — kaip turéty biti sudaromos $ios grandinés. Sj klausima nagrinéjo
ne vienas autorius [16, 23, 57], apraSyti sprendimai priima iSankstines prielaidas apie metody
iSsidéstyma [16, 23], kuris Saltiniuose pateikiamas skirtingai [72, 23], ar optimizuoja perren-
kant visag metody aibg [23]. Nepaisant sitlomy metody, apdorojimo grandinés biina sudaromos
stebint spektro struktiiros pokycius ar perrenkant kelis galimus duomeny paruo$imo metodus ir
tikrinant galutinio modelio rezultatyvuma (jprastu atveju — daliniy maZziausiy kvadraty regresi-
jos) [47, 19, 26].

Darbo tikslas: paruosti automatizuotos hiperparametry paieskos metodika, skirta virpesinés
spektrometrijos duomeny analizei.

Darbo uzdaviniai:

1. Perzvelgti virpesinés spektrometrijos duomeny analizéje naudojamus metodus, jy paramet-
rus bei reikSminguma;

2. ISnagrinéti masininio mokymo procesus, naudojamus modelius;
3. Aptarti hiperparametry paieskos metodus;

4. Surasti jrankius, leidziancius automatizuoti virpesinés spektrometrijos duomeny analizés
modeliy sudaryma;

5. Paruosti duomenu aibes, kurios buvo naudojamos sprendZiant realius uzdavinius;
6. Sudaryti hiperparametry paieSkos metody ir parametry aibes;
7. Parengti galimas paieSkos metodikas;

8. Parengti bandymuy aibe, leidZiancia tiksliai palyginti metodiky gaunamus rezultatus;



9. ApZvelgti gautus rezultatus, palyginant su duomeny tyrimuose gautais rezultatais, identifi-
kuoti metodiky trukumus.

Darbe trumpai aptariami virpesinés spektrometrijos metodai, supazindinama su spektrometriniy
duomeny korekcijos buidais. Kitame skyriuje pristatomi masSininio mokymo eksperimenty vykdy-
mo procesai bei modeliai, naudojami spektrometriniy duomeny analizei. Paskutiniame teorinés
dalies skyriuje pateikiama informacija apie hiperparametry optimizavimo metodus, kurie naudo-
jami Siame darbe. Eksperimentinéje dalyje pristatomos duomeny aibés, bandymy apraSymai, pa-
teikiami magistro tiriamosios dalies darbo rezultatai, jie palyginami su straipsniuose pateikiamais
rezultatais.

Siame darbe yra daliy, paimty i§ praeito semestro MTDP darbo:

* dalis santraukos (lietuviy ir angly kalbomis);

1 skyriaus dalis apie virpesinés spektrometrijos metodus;

1.3 skyrius apie virpesinés spektrometrijos duomeny apdorojimo metodus (iSskyrus iliustra-
cijas);

2.1.2, 2.1.3 poskyriai apie pagrindiniy komponenciy bei daliniy maziausiy kvadraty regresi-
jas;

* 3 skyrius apie hiperparametry paieSkos metodus.



1. Virpesiné spektrometrija

Virpesiné spektrometrija — spektrometrijos rasis, naudojanti elektromagneting spinduliuotg,
sukeliancia daleliy virpesius. Virpesinés spektrometrijos analizé tampa vis populiaresné tiriant
Ivairias medZiagos savybes, klasifikuojant skenuojamas medziagas. Tokia analizé populiari dél
savo nedestruktyvaus pobudZio ir tik minimalaus (arba jokio) méginiy paruoSimo reikalaujanciy
tyrimy. Virpesinés spektrometrijos analizé gali buti taitkoma daugelyje sri€iy, pvz.: tiriant mine-
ralus [32], sprogmenis [34] ar bendrai taikoma kriminaliniams tyrimams [54] bei ypa¢ populiarus
taikymas maisto pramonéje [68, 49, 69, 73]. Tokia analizés sritis, kai cheminés savybés nustatomos
netiesiogiai, o iSmatuojant cheminés sistemos pozymius (pvz.: infraraudonyjy spinduliy sugerties
spektras, Ramano spektras) bei pasitelkiant matematinius / statistinius modelius, dar vadinama
chemometrija (angl. chemometrics).

1.1. Infraraudonuyju spinduliuy spektrometrija

Placiausiai naudojama virpesinés spektrometrijos riisis — infraraudonyjy spinduliy spektromet-
rija (angl. infrared spectroscopy — IR). IR spektras daZniausiai gaunamas tiriant méginio sugertj —
infraraudonosios spinduliuotés Saltinio paveikta medZiaga sugeria dalj Sios spinduliuotés. Spektro-
metras uzfiksuoja, kiek spinduliuotés buvo sugerta, taip sudaromas sugerties spektras, simbolizuo-
jantis tiriamos medZiagos molekuliy virpesius. Gauta spektra sudaro sugerties kiekis (reliatyvus
vienetas) duotajame bangos ilgyje (bangos numeryje).

IR spinduliuoté apima spektra, kurio bangos ilgiai yra intervale nuo 700 nm iki 1 mm, spekt-
ruose jprastai naudojami daZznio vienetai — atvirkStiniai centimetrai. ISreiSkus Siais vienetais IR
apibréZtas intervale 14000 cm '~ 10 cm™!. Priklausomai nuo aparatinés jrangos, spektras fiksuo-
jamas skirtinguose banguy ruozuose. IR spektrometrija, pagal apimamus bangy ruoZus, gali biti
skirstoma j tris dalis:

* artimosios infraraudonosios spinduliuotés spektrometrija (angl. Near-infrared spectroscopy—
NIR). Apima bangy ruoZa mazdaug nuo 14000 cm~! iki 4000 cm™!;

* viduriniosios infraraudonosios spinduliuotés spektrometrija (angl. Mid-infrared spectrosco-
py-MIR). Apima bangy ruoZa mazdaug nuo 4000 cm ™! iki 400 cm™1;

* tolimosios infraraudonosios spinduliuotés spektrometrija (angl. Far-infrared spectroscopy—

FIR). Apima bangy ruoza mazdaug nuo 400 cm ™! iki 10 cm™!.

Nors pradzioje IR spektrometrija buvo naudojama tik kaip kokybinis metodas, tobul¢jant ma-
tavimo prietaisams bei duomeny apdorojimo metodams, IR spektrometrija imta naudoti ir kaip
kiekybinis metodas. Kiekybinés analizés pagrinda sudaro Beer-Lambert désnis, teigiantis, kad
sugerties koeficientas tirpaluose tiesiSkai priklauso nuo spinduliuote sugeriancios medZiagos kon-
centracijos. Tiriant méginius, keliama prielaida, kad Beer-Lambert désnis yra sudétinis miSinio
komponenty atzvilgiu [27].

I8 minéty regiony dazniausiai naudojamas MIR. MIR regionas apima 1500—650 cm !

regio-
na, kuris laikomas molekuliniu pirSto atspaudo regionu. Tai leidZia atlikti palyginamaja analize,
nustatinéjant medziagos kilme¢. NIR regionas naudojamas atliekant medziagos kiekybing¢ analizg.
FIR regionas naudojamas tiriant medZiagos struktiirg ir gardeliy dinamika [27].

Norint atlikti IR spektrometrijos tyrima, molekulés vibracijos turi buti aktyvios IR regione.
Taip pat, dél stiprios vandens infraraudonyjy bangu sugerties, jprasti IR spektrometrijos metodai
apriboti atliekant vandeningy méginiy analizg.



1.2. Ramano spektrometrija

Ramano spektrometrija remiasi Chandrashekhar Venkat Raman 1928 metais aptiktu sklaidos
efektu, pavadintu jo garbei. Skirtumas tarp IR ir Ramano spektrometrijos — pastaruoju atveju elekt-
romagnetiné spinduliuoté néra sugeriama meéginio, o dél daleliy virpesio — i§sklaidoma. Ramano
sklaida — monochromatinés Sviesos iSsklaidymas medziagoje, kurio metu dél Sviesos kvanty ir
medZiagos molekuliy saveikos pakinta spinduliuotés daznis.

Ramano spektrui gauti naudojamas didelés energijos Sviesos Saltinis, kurio pagalba méginio
molekulés suZadinamos j aukS$tesnj energijos lygmenj. Molekuléms grjZus i§ Sio lygmens, vyksta
sklaidos efektas. Jeigu iSsklaidyta Sviesa griZta j pradinj energijos lygmenj — stebime Reiléjaus
(angl. Rayleigh) sklaida, jei grizta } aukStesnj lygmenj — Stokso (angl. Stokes) sklaida, jei pa-
sieké Zemesnj lygmenj nei pradinj — anti-Stokso (angl. anti-Stokes) sklaida. Gautas spektras rodo
Ramano sklaidos intensyvuma Sviesos daznio (reliatyvaus naudojamam Sviesos Saltiniui), iSreiks-
to bangos numeriais, atZvilgiu. 0 bangos numeris simbolizuoja Reiléjaus, neigiami numeriai —
anti-Stokso, o teigiami — Stokso sklaidas. Jprastu atveju spektrometras fiksuoja Stokso sklaida.

A A A A

Energija

A A V1
A A VO
- Stokso Anti-Stokso
Reiléjaus
sklaida Ramano Ramano
sklaida sklaida

1 pav. Energijos lygiy diagrama

Ramano spektrometrijai naudojamas Sviesos Saltinis (lazeris), kuris skirtingai nuo IR spektro-
metrijos, naudoja tik vieng (labai preciziSka) bangos ilgj. Naudojamas jvairus lazerio bangos ilgis
— nuo ultravioletinio ruozo, regimosios $viesos, iki artimosios infraraudonosios spinduliuotés. Ra-
mano signalo intensyvumas atvirksc¢iai proporcingas lazerio ilgio ketvirtam laipsniui, todél stip-
riausias signalas gaunamas naudojant trumpesnio bangos ilgio lazerius. Tokiu atveju méginiuose
gali pasireiksti fluorescencija, uzgozianti silpng Ramano signala [63].

Ramano spektrometrija patraukli, nes beveik nereikalauja méginio paruoSimo, gali biiti skenuo-
jami bet kokios agregatinés biisenos méginiai. Ramano spektrometrija pasitelkiama narkotiky [15],
sprogiy medziagy aptikimui [34], be to jrodyta, kad §i spektrometrija tinka ir organiniy junginiy
identifikavimui [73].

Ramano spektrometrija galima naudoti kartu su IR, taip apeinant abiems metodams aktualias
problemas. Kai kurie virpesiai, neegzistuojantys naudojant IR, gali buti stebimi Ramano spektro-
metrijos bandymuose ir atvirkSciai. Taip pat Ramano spektrometrija néra jautri vandeningiems
méginiams bei geriau susitvarko su kietos biisenos méginiais [37]. Atsizvelgiant j tai, kad IR
problemuy nekelia méginiy fluorescencija [62], Sie metodai puikiai vienas kita papildo.



1.3. Virpesinés spektrometrijos duomenuy apdorojimas

Deél jvairiy meéginio fizikiniy savybiy, spektriniuose duomenyse gali pasireiksti nepageidauja-
mos variacijos, nesusijusios su cheminémis medziagos savybémis. Tokios duomeny variacijos gali
apsunkinti tinkama regresijos, klasifikacijos modeliy veikima. Pries atliekant duomeny analize,
nereikalingas variacijas biitina pasalinti. Metody, gebanciy pasalinti nereikalingus duomeny arte-
faktus, parinkimas gali skirtingai paveikti duomeny analizés rezultatus [25, 48]. Siekiant pagerinti
galutin] rezultata, reikalingos Zinios, kaip Siuos metodus panaudoti tinkamai.

1.3.1. Normalizavimas

Stebint to paties méginio spektrus, galima gauti kelis skirtingus rezultatus, kuriuose formos i$
esmes nesiskirs. Taciau gali skirtis virSuniy auksciai, todél butina tokius spektrus normalizuoti,
taip juos suvedant ] panaSia skale.

Daugybinio iS$sibarstymo pataisymas (angl. Multiplicative Scatter Correction—-MSC) naudoja
spektry vidurk} arba spektro etalona, taip sumazindamas variacijas spektruose. X,.; — spektras,
pagal kurj bus tvarkomi duomenys. Tuomet kiekvienam spektrui X; bandomos rasti reikSmés a; ir
b;, tokios, kad:

Xi = a; + b;X,er (1.1)

Kitaip tariant, Siuo metodu teigiama, kad bet kuris spektras sudarytas i§ spektro etalono tiesinés
sandaugos. Tai reiSkia, kad spektras bus pataisytas, jeigu:

XMSC = (X; — a;) /b; (1.2)

I$sisklaidymo pas$alinimas naudojant MSC metodg

—— Originalls duomenys
—— Duomenys po MSC

0.020

0.015

0.010

0.005

Intensyvumas

0.000

-0.005

1000 1200 1400 1600 1800
Bangos numeris cm !

2 pav. Duomenys (i§ 4.1.3 skyriaus) sutvarkyti naudojant MSC metoda.

PanaSiai veikia standartinés normaliosios variacijos (angl. Standard Normal Variate—SNV)
transformacija. Sis metodas paprastesnis — jam nereikalingas etalonas. I§ duoto spektro X ati-
mamas jo vidurkis X;. Rezultatas padalinamas i§ Sio spektro reik§miy standartinio nuokrypio,
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gaunama:
XN = (X, — X)) /o (1.3)

SNV ir MSC metodai pateikia labai panaSy rezultata — jrodyta, kad Siy metody rezultatus sieja
tiesiné transformacija [17].

Taip pat gali buti naudojami vektorinio normalizavimo arba minmax normalizavimo metodai.
Vektorinio normalizavimo metodas transformuoja duomenis taip, kad spektro reik§miy vektorinis
ilgis buty lygus 1.

Xi .
Xeetor — i€ N (1.4)

Cia | X'| — Euklidinis spektro vektoriaus ilgis, N — spektro reik§miy kiekis ir X; — i-toji spektro
reikSmeé. Metodas kartojamas kiekvienam spektrui. Minmax metodo veikimo principas — spektry
reikSmiy mastelis pakei¢iamas ] i§ anksto apibréZta intervala (daZniausiai intervalas yra [0,1]).
man ir max apibréZiami kaip intervalo réZiai, o X,,;, ir X,,4, atitinkamai kaip spektro maZiausia
ir didziausia vertés.

X — X
! man = e 15
xminmar — X% (max — min) + min (1.6)

Metodas kartojamas kiekvienam spektrui.

1.3.2. TriukSmo pasSalinimas

Spektriniuose duomenyse daznai atsiranda triuk§mas. Sios duomeny variacijos gali atsirasti dél
ivairiy prietaiso ar méginio savybiy. Savitzky-Golay filtras [53] gali padéti ji pasalinti. Sio filtro
veikimo principas:

1. Parenkamas n dydZio langas;
2. Parenkamas m laipsnio polinomas, labiausiai aproksimuojantis §j langa;
3. Spektriniai duomenys sukei¢iami su polinomo duomenimis.

Sis metodas gali buti naudojamas nurodant iSvestinés laipsnj (daZniausiai naudojamos pirmo arba
antro laipsnio iSvestinés). ISvestinés padeda iSvengti bazinés linijos postumiy sukeliamy problemy,
taCiau apsunkina vizualy duomeny analizavima.
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Triuk&mo Salinimas naudojant Savitzky-Golay filirg

—— Originalls duomenys

0.020 —— Duomenys po Savitzky-Golay filtro
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S
o

0.005

0.000

1000 1200 1400 1600 1800
Bangos numeris cm !

3 pav. Duomenys (i$ 4.1.3 skyriaus) sutvarkyti naudojant Savitzky-Golay filtra.

1.3.3. Bazinés linijos korekcija

Spektrus gali biiti sunku palyginti dél bazinés linijos postimiy, kurie neretai (ypa¢ Ramano
spektrometrijoje) gali biiti netiesiniai. Siems reigkiniams kompensuoti naudojami tokie metodai:
* funkcijos pritaikymu paremti metodai

Sie metodai paremti kokios nors funkcijos pritaikymu duotam jvesties spektro vektoriui X.
Metodo sprendinys — funkcijos kreivé, kurios klaidos kvadratas (tarp gautos kreivés ir pra-
dinio spektro) yra minimalus. Koreguotas spektras gaunamas i§ spektro atémus pritaikyta
funkcijos kreive;

e guminés juostos (angl. Rubberband) [50] metodas

Metodo esmé — rasti spektra gaubiantj daugiakampj (angl. convex hull) . Tuomet daugia-
kampio ir spektro salyCio taskuose atliekama interpoliacija splainais — taip gaunama baziné
linjja. Metodui nereikia jokiy parametry, taciau metodas tinkamiausias naudoti su spektrais,
kuriy galai yra ,,iSgaubti‘;

¢ asimetriniy maziausiy kvadraty metodas [24]

Asimetriniy maZziausiy kvadraty (angl. Asymmetric Least Squares) metodo (toliau ALS)
esmé — surasti kreive, kuri su maziausia paklaida gali aproksimuoti jvesties duomenis, bet
kartu kreivé turi buti glodi. Tokie reikalavimai susiveda  funkcija:

S=> wilyi—z)+ A _(6°2) (1.7)

522:,' = Z; — 221'_1 “+ z;_9 (18)

Cia y; ir z; — atitinkamos spektro ir bazinés linijos reikSmés. Pirmasis (1.7 formulés) sumos
démuo parodo, kiek kreivé panasi ;} duomeny vektoriy, o antrasis démuo — baudos funkcija,
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parodanti, ar baziné linija glodi. A parametras skirtas subalansuoti 1.7 formulés démenis. w
yra svoriy vektorius, kurio sudarymui reikalingas parametras p:

, jei y; > z;
wi =147 e = 2 (1.9)
1 —p, kitu atveju

1.7 formulés minimizavimo problema priveda prie lygciy sistemos:
(W +AD'D)z = Wy) (1.10)

Cia W = diag(w) — svoriy matricos jstrizainé, D — skirtumy matrica, kur Dz = 5%z,
Algoritmas vykdomas nurodyta iteracijy skaiciy, kiekvienoje iteracijoje svoriai atnaujinami.
ALS algoritmas turi du parametrus: p ir A, kuriuos keiciant kinta ir bazinés linijos forma.
Didinant parametro p reikSme, baziné linija panaséja i patj spektra, o didinant \ reikSm¢ —
panas¢ja i ties¢. Dazniausiai p reikSmeés yra parenkamos i§ intervalo 0.001 < p < 0.1,0 A
reik§meés — 10% < A < 107 ;

adaptyvus iteratyviai atsverty penalizuoty maziausiy kvadraty (angl. adaptive iteratively
reweighted penalized least squares) metodas [76]

Adaptyvus iteratyviai atsverty maziausiy kvadraty metodas (toliau AIRPLS) iS esmés pa-
naSus } ALS. AIRPLS naudoja kitokj svoriy priskyrimo budg bei kitokia baudos reikSme,
kurios pagalba kontroliuojamas bazinés linijos glodumas [9]. Svoriy vektorius w laiko mo-
mentu ¢ yra randamas iteratyviai:

0, jel y; > z;
wi:{ ey Y (L11)

e 1, jJely; < z

Cia d sudarytas i§ y — z elementy. Iteracijos vykdomos, kol pasiekiamas maksimalus galimas
iteracijy skaiCius arba kol jgyvendinama 1.12 salyga:

|d| < 0.001 x |y] (1.12)

asimetriSkai atsverty penalizuoty maziausiy kvadraty (angl. asymmetricaly reweighted pe-
nalized least squares) metodas [8]

AsimetriSkai atsverty penalizuoty maziausiy kvadraty (toliau ARPLS) metodas taip pat pa-
naSus j ALS ir AIRPLS, Siuo atveju skiriasi svoriy vektoriaus w sudarymo metodas:

[ 5t1 i iy ) ')y ellZZ
0, — { ogistic(y; — zi, Mg, 0q), jeiy; > z (L13)

17 Jel Yi S Zi

Cia my, 04 yra atitinkamai @’ vidurkis ir standartinis nuokrypis. d = y — z,d’ yra d dalis,
apibréZta regione, kur y; < z;. Funkcija logistic yra apibréZta:

1

2( d—(—m+20) )

1+e o

(1.14)

logistic(d,m,o) =
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Bazinés linijos sutvarkymas ALS metodu, parametro A keitimas

—— Spektras su nesutvarkyta bazine linija
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(a) A parametro jtaka algoritmo veikimui
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80 —— Spektras su nesutvarkyta bazine linija
---- BaselineALS p = 0.001
---- BaselineALS p = 0.003
80 ---- BaselineALS p = 0.010
® ---- BaselineALS p = 0.032
& BaselineALS p = 0.100
3
.40
w
c
i)
=
20
0

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

Bangos numeris cm !

(b) p parametro jtaka algoritmo veikimui

4 pav. Duomenys (i$ 4.1.1 skyriaus) sutvarkyti naudojant skirtingus ALS bazinés linijos korekcijos
algoritmo parametrus.

1.3.4. Spektriniu pozymiu atrinkimas

Spektriniy poZymiy atrinkimas — svarbus Zingsnis, galintis nulemti galutinio analizés rezultato
tiksluma. Xiaobo et al. 2012 mety spektriniy poZymiy atrinkimo metoduy apzvalgoje [71] teigia,
kad spektriniy poZymiy atrinkimas svarbus patikimo statistinio modelio sudarymui. Sis Zings-
nis panaikina gretimy poZymiy koreliacijas, kolinearuma. Nors naudojant kai kuriuos modelius
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duomeny analiz¢ galima atlikti ir visam spektrui, poZymiy iSrinkimas pagerina ir kolineariems
duomenims nejautriy modeliy rezultata [55].

Duomenis tiriantis Zmogus turéty Zinoti, kurie poZymiai yra reikSmingi uzdaviniui. Nauja
uzduotj sprendziantis Zmogus gali neZinoti, kuriuos poZymius reikia pasirinkti. D¢l Sios priezas-
ties sukurtas ne vienas metodas, galintis pateikti informacijg apie spektriniy poZymiy svarba duota-
jam uzdaviniui. Xiaobo apZvalgoje mini aib¢ metody, besiremianciy spektro padalinimu j atskirus
langus. Tokie metodai gali apspresti, kurie spektro intervalai svarbesni, turi daugiau esminés in-
formacijos. Dazniausias tokiy metody veikimo principas:

1. Spektras suskaldomas j n (vienodo arba nevienodo dydZio) langy;
2. Vienam arba keliems langams yra jvertinamas PLS (2.1.3 skyrius) modelio rezultatyvumas;
3. Pagal gauta rezultatyvuma atrenkami tik geriausi regionai / regiony kombinacijos.

Taip pat poZymiy atrinkimui galima naudoti metodus, sutinkamus optimizavimo uZdaviniuose.
Vienas 1§ tokiy metody — genetinis algoritmas (3.3) — jis taip pat yra minimas Xiaobo apZzZvalgoje.
Genetinio algoritmo panaudojimas spektry ruozy aptikimui bus aptartas 3.3.2 skyriuje. Genetinis
algoritmas jprastai remiasi spektro dalinimo j atskirus langus idéja.

Dar viena apZvalgoje silloma idéja — neinformatyviy kintamyjy atmetimas (angl. uninforma-
tive variable elimination — UVE). Metodo esmé — sugeneruojamas atsitiktinis triukSmas, jis pride-
damas } PLS apmokymo aib¢. Tuomet sudaromas modelis ir uzfiksuojami spektriniai ruoZzai, kurie
yra maziau informatyvus nei atsitiktinis triukSmas. Véliau procesas kartojamas, kol pasiekiamas
tam tikras apibréZtas kriterijus [12]. Dél atsitiktinai atlickamy bandymuy, §is metodas dar vadina-
mas Monte Karlo neinformatyviy kintamyjy atmetimu (angl. Monte Carlo uninformative variable
elimination - MCUVE)
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2. Masininis mokymasis

Daznai jprasty programy veikimo principus apibiidina pats programuotojas — jvertings galimas
vartotojy jvestis, sudaro galimy iSvesCiy aib¢. MasSininio mokymosi uzdavinys — sudaryti prog-
rama, kuriai, norint sudaryti iSvesties taisykles, nereikalingas programuotojas. Tokios programos
mokosi naudodamos i§ anksto paruoStas duomeny jvesties ir iSvesties poras, pagal kurias sudaro-
mos taisyklés, kaip ateityje vertinti jvestus duomenis.

Masininio mokymosi apibréZimas literatiroje randamas jau nuo 1959 mety, Sio termino auto-
riumi laikomas Arthur L. Samuel, savo studijoje apraS¢s masininio mokymosi panaudojimo ga-
limybes zaidziant Saskémis [51]. Autorius patvirtina, kad programa gali biti sudaryta taip, kad
kompiuteris gali iSmokti SasSkémis Zaisti geriau nei buvo uZprogramuotas. Masininis mokymas ga-
na sena sgvoka, taciau iki Siol dar nesutariama, ar visas masininis mokymas yra dirbtinio intelekto
poaibis [46, 22].

Dirbtinis intelektas
Masinis mokymasis

Maginis mokymasis

Gilus mokymasis ] i
Gilus mokymasis

Dirotinis intelekias

5 pav. Du skirtingi poZzitriai ] maSininio mokymosi i§sidéstyma dirbtinio intelekto kontekste. Pri-
taikyta pagal [46, 22].

MasSininio mokymosi pagrinda sudaro modeliai, kurie pateikus jvesti grazina kazkokj rezultata.
Iprastai masininio mokymosi modeliai skirstomi j tris pagrindines kategorijas:

» prizitirimas mokymasis (angl. supervised learning). Sio tipo modeliams pateikiamos
1vesties — pozymiy (angl. features) ir iSvesties — Zymiu (angl. labels) aibé. Tokio tipo mo-
deliai gali spresti klasifikacijos (kai Zymés yra diskrecios, pvz.: ar pateiktas el. laiSkas yra
brukalas) ir regresijos (kai Zymeés yra tolydZios, pvz.: numatoma namo kaina) uZdavinius.
Vienas paprasciausiy regresijos modeliy — tiesiné regresija, bandoma rasti y; = o + Sx; + €
lygties v, 5 reikSmes, minimizuojant paklaidos e reikSme.

Sprendimy medis yra klasikinis, lengvai suprantamas klasifikavimo atvejis, kai atrenkami
pozymiy réZiai, leidZiantys suskirstyti duomeny aibg. Taip sukuriamos savotiSkos taisyklés,
leidZianCios nustatyti, kokiai klasei reikia priskirti mégin;.

* nepriziirimas mokymasis (angl. unsupervised learning). Sio tipo modeliai skirti ne nus-

péti kazkokia reikSminga Zyme, bet surasti uzsléptas duomeny pozZymiy struktiiras, taip pa-
gilinant Zinias apie nagriné¢jama objekta.
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Naudojant nepriZiirimojo mokymosi modelius, galima spresti klasterizavimo uzdavinius,
kai duomeny poZymiai pagal tam tikras taisykles gali buti suskirstomi j grupes. Vienas
paprasciausiy Sio tipo modeliy — K-Means — jis duomeny vektorius suskirsto aplink k skaiciy
centry, pagal 1§ anksto nurodyta atstumo metrika.

Kitas Sio tipo modeliy sprendZiamas uzdavinys — dimensijy maZinimas, kai poZymiy aib¢je
identifikuojami svarbiausi elementai, kurie gali buti atvaizduoti Zemesnéje dimensijoje. Vie-
nas tokiy modeliy jau mineétas PCA modelis, uzfiksuojantis didZiausios duomeny variacijos
kryptis, pastarosios suformuoja naujos dimensijos asis.

« skatinamasis mokymasis (angl. reinforcement learning). Sio tipo modeliy uZduotis — pagal
tam tikra busena jvertinti geriausia atsaka (kaip veiksma). Apmokant tokio tipo modelius
pateikiamas scenarijus, kurio metu agentas turi priimti sprendima. UZ priimto sprendimo
reikSminguma agentas apdovanojamas. Vienas tokiy modeliy yra AlphaGo [1], jveikes ge-
riausius Go Zaidéjus pasaulyje. Tam, kad Sis modelis buty apmokytas, kuréjai ji supaZindino
su dideliu skai¢iumi Zaidimy. Kai modelis jau gebéjo Zaisti Zaidima pats, jis buvo suporuo-
jamas su savo ankstesne versija, taip mokydamasis i$ savo klaidy.

2.1. Masininio mokymo modeliai

Siame skyriuje aptariami metodai, naudojami spektrometriniy duomeny analizéje. Klasikinj
chemometrijos masSininiy mokymo metody pagrinda sudaro tokie modeliai kaip: daugianaré tie-
siné regresija, pagrindiniy komponenciy regresija ar daliniy maZziausiy kvadraty regresija, kurie
jau 1lga laika naudojami nustatinéjant jvairias méginiy savybes [35, 14, 70]. Toliau aptariami me-
todai, atrinkti i§ komerciniy spektrometrijos analizés jrankiy [2, 5] ir / arba atlikty tyrimy [7, 30,
44, 60, 10, 58]. Atrinkti santykinai (maSininio mokymo metody kontekste) paprastesni metodai
(su dirbtiniy neuroniniy tinkly i§imtimi), taip palengvinant tolesniuose skyriuose aptariamus ban-
dymus.

2.1.1. Tiesiniai modeliai
Tiesiniai modeliai ieSkoma reikSme¢ nustato pagal tiesing nurodyty poZymiy kombinacija:
J(w, x) = wy + w1y + -+ - + Wk, 2.1

Cia w — tiesinés lygties koeficientai. Tokia regresija, kai spéjama reik¥meé yra priklausoma nuo
keliy kintamyjy, vadinama daugianare tiesine regresija (angl. multiple linear regression — MLR).
Tiesiniai modeliai i§ esmés skiriasi pagal optimizavimo uzZdavinj:

* tiesiné regresija

min || Xw — y|[3 (2.2)
* ridge regresija
min || Xw — y[ + afjw][3 (2.3)
* lasso regresija
1
min = [|Xw — yl3 + ol ful 24)
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* elastinio tinklo regresija

all=p)

1 o
min o[ Xw = y|[5 + apl[wlh + == |lwll; 2.5)

Cia ||z||y ir ||z||2 atitinkamai Zymi pirma ir antra vektoriaus normas (Manhateno ir Euklido vekto-
riaus ilgiai), w — tiesés funkcijos svoriy vektorius, X — poZymiy vektorius, y — ieSkoma reikSme,
kitos reikSmés — reguliuojami parametrai.

2.1.2. Pagrindiniy komponenciu regresija

Pagrindiniy komponenciy analizé (angl. Principal component analysis) — PCA — gali sutvar-
kyti problemas, atsiradusias daugianar¢je tiesinéje regresijoje. PCA metodo esmé — atlikti tiesing
duomeny projekcija i Zemesng dimensija, iSsaugant kuo didesnj originaliy duomeny variacijos
kiekj. Tam, kad buty atlikta tokia projekcija, reikia Zinoti poZymiy koreliacijos arba kovariacijos
matricas, tuomet Sias matricas iSskaidyti tikrinémis reikSmémis (angl. eigenvalue decomposition).

Atlikus duomeny projekcijg ir i§saugojus tik svarbias komponentes, galima atlikti tiesing re-
gresija. Toks metodas (komponenciy radimas ir regresija) vadinamas pagrindiniy komponenciy
regresija (angl. principal components regression) — PCR. Pagrindiné Sio PCR problema — PCA
metodas neuZtikrina, kad iSsaugotos komponentés atsako uZ duomeny variacijas Y matricoje, nes
PCA tikslas — tik iSsaugoti komponentes, kurios paaiSkina didZiausias X variacijas. Kitaip tariant —
didziausios X variacijos nebitinai turés sarys$j su Y matrica.

2.1.3. Daliniy maziausiy kvadraty regresija

Vienas pagrindiniy chemometrijoje naudojamy masininio mokymosi modeliy — PLSR — daliné
maZiausiy kvadraty regresija (angl. partial least squares regression). Sio metodo sékminguma,
naudojant spektrometrijos duomenis, lemia metodo gebéjimas nagrinéti didelj kiekj triukSmingy,
koreliuojanciy, kolineariy ar net trukstamy savybiy [70]. PLSR metodas i§ esmés apjungia PCA ir
daugianarés tiesinés regresijos savybes — metodo naudojimo metu randama ne tik Y priklausomybée
nuo X, §is metodas taip pat sumodeliuoja Siy matricy strukturas (kaip PCA). Pagrindinis PLSR
modelis sudarytas i§ dviejuy lygciy:

X=TPT+FE

2.6
Y =UQ"+F 20

X—n x m dydzio poZymiy matrica, Y — n X p dydZio priklausomy reikSmiy matrica, 7', U —
n X [ dydzio X ir Y projekcijos, P,Q —m x [, p x [ dydZio pakrovimo (angl. loading) matricos,
E, F — paklaidos. X ir Y turi buti suskaldomi taip, kad kovariacija tarp 7" ir U biity maksimali.
T, U, P, () reikSméms rasti egzistuoja skirtingi metodai.

Lengva pastebéti, kuo Sis metodas panaSus ir kuo pranaSesnis uzZ PCA rasty komponenciy reg-
resija. Cia, atliekant projekcija, atsizvelgiama tiek j poZymiy, tiek j priklausomy reikimiy matricas,
todel iSsaugomos komponentés paaiSkina ne didZiausia variacija X matricoje, bet kovariacija tarp
X ir Y matricy.
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6 pav. PLS ir PCA skirtumas 4.1.3 skyriaus duomeny aibei. PCA didZiausi regimi komponenciy
skirtumai ortogonalis.

2.1.4. Sprendimy medziai

Sprendimy medZziai iSveda paprastas, lengvai interpretuojamas taisykles. Pats klasifikatorius
veikia medZio principu — kiekviena Saka yra taisykleé, pagal jas pasiekiami lapai, paZyméti ati-
tinkamomis klasémis. Medis sudaromas randant savybg bei jos reikSme, kuri geriausiai atskiria
duomeny klases. Toks virStiniy skirstymas gali biiti kartojamas, kol neiSpildoma viena i§ galimy
sustojimo salygu:

* visos virsiinés iSgrynintos;
* visos Sakos pasiekusios maksimaly galima gylj;
* pasiektas maksimalus virSiiniy skaicius;

* nebejmanoma plésti medzio (dél kity reikalavimy).

Virsiiné tampa gryna, kai apmokymo metu j Sig virSting patenka tik vienos klasés duomenys, tokios
virSunés Gini priemaiSa (angl. Gini impurity), kurios skaiCiavimas pateikiamas 2.7 formuléje,
bus 0:

J J
Ie(p) = Z(pz Zpk) (2.7)
i=1 ki
Cia J — klasiy skaiius, i € {1,2,---,J} ir p; yra dalis mokymo aibés elementy, pazyméty kaip 4
klase.

Neribojant medZio gylio, maksimalaus virSiiniy skaiciaus, minimalaus kiekio lapo sudarymui
ar kity parametry, galime gauti medj, kurio visi lapai bus iSgryninti, taciau kiekvieng lapa sudarys
po viena duomeny elementa. Tokiu atveju iSkyla didelé persimokymo (angl. overfitting) rizika.

Vienas i$ reikSmingiausiy modelio privalumy — lengvas interpretavimas. Atvaizdavus sprendi-
my medj, galima identifikuoti modelio sudarytas taisykles ir jgauti jZvalgy apie duomenis. Taciau
tokia modelio analizé jmanoma tik turint santykinai tvarkinga, per daug neissiplétusj, med;.
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Sprendimy medis tinka ir regresijai. Atliekant regresijos analizg, Sakos daZniausiai formuoja-
mos pagal dispersijos maZinimo kriterijy, kai padalijimas parenkamas su maZiausia o2 reik§me:

s 2lx—p)?
ot === 2.8
N (2.8)
Atliekant regresijos analizg, lape esanciy reikSmiy vidurkis bus priskirtas jvestam duomeny vekto-

riui (Zr. 7 paveiksla).

Sprendimy medziy regresija

1.5
° —— maksimalus gylis=2
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o
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o
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duomenys

7 pav. Sprendimy medzZiy regresija atsitiktinei duomenu aibei. Pritaikyta pagal [3].

2.1.5. k artimiausiy kaimynuy modeliai

k artimiausiy kaimyny modelis — dar vienas nesudétingas duomeny analizés modelis, kurj nau-
dojant galima spresti tiek klasifikavimo, tiek regresijos problemas. IS esmés, §is modelis nesimoko,
o saugo apmokymo aibés taSkus. Pateikus klasifikacijos uzklausa, modelis klas¢ parenka pagal
tai, kokioms klaséms priklauso k, pagal tam tikra metrika arCiausiy, taSky. Artimiausi kaimynai
Iprastai turi po vieng balsa, taCiau balsavimo vert¢ galima nustatyti ir pagal atstuma iki tasko.

Regresijos atveju modelis veikia labai panasSiai, taciau ¢ia reikSmé buna prilyginama artimiausiy
tasky vidurkiui. Taip pat, kaip ir klasifikavimo atveju, Sios funkcijos svorius galima pareguliuoti
pagal atstumus nuo tasky.
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k kaimyny regresija

1.5
—— k = 5, svoriai vienetiniai
—— k =5, svoriai pagal atstuma,
1.0 duomenys
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duomenys

8 pav. k artimiausiy kaimyny regresija atsitiktinei duomeny aibei i§ 7 paveikslo. Pritaikyta pagal

[4].

2.1.6. Dirbtiniai neuroniniai tinklai

Dirbtiniai neuroniniai tinklai (DNT) (angl. artificial neural networks) — skai¢iavimy modelis,
taikomas sprendZiant tiek regresinius, tiek klasifikavimo uZzdavinius. Sio tipo skai¢iavimai paremti
smegenyse vykstanciais procesais, kai skirtingai stimuliuojami neuronai perduoda signalg kitiems
neuronams. DNT modeliai s¢kmingai pritaikyti sprendZiant ir virpesinés spektrometrijos proble-
mas [7, 30, 44].

Paprasciausias tokio tipo modelis — perceptronas (Zr. 9 paveiksla) — kurj galima aprasyti taip:

y = wiri+b) (2.9)

i=1
Cia f — tam tikra netiesiné funkcija (dar vadinama aktyvacijos funkcija), w — perceptrony svoriai,
x — jvesties reikSmeés, o b — nepriklausoma reik§meé. PradZioje buvo naudojamos paprastos ak-

tyvacijos funkcijos, leidZiancios spresti tik binarinio klasifikavimo uzdavinius, po to aktyvavimo
funkcijy aibé vis plétési [39].
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Perceptrono idé¢ja gali biiti iSplésta apjungus kelis perceptrong primenancius neuronus j vieng
sluoksnj ir juos apjungiant gaunamas daugiasluoksnis perceptronas (angl. multilayer perceptron),
kuris yra vienas populiariausiy ir daZniausiai naudojamy neuroniniy tinkly modeliy [43]. Sluoks-
niai, sudarantys daugiasluoksnj perceptrona, dar vadinami pilnai sujungtais (angl. fully connected)
sluoksniais.

Daugiasluoksnis perceptronas priklauso tiesioginio sklidimo (angl. feed-forward) neuroniniy
tinkly tipui. Tokiuose tinkluose duomenys sklinda tik j viena pus¢ — i$ jvesties sluoksnio j iSves-
ties. Daugiasluoksnj perceptrong gali sudaryti daug sluoksniy — sluoksniai, kurie néra nei jvesties,
nei iSvesties sluoksniai, vadinami pasléptais (angl. hidden) sluoksniais. Kiekvienas neuronas yra
sujungtas su sekancio sluoksnio neuronais. Tiesioginio sklidimo neuroniniy tinkly mokymas vyk-
domas naudojantis atgalinio klaidos skleidimo (angl. backpropagation) algoritmu. Atgalinio klai-
dos sklidimo idéja — jvertinti klaidos i§vestines tinklo svoriy atzvilgiu. Siuo biidu galima nustatyti
svoriy jtaka paklaidos kitimo greiciui, taip nustatoma, kaip turi buti perdélioti tinklo svoriai.

) Pasléptas )
|vesties sluoksnis |18vesties

sluoksnis sluoksnis

—X1—

—Yy1l—
—X2—>

—Yye—s
—X3—>

10 pav. Daugiasluoksnis perceptronas

Daugiasluoksnio perceptrono (ar kito DNT modelio) panaudojimo atvejai gali skirtis nuo paren-
kamy aktyvacijos funkcijy [39]. Vienos dazniausiai naudojamy aktyvacijos funkcijy:
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sigmoido funkcija:

1
f) = (=) (2.10)
* hiperbolinis tangentas (Tanh):
o _ T
f(z) = (W) (2.11)
¢ Softmax: N
fx:) = Zeej (2.12)
j
* ReLU:

f(z) = max(0,x) (2.13)

DNT gali biiti sudaromas ir su kitokio tipo sluoksniais. Atmetimo (angl. dropout) sluoksnis
naudojamas norint generalizuoti neuroninj tinkla. Atmetimo sluoksnio esmé — apmokymo metu
atjungti kai kuriuos neuronus. Naudojimo metu atmetimo sluoksniai neatjunginéja neurony, todél
svoriai bus didesni, nei apmokant tinkla. D¢l Sios prieZasties, prieS uzbaigiant tinklo mokyma,
svoriai atitinkamai apdorojami. Tokio sluoksnio naudojimas tinkle gali suteikti geresn;j efekta nei
kitokie reguliarizacijos budai [56].
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(a) Standartinis DNT (b) DNT su atmetimo sluoksniu

11 pav. DNT modelis, naudojant atmetimo sluoksnj [56]

Dar vienas populiarus sluoksnio tipas — konvoliucinis (angl. convolutional) sluoksnis (zr. 12
paveiksla). Sie sluoksniai naudojami sudaryti konvoliucinius tinklus, ypa¢ gerai veikian&ius vaizdy
atpazinimo, virpesinés spektrometrijos uzdaviniams spresti [7, 32, 74].

Konvoliucin;j sluoksnj sudaro vienas arba keli kvadrato formos filtrai, dar vadinami branduoliais
(angl. kernels). Tinklo apmokymo metu Sie filtrai slenka per jvestj ir skaiciuoja filtro bei jvesties
sandaugos sumas. Konvoliucinis sluoksnis skirtas vaizdinés medZiagos poZymiy atpaZinimui —
pirmieji sluoksniai gali atpazinti konturus, tolimesniuose sluoksniuose sudedamos sudétingesnés
detalés.
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12 pav. Konvoliucinio sluoksnio veikimas.

Po konvoliucinio sluoksnio daZniausiai naudojamas sujungimo (angl. pooling) sluoksnis (Zr.
13 paveiksla), kurio tikslas — apjungiant poZymius sumaZzinti jvesties dimensija. PanaSiai kaip
ir konvoliuciniame sluoksnyje, ¢ia pasitelkiamas filtras, kai naudojant tam tikra funkcija (daznu
atveju maksimumo) | filtra pateke¢ duomenys apjungiami.

15| 8 [16 |12
20 |10 |27 | 4 20 | 27
4 15| 6 | 8 =15 8
M1 7 2 |4

13 pav. Sujungimo sluoksnio veikimas, filtro dydis 2, Zingsnio dydis 2.

2.2. Masininio mokymo procesuy eiga

Nors masininio mokymo modelio sukiirimo procesa galima sudaryti jvairiai, pagrindiné esmé
susiveda ] 7 vystymo Zingsnius [75]:

1. Duomeny surinkimas. Vienas svarbiausiy proceso Zingsniy — atrinkty duomeny kokybée
atspindés modelio rezultatyvuma. Siame Zingsnyje duomenys suvedami j vienoda formata;

2. Duomeny paruoSimas. Jvertinama duomeny kokybeé, uZpildomi tusti poZymiai, pritaikomi
duomeny normalizavimo ar kiti reikalingi algoritmai, atlieckamos pirminés duomeny vizua-
lizacijos, jvertinamas duomeny poreikis. Taip pat Siame Zingsnyje duomenys suskirstomos i
apmokymo bei testavimo (ir validacijos) aibes. Sis Zingsnis taps reik¥mingu kituose Zings-
niuose. DaZniausiai duomenys padalinami 80 %, 20 % proporcijomis. Placiau apie duomeny
dalinimg 2.2.2 poskyryje;

3. Modelio tipo parinkimas. Atsizvelgiant i duomeny rasj, dimensijy ar méginiy skaiiy ir
kitus faktorius, reikia parinkti tinkamiausiag modelj (arba neuroninio tinklo architektiira);

4. Modelio apmokymas. Sio Zingsnio vykdymas priklauso nuo taikomo modelio. Modelio
apmokymas daZznai vyksta iteratyviai, kas Zingsnj jvertinant paklaida ir pagal tai atnaujinant
modelio svorius;
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5. Modelio jvertinimas. Siam Zingsniui reikalinga antrajame Zingsnyje atidéta testavimo duo-
meny aibé. Modelio jvertinimui, priklausomai nuo uzduoties tipo, galime naudoti kelias
skirtingas metrikas (jos aptariamos 2.2.1 poskyryje). DaZnai Siame Zingsnyje atliekama ir
kryZzminé patikra, ji placiau aptariama 2.2.2 poskyryje;

6. Hiperparametruy derinimas. Jeigu jvertinimo metrika netenkina, siekiant pagerinti norima
rezultata, galima bandyti suderinti modelio hiperparametrus. Hiperparametrai priklauso nuo
modelio rusies, ju skaiCius gali skirtis. Parametry parinkimas gali uZimti didZiaja mode-
lio sudarymo dalj, nes kiekvieng karta parinkus parametry aibg bitina veél jvertinti modelj.
Pastarasis zingsnis Sio darbo kontekste yra esminis, todél hiperparametry paieska placiau
aptariama 3 skyriuje;

7. Modelio naudojimas. Modelis kuriamas norint i§spresti realy duomeny analizés uzdavinj,
todeél galutiné siekiamybé turéty biti realus modelio panaudojimas.

2.2.1. Vertinimo metrikos

Vertinimo metrikos, priklausomai nuo uzdavinio, naudojamos jvertinti kaip gerai veikia mode-
lis. Metrikos daznai parenkamos pagal uZdavinio ypatybes, kai yra Zinoma, kokia modelio savybé
svarbiausia (pvz.: néra labai svarbu, jei modelis kartais nefiksuos kazkurios klasés). Nors rezultato
Ivertinimas gali biiti atliekamas jvairiais biidais, €ia aptariamos tik Siame darbe svarbios funkcijos.

Klasifikavimas

Norint apibrézt klasifikavimo metrikas, svarbu identifikuoti klaidy ir teisingy sprendimy rezul-
tatus (binariniam bandymui, kurio atsakymas gali buti teigiamas arba neigiamas):

Reali reik§mé

Teigiama Neigiama

a =
= % Teisingai teigiama Kla'd'"?;[rtr'ﬂh"“"
E % (rm pirmojo tipo klaida
-E ’_
|-
@
—
E [
E _% Klaiding{ﬂ;}e'mama Teisingal neigiama
g 2| antrojo tipo kiaida (TN)

=

14 pav. Klaidy tipai binariniam uZdaviniui. Siuo principu atvaizduojami rezultatai vadinami pai-
niavos matricomis (angl. confusion matrix).

Tikslumas (angl. accuracy) pasako, kiek atveju buvo parinkta teisingai. Si metrika geriau-
siai veikia, kai egzistuoja geras klasiy balansas. Vyraujant klasiy disbalansui, $i metrika pasidaro
nebereikSminga. Pvz.: jei duomeny aibg¢ sudaro 99 teigiamai paZzyméti méginiai ir 1 neigiamai pa-
Zymeétas meéginys, o modelis visada, nepriklausomai nuo duomeny jvesties, atsako, kad duomenys
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priklauso teigiamai klasei, tai tokio modelio tikslumas bus 99 %.

TT + TN
tikslumas — 2.14
S = o KT+ KN+ TN (2.14)

PreciziSkumas (angl. precision) nusako, kiek i§ teigiamai klasei priskirty méginiy i§ tiesy
priklauso teigiamai klasei. AuksStas preciziSkumas — geras rodiklis tais atvejais, kai norima tiksliai
ivertinti visas teigiamas klases, taiau maZzai reikSminga, jei teigiama klasé bus priskirta neigiamai.
Pvz.: el. pasto filtrai, kurie kartais praleidzia Slamsta j dézutg (KN), taciau stengiasi kuo reciau
Iprastus laiSkus pazyméti kaip brukala (KT).

oy T
preciziSkumas = TT+ KT (2.15)

Jautrumas (angl. sensitivity) nusako, kiek teigiamy reikSmiy modelis klasifikavo kaip tei-
giamas. AuksStas jautrumas — geras rodiklis tais atvejais, kai nenorima gauti klaidingai neigiamuy
rezultaty. Pvz.: virusinés infekcijos testai, jeigu testas nebuty jautrus, sergantys Zmones buty kla-
sifikuojami kaip sveiki. Taip sukeliama rizika, kad tokia klaida nulems didesnj uzsikrétimo kiekj.

. T
jautrumas = T+ KN (2.16)

Regresija

Vidutiné kvadratiné paklaida (angl. mean square error — MSE) — viena paprasciausiy reg-
resijos metriky. Si metrika skaiCiuojama susumavus tikry ir spéjamy reikSmiy skirtumy kvadratus
bei iSvedant sumos vidurkj:

N
1
MSE:NE]%_@%wmmmw%—wwmummm@r@@nw@m (2.17)
=1

Sios metrikos rezultatas néra standartizuotas, metrikos jvertis priklauso nuo spéjamos reik¥mes
réziy (priklausomai nuo nustatinéjamo poZymio reikSmés amplitudes, geru modeliu gali buti lai-
komas modelis, kurio MSE reik§me¢ bus 1000, taCiau sprendziant kita uzdavinj, MSE = 1 gali
biiti prastas rezultatas). MSE metrika, dél naudojamo kélimo kvadratu funkcijos, grieztai baudzia
modelius su didesne paklaida.

Siekiant suvesti paklaidos vienetus ] ta pacia skalg, daznai naudojama MSE modifikacija —
vidutinés kvadratinés paklaidos Saknis (angl. root mean square error — RMSE), pasitelkiant
tokia modifikacija paprasciau interpretuoti rezultatus:

RMSE =VvMSE (2.18)
Vidutiné absoliuti paklaida (angl. mean absolute error — MAE) panasi | jau minéta MSE,
taCiau Siuo atveju, vietoje kvadratinés, skai¢iuojama absoliuti paklaida:
| N
MAE = = > v — 3 (2.19)

i=1

IS esmeés, MAE metrika viduting paklaida reprezentuoja geriau nei MSE ar RMSE - §i metrika
visas paklaidas vertina vienodai.
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2.2.2. Kryzminé patikra ir duomenuy dalinimas

Norint jvertinti rasto modelio rezultatyvuma, modeliui pateikiamos reikSmes, kuriy i§vestys i
anksto Zinomos. Taip §j modelj galima jvertinti pagal kuria nors apibrézta metrika. Siame Zings-
nyje naudoti duomenis, jau naudotus modelio apmokymui, yra netinkama idé€ja, nes tai neparodo
tikétino modelio patikimumo nematytiems duomenims. Norint tikslingai jvertinti modelio rezul-
tatyvuma, reikalinga pasiruosti atskirag duomeny aibe, kuri nebus naudojama modelio apmokymui.
Si aibé vadinama testavimo aibe. DaZna praktika, kad pradiné duomeny aibé bty padalinama j
80 % apmokymo ir 20 % testavimo duomeny aibes.

Situacija, kai modelio rezultatas yra ypac geras su apmokymo aibés duomenimis, taciau labai
prastas su nematytais duomenimis, vadinama persimokymu. Persimokymo atveju jprastai atlieka-
ma tinkamesniy modelio parametry paieSka. Jos metu apmokomas modeliy su skirtingais paramet-
rais rinkinys, po to, remiantis surinktomis testavimo metrikomis, atrenkamas geriausias parametry
rinkinys. Cia susiduriama su kita problema — modelis buvo parinktas pagal testavimo rezultata.
Toks sprendimas gali nulemti, kad modelio parametrai buvo pritaikyti tik Siai (testavimo) aibei ir
realus modelio rezultatyvumas bus daug prastesnis. Sios problemos sprendimui galima atskirti dar
vieng duomeny aib¢. Tokia aibé vadinama validavimo (arba patikros). Taciau Cia daznai (turint
santykinai maZza duomeny aibg) susiduriama su duomeny kiekio problema — skirstant duomeny
aibe ] tris dalis, kazkuri i$ jy gali tapti nereprezentatyvi.

Norint uZtikrinti gera testavimo aibés reprezentacija ir pakankama apmokymo aibés dyd;, at-
lieckama procedura, vadinama kryZmine patikra (angl. cross-validation). Vienas paprasCiausiy
kryZminés patikros varianty — k-dalinimy (angl. k-fold) kryZzminé patikra. Metodo esmé — duomeny
aibeé padalinama j k daliy (Zr. 15 paveiksla), tuomet Sio metodo veikima galima apibudinti Zings-
niais, kurie kartojami k iteracijy:

1. Modelis apmokomas naudojantis k-1 duomeny daliy (Zr. 15 paveiksla);
2. Modelis validuojamas naudojant atmesta duomeny dalj.

Surinkus kiekvieno padalinimo validacijos rezultatus, iSvedamas vidurkis, parodantis kryZminés
patikros rezultata.
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Duomeny aibé

Apmokymas Testavimas
Albés sudalinimas 1 dalis 2 dalis 3 dalis 4 dalis 5 dalis
1 iteracija 1 dalis 2 dalis 3 dalis 4 dalis 5 dalis
2 iteracija 1 dalis 2 dalis 3 dalis 4 dalis 5 dalis
3 iteracija 1 dalis 2 dalis 3 dalis 4 dalis 5 dalis
4 iteracija 1 dalis 2 dalis 3 dalis 4 dalis 5 dalis
& iteracija 1 dalis 2 dalis 3 dalis 4 dalis 5 dalis

15 pav. 5-dalinimy kryZminé¢ patikra.

Kiti kryZzminés patikros metodai naudojasi panaSiomis idéjomis, daZniausiai kinta tik dalinimo
strategijos, tokiy strategijy pvz.:

* vieno atmetimo kryZminé patikra (angl. leave-one-out cross-validation), kurios metu duo-
meny aibé suskirstoma taip, kad kiekvienas aibés elementas po karta patekty j testavimo
aibe;

e p atmetimy kryZzminé patikra (angl. leave-p-out cross-validation) veikia panasiai kaip ir
vieno atmetimo kryzminé patikra, taCiau Cia atmetama p méginiy visais galimais budais,
taip gaunama C} padalinimy (n — duomeny aibes dydis). Sis kryZzminés patikros metodas,
parinkus net santykinai nedidel¢ p reikSme, gali tapti visiSkai nepanaudojamas.

Dalinant duomeny aibes, galima (ir patartina) atsizvelgti ] duomeny pasiskirstyma (kad duo-
meny klasés numatomo pozymio reikSmeés buty vienodai reprezentuotos abejose aibése). Dar
reikalinga atsizvelgti ir } grupes, kurios galéjo susidaryti duomeny surinkimo metu (pvz.: tiriant
meéginj buvo surenkami keli matavimai, todél norint tikslesnés testavimo metrikos, Sie matavimai
turéty biti interpretuojami kaip atskira grupé. Tokie duomenys turi biti tik apmokymo arba tik
testavimo aibgje).
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3. Automatinis maSininis mokymasis

Automatinis maSininis mokymasis (angl. automated machine learning) (toliau AutoML) —
masininio mokymo sritis, leidZianti duomenis analizuoti be gilaus masininio mokymo suvokimo.
Pagrindiné AutoML uZduotis — optimizuoti hiperparametrus taip, kad galutinis maSininio mokymo
modelis pasiekty gera (ar optimaly uzZduociai) rezultata. Svarbus tokios optimizacijos bruoZas —
optimizuojama funkcija i§ esmés néra Zinoma, ji veikia ,,juodosios déZés* (angl. black box) princi-
pu, kai funkcijos negalima iSreiksti analitine formule. Tokiu atveju negalima naudoti optimizacijos
metody, kuriems reikalingos funkcijy Hesiano matricos ar jy gradientai. Automatinio masininio
mokymo sritis néra nauja, jau sudaryta aibé jrankiy ir metody, leidZianciy be dideliy pastangy
(reguliuojant jrankiy parametrus) gauti tinkamus rezultatus [21]. Siame darbe susifokusuojama j
geneting paieSka, Sio metodo efektyvumas jau jrodytas vykdant spektrometriniy duomeny modelio
paieskas [16].

3.1. Tinklelio paieska

Pats paprascCiausias, nereikalaujantis jokiy Ziniy, parametry paieSkos metodas — tinklelio pa-
ieska (angl. grid search). Sis metodas — visiSkas brutalios jégos metodas: suformuojama tikslo
funkcijos f parametry aibé P (parametrai — diskrecios reik§més) ir atliekami perrinkimai taip, kad
rastas parametry rinkinys p biity geriausias apibréztai funkcijai, tai yra:

f(p) > f(z),Vx € P (3.1)

Duomenu analizés atveju, f biity kaZzkokio modelio rezultato jvercio funkcija (modelio tikslumo
metrika) duotam parametry, metody ir duomeny rinkiniui.

Metodas garantuotai ras geriausig atsakyma duotai parametry aibei. Nors procesy islygiagreti-
nimas yra gana paprastas, laiko atzvilgiu Sis metodas vis tiek tinkamas tik nedideléms parametry
dimensijoms — didéjanti parametry aibé sukelia kombinatorinj sprogima. Parametry aibe turi suda-
ryti tik diskrecios reikSmés, tai gali reiksti, kad optimalios reikSmés bus praleidziamos.

3.2. Atsitiktiné paieSka

Atsitiktiné paieSka iStaiso tinklelio paieskos trikumus. Nors iSbandomi ne visi galimi parametry
rinkiniai, atsitiktinés paieSkos atveju parametrai gali buti iSreiksti skirstiniais. Esant tokiai salygai,
kiekvienos iteracijos metu parametrai bus atrenkami ne i8 i§ anksto apibrézto saraso, bet atsitiktinai
atrenkami i§ apibréZto skirstinio. Toks paieSkos biidas apima didesng parametry erdve.

Bergstra et al. [11] 2012 mety straipsnyje palygino atsitiktinés ir tinklelio paieskos rezultatus
masininio mokymo hiperparametry optimizavime. Autoriai pastebi, kad daznai atsitiktiné paieska
pasiekia geresnj rezultata per trumpesn; vykdymo laika. Tiesa, pastebima, kad atsitiktiné paieska
neatsizvelgia i jau pasiektus rezultatus, todel tinklelio paieskos ir rankinio parametry parinkimo
kombinacija gali veikti geriau nei atsitiktiné paieSka.

3.3. Genetinis algoritmas

Genetinis algoritmas — paieSkos metodas, kai paieSka atliekama vykdant atsitiktinius pakeiti-
mus, taciau tuo pat metu iSsaugant informacija apie geras parametry kombinacijas.
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3.3.1. Apibrézimas

Genetinis algoritmas [52] — tai euristinis paieSkos metodas, paremtas Charles Darwin evoliu-
cijos teorijos idéja. Naudojant naturaliosios atrankos jkvéptus operatorius, tokius kaip mutacija,
kryzminimas ir selektyvus atrinkimas, gaunami nauji sprendiniai. Jie pagal id¢ja turéty biti ne-
prastesni uz prie$ tai buvusius sprendinius.

Tipinj genetinj algoritma sudaro:

individas. Potencialus genetinio algoritmo sprendinys;

* chromosomos. Individo poZymiy aibé. DaZniausiai Sie poZymiai iSreiSkiami bity eilutémis;
 genas. Dalis chromosomos — tam tikras individo poZymis;

¢ alelis. Geno reikSme;

* populiacija. Individy aib¢;

» generacija. Duotos iteracijos populiacija;

* fitneso funkcija. Metrika, matuojanti individo tinkamuma genetinio algoritmo sprendZiamai
problemai;

* kryZminimo (rekombinacijos) operatorius. Parenkami genai, kuriy aleliai chromosomose
bus sukeisti, taip gaunami nauji chromosomy rinkiniai — palikuonys, jie savyje turi informa-
cijos 1§ abiejy tévy. Taip paieSka savotiskai ,,jsimena‘* gerus sprendimus ir paieSkos istorija
daro jtaka dabartinei generacijai. Yra daug budy, kaip galima atlikti kryZminima. Keli pri-
mityviausi biidai pavaizduoti 16 paveiksle;

* mutacijos operatorius. Atsitiktinai pakeicia alelio reikSme¢. Reikalingas tam, kad algorit-
mas neuzstrigty (jeigu tévy kryZminamy geny aleliai biity vienodi arba, jeigu visa populiacija
sudarantys individai buty su vienodomis chromosomomis).

Tipinio genetinio algoritmo veikima galima suvesti j tokius Zingsnius:

1. Inicializavimas. Genetinis algoritmas inicializuojamas sukuriant atsitikting (arba i§ karto
apibrézta) individy aibg;

2. Ivertinimas. Kiekvienas generacijos individas jvertinamas pagal fitneso funkcija.

3. Atrinkimas kryZminimui. Pagal fitneso reikSmes kryZminimui atrenkami potencialus indi-
vidai. Individai, turintys aukstesng¢ fitneso reikSme, turi didesn¢ tikimybe biiti atrinkti.

4. KryZzminimas. Individai kryZminami, taip gaunant naujus individus.
5. Mutacija. Naujiems individams atlieckama mutacijos operacija.

6. Naujos generacijos sudarymas. Su naujai sukurtais individais sukuriama nauja generacija.
Si generacija gali biiti su visi$kai nauja populiacija (individai i§ praeitos populiacijos bus
pasSalinami) arba dalis naujos populiacijos gali pakeisti dalj senosios.

2-6 zingsniai atliekami tol, kol jgyvendinamas i$ anksto apibréZztas uzdavinio reikalavimas (arba
paieska pasiekia maksimaly generacijy skaiciy).
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16 pav. Keletas primityviausiy kryZminimo geny parinkimo metody.

3.3.2. Genetinis algoritmas virpesinés spektrometrijos duomeny analizéje

Genetinio algoritmo panaudojamumas virpesinés spektrometrijos duomeny analizés automati-
zavime yra jau ne karta jrodytas. Vienas populiariausiu uzdaviniy — svarbiausiy spektriniy ruozy
atrinkimas. Genetinio algoritmo panaudojima, norint atrasti svarbius spektro regionus, jrodo Soh
et al. 2005 mety straipsnyje [55]. Sioje studijoje bandoma PLS modelj apmokyti nustatyti atitinka-
mas Zmogaus serumo albumino (angl. human serum albumin), y-globulino ir gliukozés reikSmes
meginiuose. Kadangi NIR spektruose reikSmeés gali buti labai persidengusios, genetinis algoritmas
buvo paruostas taip, kad gebéty aptikti spektrinius regionus, o ne atskirus ruozus. Ruozai buvo
suskirstyti po 6, j atskirus langus, taip palengvinant genetinio algoritmo darba. Genetinio algorit-
mo rezultatas gali priklausyti nuo atsitiktinés buisenos, todél apmokymo aibé buvo padalinta j 5
dalis. Tokiu atveju galima gauti 5 skirtingus rezultatus, kuriuos suagregavus galima gauti tikslesnj
rezultata. Rezultate regimas modeliy spé¢jimo klaidos sumazéjimas visoms trims sudedamosioms
meéginiy dalims, kai modeliui apmokyti naudojami genetinio algoritmo rekomenduojami poZymiai.

Genetinis algoritmas tinka ir Ramano spektry analizéje, panaSy kaip Soh [55] metoda pateike
ir Duraipandian et al. 2011 metais [18]. Siame straipsnyje buvo tiriami normalds ir prie§véZiniai
gimdos kaklelio audiniai. Genetinis algoritmas sékmingai nustaté svarbiausius pozymius, identifi-
kuojancius susirgima — aptikti poZymiai susij¢ su baltymais, nukleortigStimis ir lipidais audinyje.

Genetinis algoritmas gali buti panaudotas ir platesnei paieSkai. Devos et al. 2013 mety straips-
nyje [16] siilo metoda, kurj vadina GENOPT-SVM. Jo tikslas — pasitelkiant genetinj algoritma,
optimizuoti SVM modelio ir spektry paruoSimo kombinacijy rinkinj. UZduotis genetiniam algo-
ritmui sudaryta taip, kad galimi paruoSimo algoritmai bei ju parametrai (taip pat kaip ir SVM
parametrai) yra uzkoduoti dvejetainéje eilutéje. Pastaroji apibudina populiacijos individa, taip
galima daryti jvairias kombinacijas ir jvertinti bendra (spektro paruoSimo ir modelio) rezultatg.

31



Sis tyrimas parodo automatizavimo potenciala spektriniy duomeny analizéje. Nors buvo pasiek-
ti geresni rezultatai nei naudojant PLS metoda su eksperto parinktu spektro paruoSimu, atliekant
§i tyrima nebuvo jtraukiamas poZymiy atrinkimas. Straipsnio autoriai pastebi, kad toks Zingsnis
galéjo sumaZzinti modeliy persimokymo tikimybeg ir pagerinti jy tiksluma.
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4. Magistro darbo tiriamoji dalis

Norint iSbandyti ir validuoti Siame darbe sitloma metodika, gaunamus rezultatus reikSminga
palyginti su rezultatais, gautais naudojat kitus metodus. Jeigu magistro darbe siiloma metodika
bity lyginama su jprastais metodais gaunamais rezultatais, tai gali jnesti SaliSkumo iSvadose, todél
turéty biti lyginama su kity Sioje srityje dirbanciy mokslininky rezultatais. Tokiam palyginimui
buvo surinkta duomeny aibé, kurig sudaro moksliniuose tyrimuose nagrinéti duomenys. Darbuy,
kuriuose pasiekiamas 100 % tikslumas, palyginimas gali buti beprasmis (jeigu siulomos metodi-
kos rezultatai buity neprastesni). D¢l pastarosios priezasties, surinkti duomenys straipsniuose buvo
naudojami spresti regresijos problemas arba originaliame straipsnyje klasifikavimo problema ne-
buvo iSspresta iki galo (pasiektas mazesnis nei 100 % tikslumas). Tokiy duomeny naudojimas leis
nusistatyti siekiamy rezultaty réZius. Surinkty duomeny ir Siuos duomenis nagrinéjanciy straipsniy
aibe veikia ne tik kaip baziné tikslumo riba, taciau kaip ir Ziniy aib¢, pagal kurig galima papildyti,
pataisyti sitlomy metody aib¢. Aptarta algoritmo modifikacija gali uZtikrinti metodikos stabiluma
ir patikimuma.

4.1. Duomeny aibés
4.1.1. Aktyviosios medziagos kiekio nustatymas vaisty tabletése

Dyrby et al. sudaré antidepresanto Escitalopram (gamintojai — Lundbeck) NIR ir Ramano
spektrometrijos duomeny rinkinj [19]. Tyrimui buvo naudojamos keturiy (5, 10, 15 ir 20 mg veik-
liosios medZiagos, tableCiy svoriai atitinkamai 90, 125, 188, 250 mg) skirtingy stiprumuy vaisty
tabletés. Duomenys MATLAB ir Unscrambler formatais prieinami Kopenhagos universiteto che-
mometrijos puslapyje'. Autoriai, norédami iSplésti kalibracijos réZius, dirbtinai praplété méginiy
aib¢ (pagamindami naujy tableCiy aibg), taciau dél vientisumo (ir dél rezultaty prieinamumo) bus
naudojami tik originaliis duomenys (duomeny lenteléje Zymimi atributu ,,Scale = 1).

Ramano spektrui fiksuoti tyré¢jai naudojo Perkin-Elmer System 2000 NIR FT-Raman spekto-
metrag. Naudojamo lazerio bangos ilgis 1064.4 nm, tai atitinka NIR regionga. Surinktas Rama-
no spektras apémeé 200-3600 cm ™! spektra, spektriné rezoliucija 8 cm™?, fiksuojamas buvo 64
spektry vidurkis. NIR spektry analizei buvo naudojamas ABB Bomem FT-NIR MB-160 spektro-
metras. Surinkti spektro duomenys apémé 400014000 cm ! réZj, skenavimo rezoliucija 16 cm ™!,
spektras fiksuotas 1§ 128 vidurkinty skenavimy.

Duomeny aibe sudaré 120 meéginiy (12 tableciy partijy, kiekvieng partija sudaro po 10 tableciy).
Validacija atlieckama suskirstant aibe 1 10 daliy, kiekviena dalj sudare skirtingy partijy tabletes.

Autoriai naudojo PLS regresijos modelj. Norédami patikslinti analizés rezultatus, tyréjai iSbandé
ir jvairius duomeny apdorojimo modelius bei svarbiy spektriniy ruozy parinkimo btdus. Geriausi
rezultatai (Zr. 1, 2 lenteles) buvo pasiekti naudojant antro laipsnio iSvestinés NIR duomenis kartu
su intervaliniu PLS algoritmu (atrinktas ruoZas: 8625-9173 cm™1) .

1 http://www.models.life.ku.dk/Tablets [Zidréta:2021-01-04]
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Duomeny paruos$imo Komponenc¢iy | RMSE
metodas skaiCius
- 5 0.63
MSC 6 0.59
Pirmojo laipsnio iSvestiné 5 0.56
Antrojo laipsnio iSvestiné 5 0.56
SNV 6 0.59
SNV + antrojo laipsnio iSvestiné 5 0.65

1 lentelé. Dyrby et al. [19] rezultatai, nustatinéjant tabletéje esancios aktyviosios medZiagos kiekj
pagal Ramano spektrometrinius duomenis.

Duomeny paruos$imo Parinkta Komponenc¢iy | RMSE
metodas pozymiy aibé skaiCius
(em™1)
- 7400-10500 3 0.35
su iteratyviu PLS 8286-8995 3 0.34
MSC 7400-10500 3 0.32
su iteratyviu PLS 8293-9119 3 0.31
Pirmojo laipsnio iSvestiné 7400-10500 2 0.36
su iteratyviu PLS 8432-9273 3 0.33
Antrojo laipsnio iSvestiné 7400-10500 2 0.39
su iteratyviu PLS 8625-9173 3 0.30

2 lentelé. Dyrby et al. [19] rezultatai, nustatin¢jant tabletéje esancios aktyviosios medZiagos kiekj
pagal NIR spektrometrinius duomenis.
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17 pav. Tableciy spektrai. Vientisa linija Zymi spektriniy duomeny vidurkj, o linijos fonas Zymi
duomeny pasiskirstyma (jvertinta i§ virSaus vidurkis + min(std(X), X) ir i§ apacios vidurkis —
max(std(X), X))

4.1.2. Vistienos filé autentiSkumo nustatymas

Parastar et al. [40] sudare 153 skirtingy SvieZios viStienos méginiy NIR spektrometriniy duo-
meny aibg. Duomenys surinkti naudojant MicroNIR PRO (Viavi Solutions, Milpitas, CA, USA)
rankinj spektrometra. Duomeny aibé apémé 908—1676 nm spektrinj regiona, duomeny eilutg su-
daré 125 lygiai spektriniame regione pasiskirste poZymiai. NIR matavimai buvo atliekami trimis
budais: skenuojant mésa tiesiogiai (M), per pakuotg (PP), per pakuote 1§ apacios (PA). Kiekvie-
nam matavimo budui buvo surenkami 5 spektrai, nuskenavus SvieZig viStiena $i buvo uzsaldoma
ir véliau atitirpinama, NIR tyrimai pakartojami. Viso duomeny aibg sudaro 4590 NIR spektry.
Duomenys prieinami Mendeley? puslapyje [65].

Duomeny analizei tyréjai naudojo RSDE (random subspace discriminant ensemble), SVM,
PLS-DA, ANN modelius, taip pat naudojant validacijos aib¢ buvo parenkami ir kei¢iami spektry
apdorojimo Zingsniai. Pastarieji duomeny apdorojimo Zingsniai buvo parenkami pagal Gerretzen
et al. 2015 metais pasitlyta metodika [23]. Modeliai naudoti nustatinéjant ar mésa buvo Sviezia,
ar atitirpinta, taip pat atskiriant viSty auginimo salygas. Autoriai atliko vienos klasés atmetimo
kryZming patikra. Metodiky palyginimui parenkamas tik mésos buklés uzdavinys, tai daroma, nes
viStienos auginimo salygos, pateiktos duomenyse, néra suskirstytos pagal bendra standartg (del
skirtingy kilmés Saliy). Taip pat bandymai buvo atliekami kombinuojant duomeny aibes (PP / PA
ir M / PP / PA matavimai), taciau paprastumo délei bus nagriné¢jami tik M matavimy rezultatai.

2 https://data.mendeley.com/datasets/cp2hdhkys3/4 [Zitréta:2021-01-04]
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Apmokymas KryZminé patikra Testavimas
Tikslumas 90.2 87.6 85.2
Sviezia Jautrumas 90.1 89.1 88.4
Preciziskumas 90.3 89.4 87.1
Atitirpinta Jautrumas 89.4 86.3 84.0
Preciziskumas 90.0 87.2 85.2

3 lentele. Parastar et al. [40] klasifikavimo rezultatai %. UZdavinys: atskirti, viStiena buvo SvieZia
ar Saldyta ir atitirpinta. Naudojami tik M tipo duomenys.

Vistienos NIR spektrai
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18 pav. Vistienos spektrai. Bendra duomeny aibg iSkraipé keli nekokybiski spektrai. Vientisa
linija Zymi spektriniy duomeny vidurkj, o linijos fonas Zymi duomeny pasiskirstyma (ivertinta i§
virsaus vidurkis+min(std(X), X) ir i§ apagios vidurkis —maz(std(X), X)). SvieZios viitienos
uzpildytas fonas sufleruoja tusciy spektry vyravima duomenyse.

4.1.3. Tyrelés tipo nustatymas

Holland et al. [26] 1998 mety straipsnyje apraso FT-IR (MIR sritis) spektrometrijos galimybes,
nustatinéjant maisto padirbinéjimo atvejus, susijusius su braskiy tyre. Autoriai duomeny surinki-
mui naudojo Spectra-Tech MonitIR FT-IR spektrometra. Duomeny aibe sudaré reikSmés i§ 899—
1802 cm ! spekitrinio ruoZo (spektriné rezoliucija 8 cm ™! , viso 235 reik§més). Norint uZtikrinti
tyrig autentiSkuma, Sios buvo ruosiamos laboratorijoje, tam naudojant SvieZius ar Saldytus vaisius
1S 1993-1995 mety derliaus. Tyrés ruostos jas spaudziant per metalinj tinklelj arba sutrinant elekt-
riniu rankiniu trintuvu. Straipsnio autoriai paruoSeé braskiy, avie€iy, obuoliy, juodyjuy serbenty,
gervuogiy, slyvy, vySniy, abrikosy tyriy ir vynuogiy sul¢iy méginius. Braskiy bei avieciy tyriy
meéginiai buvo maiSomi su kitokios rusies vaisiy tyrémis, taip pat su raudonyjy vynuogiy sultimis
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bei rabarbary kompotu, tokiu budu sudaryta ir uZtersty méginiy bazé. IS viso meéginiy baze sudare
983 elementai, jie buvo suskirstyti i apmokymo, validavimo (autoriy pavadinta derinimo (angl.
tuning)) ir testavimo aibes (pateiktame duomeny rinkinyje néra isreikSto pozymio, lei/-dZian/-¢io
tai pakartoti). Duomenys prienami Quadram instituto puslapyje®.

Tyréjai duomeny transformacijai naudojo vieno tasko (atliktas tiesinis postimis pagal viena
pozym; ties 1802 cm~! ruoZzu) bazinés linijos korekcija, po to duomenys normalizuoti.

Duomeny analizei buvo naudojamas PLS regresorius (regresijai naudotas pseudo-poZymis, ku-
ris po to buvo paverciamas j klasg¢). Bandymui perrinkta 40 skirtingg PLS modeliy (su skirtingu
kiekiu komponenciy), geriausiai veiké modelis, naudojantis 14 komponenciy.

Neteisingai klasifikuota % teisingai klasifikuota

Braskés  Ne braSkés | Braskeés Ne braSkés Viso
Apmokymas | 3 (1§ 119) 10 (i§ 218) 97.5 95.4 96.5
Validavimas | 8 (i§ 117) 13 (i§ 218) 93.2 93.8 93.5
Testavimas | 6 (i§ 115) 12 (i§ 218) 94.8 94.1 94.3

4 lentele. Holland et al. [26] pasiekti rezultatai

Vaisiy tyreliy MIR spektrai
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19 pav. Vistienos spektrai. Vientisa linija Zymi spektriniy duomeny vidurkj, o linijos fonas Zymi
duomeny pasiskirstyma (jvertinta i§ virSaus vidurkis + min(std(X), X) ir i§ apacios vidurkis —
max(std(X), X))

3 https://csr.quadram.ac.uk/example-datasets-for-download/ [Zitiréta:2021-01-04]

37


https://csr.quadram.ac.uk/example-datasets-for-download/

4.2. Programiné ir kompiuteriné jranga

* python 3.8 [66]. Tyrimams naudojama programavimo kalba.
Nuoroda: https://www.python.org/

* ipykernel 5.3.4 [42]. Interaktyvus python branduolys.
Nuoroda: https://ipython.readthedocs.io

* Jupyter Notebook 6.1.4 [61]. Tyrimams naudojama aplinka.
Nuoroda: https://jupyter.org/

* pandas 1.1.4 [36]. Duomeny manipuliacijos.
Nuoroda: https://pandas.pydata.org/

* numpy 1.18.5 [64]. Duomeny manipuliacijos.
Nuoroda: https://numpy.org/

e scikit-learn 0.23.2 [41]. Duomeny apdorojimas ir duomeny analizés algoritmai.
Nuoroda: https://scikit-learn.org/

* scipy 1.5.4 [67]. Duomeny apdorojimas.
Nuoroda: https://www.scipy.org/

* TPOT 0.11.6 [31]. Genetiné procesy grandiniy paieska.
Nuoroda: https://epistasislab.github.io/tpot/

* tensorflow 2.3.1 [6]. Gilaus mokymo biblioteka.
Nuoroda: https://www.tensorflow.org/

* Keras 2.4.3 [13]. tensorflow sasaja.
Nuoroda: https://keras.io/

* AutoKeras 1.0.11 [29]. Automatiné DNT paieska.
Nuoroda: https://autokeras.com/

* rampy 0.4. Bazinés linijos korekcijos algoritmai.
Nuoroda: https://github.com/charlesll/rampy

* matplotlib 3.3.3 [28]. Iliustracijos.
Nuoroda: https://matplotlib.org/

* R 3.6.1 [45]. Tyrimams naudojama programavimo kalba.
Nuoroda: https://www.r-project.org/

* plsVarSel 0.9.6 [38]. PoZymiy atrinkimas.
Nuoroda: https://cran.rstudio.com/web/packages/plsVarSel/index.html

* rpy2 3.3.6. python sasaja R kalbai.
Nuoroda: https://rpy2.github.io/

» graphviz 2.43.0 [20]. Iliustracijos.
Nuoroda: https://graphviz.org/
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TPOT privalumas — vartotojas nebiitinai turi apibréZti, kaip turi biiti iSsidést¢ metodai (pvz.: du
duomeny transformatoriai ir regresorius), vietoje to algoritmas ieSko ir paciy metody iSsidéstymo
formos, dél to rasta grandiné gali buti ne iStisa, o sudaryta is keliy atskiry modeliy, priimanciy
skirtingai apdirbtus duomenis (viena tokiy grandiniy 28 paveiksle), taip formuojamas savotiSkas
modeliy ansamblis (angl. ensemble). Tokia specifika leidZia atrasti naujas algoritmy kombinacijas,
kuriy tyréjai galéjo nejvertinti. Taip rastos procesy grandinés veéliau gali biiti optimizuojamos
atskirai, naudojant tikslesn¢ hiperparametry paieska (pvz.: tinklelio paieska).

Neuroniniy tinkly architektiros paieskai buvo naudojamas AutoKeras modulis. Sis modulis
leidZia be iSankstiniy Ziniy apie gilyji mokyma ar net apie duomeny aibg, sudaryti neuroniniais
tinklais paremta duomeny analizés modelj. AutoKeras modelj sudaro blokai, kurie pagal tam tikrus
nurodymus sudélioja reikiamus neuroninio tinklo sluoksnius. Siy sluoksniy bei tinklo apmokymo
parametrai sudaro paieSkos parametry aibg, joje ieSkoma tinkamiausio varianto.

Bandymai buvo vykdomi asmeniniame kompiuteryje, jo parametrai:

¢ OS: Ubuntu 20.04.1 LTS;

CPU: Intel Core 15-8500 3.00GHz. 6 branduoliai, 6 gijos;

GPU: GeForce GTX 1080 Ti, 11GB;

RAM: 16GB.

4.3. Bandymu sudarymas bei vykdymo eiga

Viso darbo tikslas — sudaryti metodika, skirta virpesinés spektrometrijos duomeny analizés
modeliy suradimui, todel daugiausia démesio skiriama spektrometrijoje naudojamiems metodams.
Siy metody aibe sudaré 1.3 skyriuje aptarti spektriniy duomeny apdorojimo algoritmai bei PLS
modelis. Paieska buvo atlikta pasitelkiant TPOT, detalesné vykdymo eiga aptariama 4.3.1 skyriuje.

Bandymuy metu iSkelta hipoteze dél kitokio tipo modeliy ir metody tinkamumo uZdavinio spren-
dimui. Remiantis 2.1 skyriuje apraSytais metodais, sudaryta papildoma duomeny analizés modeliy
aibe. ISkyla klausimas, ar sudaryta nauja aibé bus sujungta su prie$ tai naudotu rinkiniu, ar tai bus
naujas tyrimas. Priimtas sprendimas atskirti Siuos tyrimus ir paruosti nauja duomeny apdorojimo
ir analizés aibg. ISnagrinéjus TPOT sitlomus metodus, pasirinkta viena i§ numatytyjy metody ir
parametry aibiy — TPOT-light* (konfigiiracija pateikiama A priede). Sj rinkinj sudaro gana paprasti
analizés ir duomeny apdorojimo modeliai, esminiai maSininio mokymo modeliai aptariami 2.1 sky-
riuje. IeSkant geriausio TPOT-light rinkinio, iSkilo problema — nepaisant aibéje esanciy poZymiy
atrinkimo metody, didelis dimensijy skaicius bei poZymiy kolinearumas apsunkina mokymo pro-
cesa, tai metodika i$ karto pavercia nepraktiSka bet kokiam panaudojimui. Norint pasalinti Sia
problema, prie$ paieSka buvo naudojamas spektriniy poZymiy atrinkimo metodas MCUVE-PLS.

Taip pat, dél DNT panaudojamumo vykdant virpesinés spektrometrinés duomeny analizés
uzdavinius [32, 30, 74, 44], priimtas sprendimas palyginti tokiy modeliy veikima su TPOT jrankiu
rastais rezultatais. AtsiZvelgus j darbo tiksla — sudaryti automatinés paieSkos metodika — DNT
sudarymui pasitelktas automatizuotas jrankis AutoKeras.

Apibendrinant, bandymai buvo suskirstyti j tris tipus:

1. Spektrometrijos duomeny analizéje naudojamy metody bandymai;

4 https://github.com/EpistasisLab/tpot/blob/master/tpot/config/classifier_light.py, https://github.com/EpistasisLab/
tpot/blob/master/tpot/config/regressor_light.py [Zitiréta:2021-01-04]
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2. TPOT-light bandymai;

3. Neuroniniy tinkly bandymai.

Bandymuose Nr. 1 ir Nr. 2 bus naudojamas genetinio optimizavimo algoritmas, neuroniniy
tinkly architektiiros optimizuotos atsitiktinai. Visi tyrimai atlikti Jupyter Notebook aplinkoje, nau-
dojant python (3.8) kalba. Magistro baigiamasis darbas neapima paieskos laiko stebé¢jimo, taciau
vykdymo laikus galima rasti B priede.

Genetiniam optimizavimo algoritmui nurodyta atlikti 200 generacijy. Kiekviena iS§ jy buvo su-
daryta i§ 300 individy. Genetinio algoritmo vidiné patikra vykdyta 5-padalinimy principu. Suradus
geriausiag modelj, atlikta kryZminé patikra: tabletéms ir viStienai vieno méginio atmetimo principu
(atsiZvelgiant j méginiy grupes), tyrelés atveju — atmetant tre¢dalj duomeny’. Architektiiry paieska
placiau aptariama 4.3.3 skyriuje.

4.3.1. Spektrometrijos duomeny analizés metody bandymai

Bandymy uZdavinys: naudojantis genetiniu algoritmu, rasti optimalia duomeny apdorojimo,
analizés metody parametry rinkinius (bei Siy metody seka). Sig atlikty bandymuy aibg sudaro keli
atskiri tyrimai:

* bazinis spektrometrijoje naudojamy metody tyrimas — SM;

* SM tyrimas su padvigubintu populiacijos dydziu — SMP;

SM tyrimas su padvigubintu generacijy skai¢iumi — SMG;

SM tyrimas, naudojant bazinés linijos pataisymo funkcijas — SMB;

SM tyrimas, naudojant MCUVE poZymiy atrinkimo metodika — SM-MCUVE;

SM tyrimas, naudojant genetinio algoritmo poZymiy atrinkimo metodika — SM-GA;

Metodas Parametrai
Parametras Galimos reikSmeés
. komponenty skaicius 2 < x < 14, Zingsnio dydis 2
PLS (regresorius arba ar dlrl)omen &s bus papildomai lo_inisI(intamasgis :
Klasifikatorius) Jenys DS Pap 8
normalizuojami
lango ilgis 5 < x < 29, zingsnio dydis 2
SG filtras polinomo laipsnis 2,3
iSvestinés laipsnis 0,1,2
MSC ar duomenys bus centruojami loginis kintamasis
tiesinés funkcijos korekcija - -
L. .. minmax, vektorinis, standar-
normalizavimas normalizavimo metodas ..
tinis (SNV)
regiony skaicius 10
regiony kauke , . 20 < x < 210 — 1, Zingsnio
regiony kauke :
dydis 1

5 lentelé. SM metody ir parametry aibé

3 Tyrelés validavimo aibé, dél informacijos trilkumo, gali nesutapti su tyréjy validavimo aibe.
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Naudojami metodai daugiausia paimti i§ python kalbai skirtos masininio mokymo bibliotekos
scikit-learn [41].

SMG bei SMP bandymams naudota ta pati parametry ir metoduy aibé kaip SM, taciau Cia atitin-
kamai generacijy bei populiacijos dydzio skai¢ius buvo dvigubinamas (SMG buvo vykdomas 400
generacijy, populiacijos dydis — 300; SMP buvo vykdomas 200 generacijy, populiacijos dydis —
600).

SMB metody aibé papildyta bazinés linijos poslinkius koreguojanc¢iomis funkcijomis, esancio-
mis 6 lenteléje. Taip pat Siame Zingsnyje, dél prasto rezultatyvumo, buvo atmestas poZymiuy atrin-
kimo zingsnis (regiony kauke).

Metodas Parametrai
Parametras Galimos reikSmes
spektro korekcija polinomine | polinomo laipsnis 1 < x <4, Zingsnio dydis 1
funkcija
spektro korekcija guminés juos- | — -
tos metodu
A 10%,2 < x <9, zingsnio dy-
spektro korekcija ALS metodu dis 1
P 107, -3 < x < —1, Zingsnio
dydis -1
spektro korekcija ARPLS me- | A 10%,2 < x <9, Zingsnio dy-
todu dis 1

6 lentelé. Bazinés linijos korekcijos metody ir parametry aibé

Bazinés linijos korekcijos metodai paimti i§ python Ramano spektrometrijos analizei speciali-
zuotos bibliotekos rampy. Sie metodai transformuoti taip, kad atitikty scikit-learn transformatoriy
klasiy struktiira.

Atlikus SM bandymus, gautos duomeny apdorojimo procesy grandinés, ju rezultatas perduo-
damas klasifikatoriui (arba regresoriui). Sios grandinés papildytos duomeny poZymio atrinki-
mo zingsniais (svarbiausi poZymiai atrinkti prieS duomeny transformavima), taip gautos naujos
duomeny aibés. Svarbiausiy spektriniy poZymiy atrinkimui naudoti du metodai - MCUVE (SM
MCUVE) bei genetinis algoritmas (SM GA). Spektriniy poZymiy atrinkimui naudotas R progra-
mineés kalbos modulis plsVarSel [38], modulis buvo naudojamas per python sasaja. Dél skirtingo
gauty rezultaty pobudZzio, kiekvienai duomeny aibei Sie metodai pritaikyti skirtingai (Zr. 22 pa-
veiksla):

* viStienos busenos nustatymo uzdaviniui transformuoti poZymiai atrenkami prie$ klasifikato-
riaus apmokyma;

* tyrelés rusies nustatymo uzdaviniui duomeny atrinkimas buvo naudotas dukart (dél i$siSako-
jusio duomeny transformavimo);

* veikliosios medZiagos nustatymo tabletéje uzdaviniui MCUVE ir GA poZymiy atrinkimo
algoritmai nebuvo taikomi (dél jau optimizavimo metu atrinkty poZymiy).
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4.3.2. TPOT metody bandymai

Bandymy uZdavinys: naudojantis genetiniu algoritmu, rasti optimalia duomeny apdorojimo,
analizés metody parametry rinkinius (bei Siy metody seka). Metody aibés skiriasi priklausomai
nuo to, ar buvo vykdoma regresija, ar klasifikavimas. A priedo 10 lenteléje pateikiami duomeny
transformavimo metodai, jterpti j paieska nepriklausomai nuo uzduoties tipo. Klasifikacijos bei
regresijos metody aibés buvo papildytos metodais, nurodytais A.11 ir A.12 lentelése.

4.3.3. Neuroniniy tinkly bandymai

Bandymu uZdavinys: naudojantis atsitiktine paieSka, rasti optimalig neuroniniy tinkly archi-
tektura bei jos parametrus. PaieSkai sudaryti naudota viena i§ numatytyjy parinkciy, pagal Siuos
nustatymus rastoje architekturoje galimi tokie sluoksniai:

* kategorijy kodavimas;
* pilnai sujungtas sluoksnis;

¢ rinkinio normalizavimas;

ReLLU sluoksnis;

atmetimo sluoksnis;

sigmoido funkcijos sluoksnis (klasifikacijai).

Atsitiktineé architekttros paieSka vykdyta 1000 iteracijy. Kiekvienoje paieskos iteracijoje tinklo
apmokymas vykdomas 1000 epochy (ankstyvas sustojimas vykdomas, jei per 30 epochy nepasie-
kiamas geresnis rezultatas). Pries atliekant paieska, 20 % duomeny (atsiZvelgiant j méginiy grupes)
buvo priskirta validacijai. Modeliy paieSkos metu, vidiné validacija vykdyta atrenkant 20 % ap-
mokymo aibés duomeny. Kadangi genetinio algoritmo optimizavimo validacijai naudota kitokia
strategija, norint palyginti gautus rezultatus, rastos procesy grandinés turéjo buti validuotos taip
pat, kaip ir neuroniniy tinkly modeliai.

AutoKeras rezultatai palyginti ir su gana paprasto konvoliucinio tinklo rezultatais. Sis modelis
mokytas 1000 epochy, duomenys dalinti 60 %, 20 %, 20 % (kaip ir paieskos atveju). Model; sudare
tokie sluoksniai:

1. Ivestis;

2. 1D konvoliucija + ReLu;
3. 1D konvoliucija + ReLU;
4. Sujungimas;

5. IStiesinimas;

6. Atmetimas;

7. RelLLU;

8. ISvestis (softmax arba tiesiné funkcija).
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4.4. Rezultatai bei ju aptarimas

4.4.1. Spektrometrijos duomeny analizés metoduy bandymai

Geriausias pasiektas rezultatas

Duomeny rinkinys

Metrika | SM | SMP | SMG | SMB | SM-MCUVE | SM-GA

Vistiena
Tyrelé
Tabletés

Tikslumas | 0.8143 0.8237 0.8143 0.8108 0.7679  0.7342
Tikslumas | 0.9817 0.9787 0.9817 0.9787 0.9573  0.9512

RMSE 0.5756 0.6282 0.6306 0.7368 -

7 lentelé. Geriausiy rasty grandiniy kryZminés patikros, pagal straipsniuose pateikiamas strategi-

jas, rezultatai.
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(b) Vistienos biisenos nustatymo uZdavinys SMP

20 pav. Geriausiy rasty spektrometriniy metody modeliy normalizuotos kryZminés patikros pai-

niavos matricos.
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Veikliosios medziagos nustatymas pagal Ramano spekirg
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21 pav. SM geriausio rasto modelio kryZminés patikros grafikas tabletése esancios veikliosios
medziagos kiekio nustatymo uzdaviniui. Spéjimo ties¢ Zymi nuspétos reikSmés priklausomybe
nuo tikrosios reikSmés.

23, 24 paveiksluose pavaizduotos geriausios rastos grandinés, jy rezultatai paryskinti 7 len-
teléje. Visas sudarytas grandines galima rasti C priede.

Generacijy arba populiacijos skaiciaus padvigubinimas, lyginant su SM, suveiké prasciau vie-
nu atveju i8 trijy. Galimai parinkti generacijy ir populiacijos dydziy skaiciai nebuvo optimaliis
uzdaviniui.

Bazinés linijos transformacijos metody jtraukimas nedaveé geresniy rezultaty. Rasti modeliai
bazinés linijos korekcijos Zingsniui naudojo tik polinominio laipsnio funkcijos pritaikymo algorit-
mus (zr. C.31, C.32 paveikslus), arba $io zZingsnio visiSkai nejtrauke j galuting granding (zr. C.30
paveiksla).

SM atveju, duomenu parinkimo Zingsnis (Zr. 24 paveiksla) parinktas tik table¢iy duomeny
aibel (atrinkti poZymiai atvaizduoti prieduose D.33 paveiksle) . Papildomas poZymiy atrinkimas
atliktas jau rastoms tyrelés bei vistienos procesy grandinéms — PLS-MCUVE ir PLS-GA Zingsniai
atlikti prieS pat PLS klasifikacija (Zr. 22 paveiksla, atrinkti poZymiai atvaizduoti D.34 ir D.35
paveiksluose), tuomet modelis apmokomas tik su atrinktais bruoZzais (pries tai jvykdant reikiamas
transformacijas pilnam spektrui). Toks Zingsnis pasirodé neefektyvus.
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Duomeny jvestis

MSC
duomeny centravimas aplink centra = True

Duomeny jvestis

N

SG filtras
iSvestinés laipsnis = 2
SG filtras lango ilgis = 5
“ . A isvestinés laipsnis = 1 . .
eltorinis normalizavimas Tango ilgis = 5 polinomo laipsnis = 2
polinomo laipsnis = 3

\

Wektorinis normalizavimas

Vektorinis normalizavimas

/
*Pozymiy atrinkimas (MCUVE arba GA)

A
*Pozymiy atrinkimas (MCUVE arba GA) *Pozymiy atrinkimas (MCUVE arba GA)

N

PLS klasifikacija
komponenty skai¢ius = 14
papildomas duomemy normalizavimas = True

PLS Klasifikacija
komponenty skaiéius = 14
papildomas duomeny normalizavimas = True

(a) tyrelés tipo nustatymas (b) vistienos filé biisenos nustatymas

22 pav. SM-MCUVE, SM-GA bandymo metu naudotos procesy grandinés klasifikacijy duomeny
aibéms.

Duomeny jvestis

SG filtras

iSvestinés laipsnis = 2
lango ilgis =9
polinomo laipsnis = 2

B \

Duomeny jvestis

SG filtras SG filtras
1svestmes_1a1_psms =1 isvestinés la_lps_ms =0 Minmax normalizavimas
lango ilgis = 5 lango ilgis = 19

polinomo laipsnis = 3

polinomo laipsnis = 3

\

Vektorinis normalizavimas

Vektorinis normalizavimas

~

o

Standartinis normalizavimas

~

PLS klasifikacija
komponenty skai¢ius = 14
papildomas duomemn normalizavimas = True

(a) tyrelés tipo nustatymas

Y
PLS klasifikacija
komponenty skai¢ius = 14
papildomas duomeny normalizavimas = True

(b) vistienos filé bisenos nustatymas

23 pav. TPOT surastos procesy grandinés klasifikacijy duomeny aibéms.
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Duomeny jvestis

SG filtras
iSvestinés laipsnis = 0
lango ilgis =5
polinomo laipsnis = 3

Regiony kauke
kaukeé = 253

y
Regiony kauke
kauke = 63

/

papildomas duomeny normalizavimas = False

PLS transformacija
komponenty skaicius = §

24 pav. TPOT surastos procesy grandinés tableCiy nustatymo duomeny aibei.

N

PLS regresija
komponenty skai¢ius = 6
papildomas duomeny normalizavimas = False

4.4.2. TPOT numatytyjy metody bandymai

Geriausias pasiektas rezultatas

Duomeny rinkinys

Vistiena
Tyrele
Tabletés

Metrika TPOT -light ‘ SM* ‘ Straipsnis
Tikslumas 0.8347 0.8237
Tikslumas 0.9573  0.9817
RMSE 0.2769 0.5756

8 lentelé. Geriausiy TPOT-light ir spektrometriniy duomeny analizés metody (SM*) aibése rasty

grandiniy kryZminés patikros, pagal straipsniuose pateikiamas strategijas, rezultatai.
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25 pav. TPOT-light geriausiy rasty modeliy normalizuotos kryZminés patikros painiavos matricos.
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26 pav. Geriausio rasto modelio kryZminés patikros grafikas tabletése esancios veikliosios me-
dZiagos kiekio nustatymo uzdaviniui. Spéjimo tiesé Zymi nuspétos reikSmeés priklausomybe nuo
tikrosios reikSmés.

TPOT-light metody aibé pasirodé geresné dviem atvejais is trijy, 27, 28 paveiksluose pavaiz-
duotos geriausios rastos procesy grandinés. Nors tiek viStienos, tiek tyrelés atvejais rezultaty skir-
tumai néra ypatingi, table¢iy duomenims rezultatai pranoko bet kokius likeséius. Sis rezultatas
gali buti lyginamas su autoriy atlikta NIR duomeny analize (geriausias RMSE rezultatas 0.3). Tai
ne tik jrodo metodikos efektyvuma, taciau atskleidZia ir Ramano spektrometrijos galimybes, spren-
dZiant veikliosios medZiagos kiekio nustatymo uzdavinj.

Deél pasitaikiusios klaidos kryZminés patikros metu, 27 paveiksle pavaizduota viStienos analizés
grandiné buvo validuota klaidingai — neatrenkant duomeny poZymiy, kas buvo atliekama paieSkos
metu. Tokia klaida privedé prie 93.33 % tikslaus modelio, kuris Zymiai lenkia SMP bandyma, bei
straipsnio autoriy gautus rezultatus. Nors $is rezultatas vertas aptarimo, jis nejtrauktas j palyginimo
lentele. Pabandzius pakartoti §; Zingsnj kitoms dviems aibéms, rezultatai gavosi prastesni, todeél

47



greiCiausiai toks rezultatas — iSimtis, o ne taisyklé. Bet kokiu atveju, toks patikrinimas jau rastai
grandinei nereikalauja daug resursy, todél galéty buti naudojamas kaip papildomas, po paieskos
atliekamas, Zingsnis.

StatistiSkai patikimas normalizavimas (angl. robust scaler) paSalina duomeny mediang (stan-
dartinis normalizavimas pasalina vidurkj) bei sutraukia duomenis j pirmo ir trecio kvartilio rézius
(minmax sutraukia j 01 réZius). Tokio tipo normalizavimas priskirtas visoms duomeny analizés
grandinéms. Si metoda reikSminga jvertinti ir SM aibés rémuose.

Duomeny jvestis

N

StatistiSkai patikimas normalizavimas

i

Nuliniy pozymin skai¢ius

N\

PCA
iteracijy skai¢ius randomizuotam algoritmui = 7
svd sprendimo metodas = randomizuotas

AN

MinMax normalizavimas

Duomeny jvestis

Absoliutaus maksimumo normalizavimas

PCA
iteracijy skai¢ius randomizuotam algoritmui = 5
svd sprendimo metodas = randomizuotas

y

Statistiskai patikimas normalizavimas

Svarbiausiy p procenty poZymiy atrinkimas
p=77

Normalizavimas
norma = 11

PCA
iteracijy skai¢ius randomizuotam algoritmui = 7
svd sprendimo metodas = randomizuotas

Statistiskai patikimas normalizavimas

K artimiausiy kaimymy klasifikatorius /

kaimyny skai¢ius = 2
p=1
svoriai = pagal atstuma

(a) tyrelés tipo nustatymas

K artimiausiy kaimyny klasifikatorius
kaimyny skaiius = 8
svoriai = pagal atstuma

(b) vistienos filé buisenos nustatymas

27 pav. TPOT surastos procesy grandinés klasifikacijy duomeny aibéms.
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Duomeny jvestis

Y

Statistiskai patikimas normalizavimas

4
Normalizavimas
norma = max

/

Elastinio tinklo regresorius
11 santykis = 0.4
optimizavimo tolerancija = 0.1

N

StatistiS$kai patikimas normalizavimas

Y
Normalizavimas
norma = max

/

Elastinio tinklo regresorius
11 santykis = 0.05
optimizavimo tolerancija = 0.0001

N

Pasirinkimy medzio regresorius
maksimalus gylis = 2
minimalus lapo dydis = 13
minimalus méginiy kiekis vir$tnés dalinimui = 7

28 pav. TPOT surastos procesy grandinés tableCiy nustatymo duomeny aibei.

4.4.3. Neuroniniy tinkly bandymai

Geriausias pasiektas rezultatas

Duomeny rinkinys | Metrika CNN | AutoKeras ‘ SM* ‘ TPOT-light
Vistiena Tikslumas 0.7548 0.3806 0.8097 0.8548
Tyrele Tikslumas 0.9746 0.9797 0.9797 0.9848
Tabletés RMSE 2.0742 6.0099 0.4874 0.2226

9 lentele. Konvoliuciniy tinkly, AutoKeras rasto tinklo ir prie§ tai rasty modeliy (spektrometriniy
duomeny analizés metodai pazyméti SM* ir TPOT-light) validavimo rezultatas. Prie§ tai sudaryti
modeliai apmokyti ir validuoti su tais paciais duomenimis, kaip ir neuroniniai tinklai.

Tiek AutoKeras, tiek bazinio CNN rezultatai nepranoko SM* ar TPOT-light rezultaty. Nors
AutoKeras ir pasirodé neblogai tyrelés duomeny aibei (rezultatai geresni nei CNN ir tokie patys
kaip SM), kiti rezultatai yra per prasti, kad Si metodika buty laikoma bent kiek efektyvia ir verta
démesio. AutoKeras paieSka viStienos ir tyrelés duomenims veiké trumpiau nei nurodyta (jvykdyti
atitinkamai 140 ir 104 bandymai). Néra aisku, ar rezultatams pritriko apmokymo laiko (epochy),
ar sutrukdé AutoKeras ankstyvojo sustojimo mechanizmas. Taip pat pakenkti galéjo naudojamos
numatytosios konfiguracijos. 29 paveiksle pavaizduotos rastos tinkly architekturos.
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jvestis
jvestis kategorijy enkodavimas jvestis
kategoriju enkodavimas pilnas sujungimas kategorijy enkodavimas
normalizavimas normalizavimas pilnas sujungimas
pilnas sujungimas RelLU normalizavimas
ReLU pilnas sujungimas ReLU
pilnas sujungimas normalizavimas atmetimas
RelLU RelLU atmetimas
pilnas sujungimas atmetimas pilnas sujungimas
iSvestis ivestis i§vestis

(c) vistienos filé biisenos nustaty-

(b) tabletése esancios veikliosios
ISvesties aktyvacijos funkcija

medZiagos kiekio nustatymas. I$-  mas.
— sigmoidas.

(a) tyrelés tipo nustatymas. ISves-

ties aktyvacijos funkcija — sigmoi-
das. vesties aktyvacijos funkcija — tiesé.

29 pav. AutoKeras surastos architekttros skirtingoms duomeny aibéms. Pilnas sujungimo sluoks-

nis nurodo tiesing aktyvacijos funkcija.
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ISvados ir rekomendacijos

Siame darbe pristatytos kelios automatinio duomeny analizés modelio sudarymo metodikos,
naudojamos virpesinés spektrometrijos duomenims . Jrodyta, kad jprasti spektrometriniy duomeny
apdorojimo metodai gali buti nereikalingi, norint sudaryti patikima modelj.

PrascCiausi rezultatai pasiekti naudojantis AutoKeras automatiniu neuroniniy tinkly architekti-
ros paieskos jrankiu. Vienu atveju iS trijy rezultatai buvo patenkinami, taciau kity dviejy bandymuy
rezultatai buvo per prasti, kad buty galima $ia metodika vadinti efektyvia. TPOT-light ir spek-
trometriniy metody aibése vykdomos paieskos rezultatai nevienareikSmiski. Nors genetinés pa-
ieSkos rezultatai buvo geresni tyrelés (SMP metody aibé) ir tableciy (TPOT-light metody aibé)
duomeny aibéms, gauti sudarytos metodikos rezultatai nepranoko Parastar et al. [40] rezultaty
viStienos duomeny aibei. Kaip jau aptarta TPOT-light rezultatuose, dél jsivélusios klaidos buvo
rastas papildomas Zingsnis, kurj atlikus galima gauti geresnj rezultatg ir pagerinti Parastar rezulta-
tus. Svarbu atsizvelgti ] tai, kad duotajame straipsnyje [40] duomeny analizés grandinés paieska
vykdoma pasitelkiant optimalios paieSkos metodika.

ApZzvelgus rezultatus, optimaliam virpesinés spektrometrijos analizés modeliy sudarymui siii-
loma atlikti sekancius Zingsnius:

1. PoZymiy atrinkimas MCUVE-PLS metodu;

2. TPOT jrankio panaudojimas su S$iais parametrais: TPOT-light numatytieji metodai, 200
generacijy, populiacijos dydis 300, 5-daliy vidiné kryZminé patikra.

Turéty buti atlikti tolimesni darbai, susij¢ su poZymiy reikSmingumo algoritmo parinkimu.
Siame darbe i$bandyti du (jskaitant paieskos metu atlickama maskavima — trys) poZymiy atrinkimo
metodai, i$ kuriy tik vienas buvo naudojamas su TPOT-light konfiglracija. Vertéty patikrinti,
ar algoritmo parinkimas turéjo didele jtaka metodikos efektyvumui. Taip pat rasta, kad TPOT-
light aibéje sudarytas modelis puikiai veikia ir neatrinktiems poZymiams. Tokia paieSka reikalauja
daugiau laiko, taciau Cia vertéty apZvelgti lygiagrecios paieSkos galimybes.

Darbe naudojamos TPOT-light ir individualiai sudaryti SM metody rinkiniai. TPOT jrankis
turi ir kitokiy numatyty konfigtiracijy, tad atsizvelgiant j gautus rezultatus, turéty buti iSbandomos
ir kitos kombinacijos (numatytieji 7POT rinkiniai arba SM duomeny korekcijos + TPOT metody
aibeés). Magistro darbe nenaudoty 7POT aibiy optimizavimas trunka ilgesnj laika, taciau pavykus
iSlygiagretinti procesus, biity jmanoma iSbandyti ir sudétingesnius modelius.

TPOT sudaryti modeliai pasiZymi savo iSskirtine forma. Sumazinus parametry kiekj, bet pa-
didinus metody aibg, buty galima susikoncentruoti j pacios formos radima. Verta iStirti tolimesnj
taip sudaryty modeliy optimizavimg parametry atzZvilgiu.
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Priedai

A. TPOT-light konfiguracija

Metodas Parametrai' ' '
Parametras Galimos reikSmés
poZymiy binarizavimas slenkstis 0 < 2z < 1, Zingsnio dydis
0.05
minmax normalizavimas - -
absoliutaus maksimumo nor- | — -
malizavimas
normalizavimas norma 11,12,max
statistiSkai patikimas normali- | — -
zavimas
standartinis  normalizavimas | — -
(skyriasi nuo SNV);
nuliniy poZymiy skaiiavimas | — -
RBF transformacija ol 0 < x < 1, zingsnio dydis

0.05

PCA

svd sprendimo metodas

1 <2 <10, Zingsnio dydis 1

iteracijy skaiCius randomi-
zuotam algoritmui

poZymiy atrinkimas pagal va-
riacija

variacijos slenkstis

0.0001, 0.0005, 0.001, 0.005,
0.01, 0.05, 0.1, 0.2

geriausiy p poZymiy atrinkimas
pagal jy rezultatyvuma

P

1 <z <99, Zingsnio dydis
1;

10 lentelé. Duomeny transformavimo metodai
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Parametrai

Metodas Parametras Galimos reikSmés
naivus Bajeso klasifikatorius su | — -
Gauso skirstiniu
naivus Bajeso klasifikatorius « 107, -3 < x < 2, Zingsnio

su Bernulio skirstiniu

dydis 1

ar jvertinti klasiy pasiskirsty-
ma

loginé reikSme

naivus Bajeso klasifikatorius
su polinominiu skirstiniu

(0%

10, -3 < x < 2, Zingsnio
dydis 1

ar jvertinti klasiy pasiskirsty-
maq

loginé reikSmeé

pasirinkimy medZio
klasifikatorius

kriterijus

gini, entropija

maksimalus gylis

1 <z <10, Zingsnio dydis 1

minimalus meéginiy kiekis
vir§unés dalinimui

2 < x < 20, zingsnio dydis 1

minimalus lapo dydis 1 < x <100, Zingsnio dydis
1

kaimyny skaicius 1 < 2 <100, Zingsnio dydis
k kaimynu klasifikatorius 1

svoriai pagal atstuma, tolygus

p 1,2
logistiné regresija baudos tipas i, 12

C 174,173,172,171, 05, 1, 5,

10, 15, 20, 25

ar sprendziamas dualus uzda-
vinys

loginé reikSmeé

RBF branduolio aproksimacija

Y

0 < x < 1, zingsnio dydis
0.05

11 lentelé. Klasifikacijos metody ir parametry aibé
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Metodas

Parametrai

Parametras

Galimos reikSmeés

elastinio tinklo regresorius

11 santykis

0 < 2z < 1, zZingsnio dydis
0.05

optimizavimo tolerancija

10*, -5 < x < —1, Zingsnio
dydis 1

pasrinkimy medZio regresorius

maksimalus gylis

1 <z < 10, Zingsnio dydis 1

minimalus méginiy kiekis vi-
rSunés dalinimui

2 <z < 20, zingsnio dydis 1

minimalus lapo dydis

1 <z <20, Zingsnio dydis 1

kaimyny skaicius

1 <2z <100, zingsnio dydis

k kaimyny regresorius svoriai pagal atstuma, tolygis
p 1,2
Lasso regresorius su LARS al- | ar papildomai atlikti  loginis kintamasis

goritmu

duomeny normalizavima

tiesiniy atraminiy vektoriu
regresorius

netekties funkcija

11,12

ar spendZiamas dualus uzda-
vinys

loginis kintamasis

optimizavimo tolerancija

10*, =5 < x < —1, Zingsnio
dydis 1

C

20<x<210—1, Zzingsnio dy-
dis 1

10*, -4 < z < 0, Zingsnio
dydis 1

Ridge regresorius

Nystroem branduolio
aproksimacija

branduolys

rbf, kosinuso, 2, sudétinis
Xz’ Laplaso, polinominis, tie-
sinis, sigmoido

g

0 <z <1, Zingsnio dydis
0.05

komponenty skaicius

1 < x <10, Zingsnio dydis 1

12 lentele. Regresijos metody ir parametry aibé
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B. PaieSkos vykdymo laikas

Vykdymo laikas (min)

Duomeny rinkinys | SM | SMP | SMG | SMB | TPOT-light | AutoKeras
Vistiena 49 9 98 39 115 7
Tyrelé 37 S8 8 36 54 21
Tabletés 24 48 52 T2 85 760

13 lentelé. PaieSky vykdymo laikas minutémis. Pateikti vykdymo laikai — orientaciniai — vykdymo
metu galéjo nebiti uztikrintos vienodos kompiuterio apkrovos.

61



C. Spektrometrijos duomenuy analizés metody bandymai

Duomeny jvestis

Duomeny jvestis /

\ SG filtras
i§vestinés laipsnis = 1
SG filtras lango ilgis =5
iSvestinés laipsnis = 1 polinomo laipsnis = 3
lango ilgis = 5
polinomo laipsnis = 3

\ /

Vektorinis normalizavimas

Vektorinis normalizavimas ‘Vektorinis normalizavimas
\ / \n A l
PLS Kasifikacija PLS Klasifikacija
komponenty skaiéius = 14 . komponenty Skmm“_s =14
papildomas duomeny normalizavimas = True papildomas duomeny normalizavimas = True
(a) SM bandymas (b) SMB bandymas

Duomeny jvestis

/

Duomeny jvestis
Vektorinis normalizavimas \
SG filtras
iSvestinés laipsnis = 1
lango ilgis = 5
RBgiO]ll[ kauke polinomo laipsnis = 3
kaukeé = 149 \
Vektorinis normalizavimas Vektorinis normalizavimas
Y
PLS Klasifikacija \ /
komponenty skai¢ius = 14 . PLS ktllasikfﬂlk_av_cija "
x : - — omponenty skaicius =
papildomas duomeny normalizavimas = True papildomas driomeny normalizavimas = True

(c) SMP bandymas (d) SMG bandymas

30 pav. Tyrelés tipo nustatymo uzdaviniui rastos procesy grandinés



Duomeny jvestis

l

MSC
duomeny centravimas = True

l

SG filtras
isvestines laipsnis = 2
lango ilgis =5
polinomo laipsnis = 2

4

Vektorinis normalizavimas

 J

Duomeny jvestis

/

SG filtras
iSvestinés laipsnis = 2
lango ilgis = 7
polinomo laipsnis = 2

i

Vektorinis normalizavimas

Polinominé bazinés linijos korekcija
polinomo laipsnis = 1

PLS Kklasifikacija
komponenty skaic¢ius = 14

papildomas duomem) normalizavimas = True

(a) SM bandymas

Duomen jvestis |

N\

N

PLS klasifikacija
komponenty skai¢ius = 14

papildomas duomeny normalizavimas = False

(b) SMB bandymas

Duomeny jvestis

:

MSC

duomeny centravimas aplink centra = True

SG filtras
i§vestinés laipsnis = 2
lango ilgis =9
polinomo laipsnis = 2

SG filtras \

Minmax normalizavimas

iSvestinés laipsnis = 0
lango ilgis = 19

polinomo laipsnis = 3 /

‘ Standartinis normalizavimas ‘

|

PLS Klasifikacija
komponenty skai¢ius = 14
papildomas duomem) normalizavimas = True

(c) SMP bandymas

l

SG filtras
iSvestines laipsnis = 2
lango ilgis =5
polinomo laipsnis = 2

l

Standartinis normalizavimas

l

PLS klasifikacija
komponenty skai¢ius = 14

papildomas duomem) normalizavimas = True

(d) SMG bandymas

31 pav. Vistienos biuisenos nustatymo uzdaviniui rastos procesy grandinés.

63



Duomeny jvestis

SG filtras
iSvestings laipsnis = 0
lango ilgis = 5

Duomeny jvestis

polinomo laipsnis = 2

Polinominé bazinés linijos korekeija

/

PLS transformacija
komponenty skai¢ius = 6
papildomas duomemy normalizavimas = True

polinomo laipsnis = 3

Regiony kauké
kauke = 253

y

Regiony kauké
kauke = 63

/

PLS transformacija
komponenty skai¢ius = 8
papildomas duomeny normalizavimas = False

N

N

Polinominé bazinés linijos korekeija
polinomo laipsnis = 3

Minmax normalizavimas

SG filtras
iSvestinés laipsnis = 1
lango ilgis = 13
polinomo laipsnis = 2

PLS regresija

komponenty skai¢ius = 6
papildomas duomeny normalizavimas = False

(a) SM bandymas

PLS regresija
komponenty skai¢ius = 4
papildomas duomemy normalizavimas = False

Duomeny jvestis

.

PLS transformacija
komponenty skai¢ius = 6
papildomas duomem) normalizavimas = False

N\

Regiony kauké
kaukeé = 53

(b) SMB bandymas

Duomeny jvestis

Regiomy kauke
kauke = 59

y
Regiom) kauké
kauké = 458

.

y
Regiony kauké
kauke = 230

PLS transformacija
komponenty skai¢ius = 4
papildomas duomeny normalizavimas = True

PLS regresija
komponenty skaic¢ius = 6
papildomas duomem) normalizavimas = True

(c) SMP bandymas

AN

PLS regresija

komponenty skai¢ius = 6
papildomas duomemy normalizavimas = False

(d) SMG bandymas

32 pav. Tableciy veikliosios medziagos kiekio nustatymo uZdaviniui rastos procesy grandinés
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D. Spektrometrijos duomeny analizés poZymiu atrinkimo ban-

100

40

Intensyvumas

20

dymai

500

Table€iy Ramano spektrai
Algoritmo palikti spektriniai pozymiai

—— paliktas pozymis

1000 1500 2000 2500 3000 3500
Bangos numeris cm !

33 pav. Regiony kaukés atrinkti poZymiai table¢iy duomeny aibei
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3.0

N
n

Intensyvumas
N
o

-
w

1.0

0.5

0.026

0.020

0.0156

0.010

Intensyvumas

0.005

0.000

Vistienos NIR spektrai

—— atitirpinta

—— 3dviezZia

—— GA paliktas poZymis
MCUVE paliktas poZymis

Bangos numeris cm !

34 pav. MCUVE ir GA atrinkti poZymiai viStienos duomeny aibei

Vaisiy tyreliy MIR spektrai

brasdkes

ne-braskés

GA paliktas pozymis
MCUVE paliktas pozymis

BEN

1000 1200 1400 1600 1800
Bangos numeris cm ™!

35 pav. MCUVE ir GA atrinkti poZymiai tyrelés duomeny aibei

900 1000 1100 1200 1300 1400 1500 1600 1700
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