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. JVADAS

l.1. Biojutiklis

Biojutiklis yra prietaisas, skirtas medzipggoncentracijoms matuoti (Wollenberger ir kt., 19¥o veikimas
pagistas fermentine reakcija ir medziadifuzija (Scheller, Schubert 1992; Turner ir Kt987). Biojutiklio
pagrindy sudaro elektrodas ir jo pavirSiuje imobilizuotasnfientas. Biojutikl panardinug tirpal, tiriamoji
medziaga — substratas difundugjéerment, fermentas savo ruoztu katalizuoja reakckurioje substratas
virsta produktu. Susides produktas elektrodo pavirSiuje dalyvauja elekiesuireje reakcijoje, kurioje
iSlaisvinami elektronai. Taip suzadinama elektrosvs ji véliau yra stiprinama ir vaizduojama biojutiklio
naudotojui. Amperometriniuose biojutikliuose vykstgs biocheminiai procesai yra ¥&ami elektros srove,
kurios stiprumas yra tiesiog proporcingas reakgijasiukto koncentracijai (Chaubey, Malhotra, 2002).
Sudttingesni  analitiny  sisteny  biojutikliy sandara yra seétingesrt (Laurinavtius ir kt., 2004). Jie
konstruojami naudojant setihgos geometrijos elektrodus, selektyvias ir perftas membranas. Vieno tokio

biojutiklio profilis pavaizduotas 1 pav. (Baronaki., 2006).

Membrana

Fermentas
Fermentas
Fermentas
Fermentas

Elekirodas

I.1 pav. Biojutiklio, sudaryto i$ elektrodo, kurio jpjovos uZpildytos fermentu, ir selektyvios membrans,

strukt ara

Procesas, vykstantis fermente, apraSomas reakicijdifuzijos lygtimis su netiesiniu Michaelio-Memte
reiskiniu, aprasatiu fermentire reakcip
oS ViaxS oP V,

s
22 - DgAS- , = DpAP+ M
ot Ky+S' ot Ky +S. (.1)

¢ia S ir P yra fermentis reakcijos substrato ir produkto koncentracijo§ iD DP — substrato ir produkto
difuzijos koeficientai fermente, Vmax — maksimataakcijos greitis, KM — Michaelio konstanta (Schalster,
1990). Tokio pavidalo Iygju analiziniai sprendiniai yra Zinomi tik ribiniaisvejais, kai substrato koncentracija

tiriamajame tirpale yra labai maZa arba labai didefuomet lygtyje galima panaikinti netiesiSkam




Bendriausiu atveju biojutiklius modeliuojéias lygtis tenka sgsti skaitiniais metodais (Britz, 2005). Siame
darbe (1) pavidalo lygtys sprendziamos baigtskirtum; metodu (Samarskii, 2001).

Norint modeliuoti biojutiklio veikina kompiuteriu, vig pirma reikia sudaryti konkretaus biojutiklio matating
model. Tada matematinis modelis Kgimas skirtuminiu ir kuriama progranginiranga, igyvendinanti
skirtumin biojutiklio mode| (Baronas ir kt., 2003; Bieniasz, Britz, 2004). B straipsnyje pateikiama
sudttinés geometrijos biojutikli modeliy ir juos sprendziatios programins jrangos automatizuoto sudarymo

metodika.

l.2. Tyrimo tikslas ir uzdaviai

Sio darbo tikslas — sukonstruoti netigésirregresijos modgl su  optimaliu  koeficient skatiumi bei
optimaliomis t; koeficient; reikSmemis, kurio pagalba iy galima nustatyti tirpalo koncentracijas pagal
amperometrinio biojutiklio atsako kreives.
Darbui buvo keliami Sie uzdaviniai:
e Modelio karimui, panaudoti nepilnai apidinty stekgjimuy analizs metodilg (angl. Semi-
supervised learningjKai Yu, Volker Tresp [4])
e Pritaikant P.L.Bartlet [1] darbo i@ja, jog netiesias regresijos modelyje svaridydis yra
svarbiau nei nauikiekis, rasti netiesirs regresijos optimalius svardydzius.
e Sukonstruoti matematinmodel, kuris stochastiss paieSkos idu suskaliuoty optimalius
netiesires regresijos svorius, bei nustatyt tirpaly koncentracii pagal biojutiklio atsako

signalus.

[.3. Darbo aktualumas ir jo reikSme

Konstruojant model susiduriama su optimalios architekis parinkimo problema. Optimalus
modelis reiSkia optimal netiesirs regresijos komponeém skatiy ir svoriy reikSmes su kuriomis
modelis ,geriausiai“ prognozuoja tirpalo koncenti@e Optimaliam komponen; skatiui nustatyti
pasitelkiame pazingsnia regresijos metad Skatiavimams buvo pasirinkta netiess regresijos

sigmoidire aktyvacijos funkcija, Sis pasirinkimas buvo patas P.L. Bartlet [1] darbo rezultatais.




Modelyje taip pat taikomas nepilnai aptinty duomem analiZzs metodas, pagtasVolker Tresp
[3] darbo rezultatais. Sis metodas yratjglataikomas Siuolaikigje informacirese technologijose bei

matematini modeliy konstravime, kai turima pilna informacija apie rebd i¢jimus ta&iau ijimo

duomenys yra zZinomi ne visais atvejaisidyl atveju, yra zinomi tiksls amperometro parodymai
srows stipris tam tikru laiko momentu (reafyp Siuos duomenis nesunku pamatuoti)icia
duomenys apie tikslias tirppkoncentracijas yra zinomi ne visi.

Panaudojome pagrindinikomponegiy analizs metod (PCA) ir sumazinome turimduomemn
rinkinius, taip iSsaugodami didia dalj informacijos apie tuos duomenis.

Tam tikri modelio parametrai# , ¢ buvo parenkami bandymkeliu, stebint modelio vidurli
kvadrat; sumy(MSB.

Gauti rezultatai rodo, kad sukurtas regresijasdelis pakankamai gerai klasifikuoja duomenis,
taciau tiksliems koncentraaijprognozavimams reikalingi papildomi tyrimai.

Viena iS problem su kuriomis susiduriama, naggjant realius duomenis, yra atsako kreivi

matavimo dydZiai, kuni pokyiai yra labai dideli ( pvz. tirpalo minimalus sksvstipris 1.21*107*%

ir maksimalus 7.61077 ) bei didelis matavimp kiekis Zenkliai padidina sk&iavimo laiko gnaudas.




Il. PAZINTIS SU MATLAB SIMULIACINE PROGRAMA

Matlab - tai viena seniausir galingiausi; specialios paskirties kompiuteninprograny, skirty automatizuoti
mokslinius ir inZinierinius skaiavimus. Darbas su Sia galinga programearsudtingas, ypa turintiems bent
minimalius programavimojgadZius. Matlab yra programavimo kalba, naudojamaoritigams koduoti.
Operaton; sek galima suraSyti faila ir vykdyti kaip viera komand. Programa saugoma tekstiniame faile su
prievardziu ,.m“, kuris sukuriamas ,File“* meniu kanda: New:M-file. M-failas gali kiti tiek scenarijus
(script), kuriame saugoma Matlab operatasieka, tiek funkcija (function), priimanti argumeneikSmes ir
grazinanti rezultatus.

Matlab tergje galima dirbti dviemézimais:

. Tiesiogiai darbiniame lange arba dar vadinamameéukatoriuje. Komandosivedamos atskirai.
Padarius komand jvedimo klaid, viska reikia kartoti nuo pradii Komandos vykdomos i$ karto, o
galutinis skatiavimo rezultatas nepateikiamas iki tol, kol nealgima komanda be kabliataskio.

. M-files karimo reZimu. M-files saugomos vartotojo sukurtosidinés Matlab funkcijos. Skirtingai nuo
darbinio lango M-files turi galimybprogram redaguoti, komentuoti, taisyti klaidas, daryti eaiknus ir
iSsaugoti kietame diske. M-files vykdomi tik $ukompiliavus arba padarius tieisiogikreipimasi IS
darbinio lango arba kitos programos. Kadangi Msfiteevykdoma i$ karto, klaidos juose aptinkamopaik
kompiliavimo.

Jjungus Matlab program ekrane parodomas pagrindinis jos langas (1 pav.).
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II.1 pav. Matlab programos pagrindinis langas




Kadangi dirbant tiesioginiam komang@/edimo reZimu éra galimykés programos teksto iSsaugojimui ir
redagavimui, dazniausiai naudojanhadiles redagavimo langas. Tiesioginis komaridedimo langas
panaudojamas gauti informacijai apie funkcijas didsioginiam ir greitam funkcijos iSbandymui.

Pavyzdziui norint gauti informaaijapie Zinom funkcija, raSoma komanda help funkcijos_pavadinimas:

>> help abs

ABS Absolute value.

ABS(X) is the absolute value of the elements o¥When

X is complex, ABS(X) is the complex modulus (magdi) of
the elements of X.

See also SIGN, ANGLE, UNWRAP.

Overloaded methods

help iddata/abs.m

help sym/abs.m
>>

. >> abs(-5)

' ans =

'+ 5

' >> abs(4+i*3)
. ans =

.5

E >>

Jei neZzinomas konkretus funkcijos pavadinimas,ngaslioti tiesiogiai komanda help funkcijos_pavadasm
nepavyks. Tokiu atveju reikia pasileisti Matlab gr@mos Help langir pagal raktinius ZodZius atlikti paiesk

Programavimas Matlab tefje atliekamas M-files redagavimo lange, kuris mEimas paspaudus ikpNew
M-files (1 pav.) arba pasirinkus meniu punkile—>New—>M-file. Atsidaro naujas redagavimo lasd2 pav.)
e 1

Bz Edt Mew Iazt [ebug Breshocints Web Window  Belp :
D@ i@ oS Mhe 88 BRE

1
Progtames kompiliaving
Programes teksto rafymeo langas tkona

=
il L

[Ectpt A1 ol

II.2 pav. M-file redagavimo langas




ParaSius prograsrja sukompiliuoti irijvykdyti galima keliais bdais:

. paspaudus kompiliavimo ikan(2 pav.);

. pasirinkus komarglDebug—>Run;

. paspaudus klawis-5;

. komandirgje eilutje surinkus M-files pavadinim

Matlab programa gali dirbti tik su tomis programspiurios patalpintogjo darbin katalog, kurio adresas
matomas pagrindiniame programos lange (1 pav.paleome kreiptis M-file, kuris patalpintas ne
darbiniame kataloge, Matlabas sugeneruos klaidarseging:

>> testine

E ??? Undefined function or variable 'testine'.
! >>

Todel M-file reikia saugoti arba darbiniame katalogadpl nutytjima katalogas work), arba bet kokiame
kitame kataloge, tik tuomet reikia Matlab tggonurodyti nauj darbin katalog. Tai atliekama dviemiudais:

. Automatinis darbinio katalogo nustatymas. Siuo jatd-file iSsaugomas bet kokiame kataloge ir
vykdomas failo kompiliavimas (F5 klaviSas, kompiliao jkona arba meniu punktas). Matlab programa
iSmeta lentele, kurioje praSoma pasirinkti darkitalog, (3 pav.). Atsiradusiame lange nustatymai
paliekami pagal nutyjima (Change MATLAB current directory) ir spaudZiamaggtukas OK. Darbié
direktorija pakeliamaj ta, kurioje iSsaugotas kompiliuojamas M-file.
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3 pav. Darbinio katalogo pasirinkimas M-file konigilimo metu

. Rankinis darbinio katalogo nustatymas. Tai galitigatapagrindiniame Matlab programos lange
skiltyje Current Directory (1 pav.). Sioje skiltyjeikia nurodyti tiksly adreg iki naujo darbinio katalogo.




Il.1 Programavimas Matlab aplinkoje

Programos raSomos M-file redagavimo lange. Patapgingramos pradZioje paradyti trunpmentas apie k.
yra ta programa. Matlab aplinkos sintakse labagparC kalbos sintaks su specifiam Matlab galimybm
arba ribojimais. Dazniausiai naudojami programavatenentai:

. Komentarai raSomi po Zenklo % :

____________________________________________________________________________________________

Aritmetinés operacijos: +, -, *, /;
Palyginimo operacijos <, >, <=, >=,~= (nelygu) ,==

Trigonometrires funkcijos sing), cosg), tan@):

>> k=sin(30*pi/180)

o k= :
. 0.5000 I
E >> E
Sisteminiai kintamieji:
[ - kvadratié Saknis i$ —1 (menamas 1);
pi — skdius 3.1415926...;

realmin — maZziausias skaus (2-1022);

realmax — didZiausias ské&us (21023);

inf — maSininbegalylg;

ans — kintamasis, kuriame saugoma paskuwpskatiuota reiskinio reikSri

iSvedam rezultat; format galima parinkti komanda format. Zemiau pateiktaé€ iliustruoja kai kuriuos
komandos format naudojimo pavyzdZzius, iSvedantSkos 100/3 rezultat

FORMAT SHORT 33.3333

FORMAT SHORT E 3.3333E+001

FORMAT LONG 33.33333333333334
FORMAT LONG E 3.333333333333334E+001
FORMAT SHORT G 33.333

FORMAT LONG G 33.3333333333333
FORMAT HEX 4040AAAAAAAAAAAB
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>> format short e
>> 100/3

ans =
3.3333e+001

>>

————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————

____________________________________________________________________________________________

>> k=1:10

k =
12345678910
>>

grafinis duomen atvaizdavimas:

plot - sukuriamas vektoriaus ar masistulpelhy grafikas;

fplot - sukuriamas grafikas, kai yra nytadunkcijos analitia iSraiska;
stem - sukuriamas vektoriaus ar matridotpeliy taskinis grafikas;

title iterpiamas grafiko pavadinimas;

xlabel -terpiamas x aSies pavadinimas;

ylabel -terpiamas y aSies pavadinimas;

text - nurodytas tekstgisrpiamag grafika;

gtext - nurodytas tekstagerpiamag grafika naudojant pet

grid ijungiamas arba iSjungiamas koordingtinklelis;

figure - sukuriamas arba suaktyvinamas gsafangas;

11



I1.2. Ciklin és ir salygos struktiiros Matlab terpéje

Cikline strukfira Matlab tergje galima suformuoti dviemtlolais — panaudojant ciklus for ir while.
for ciklo struktira:

for i=pradine_reiksme:galine_reiksme
operacija 1;
operacija 2;

operacija n;
end

————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————

for i=1:10 %ciklo formavimas
: X(i,1)=5%i; %dvimacio masyvo formavimas ;
. end %ciklo pabaiga :

while ciklo strukfira:

while i<maksimali_reiksme
x(i,1)=5%;
i=i+1;

end

Naudojant while cikla negalima pamirsti ciklo skaitliuko didinimo operadjos, kitaip gausis amzinas
ciklas!

____________________________________________________________________________________________

while i<10 %ciklo formavimas
: x(i,1)=5%i; %dvimacio masyvo formavimas :
| i=i+1; %ciklo skaitliuko didinimas |
. end %ciklo pabaiga

____________________________________________________________________________________________

Salygos strukiiros formavimui daZzniausiai naudojama komaifiddos bendra strukta:

if lyginamas_dydis < ribine_reiksme
operacija 1;
operacija 2;

operacija n;
else

operacija 1

operacija 2

12



operacija n;
end;

Galima naudoti daligif komand:

if lyginamas_dydis < ribine_reiksme
operacija 1;
operacija 2;

operacija n;
end;

if i<12 %salyga
. X(i,1)=0; %operacija, jei salyga tenkinama I
. else I
E x(i,1)=10; %operacija, jei sllyga netenkinama '
' end; %salygos pabaiga ;

.  TIESINE PAZINGSNIN E REGRESIJA

Daznai, taikydami regresinanaliz, eksperimentatorius neturi pakankamai informaciépée tai, kurie iS
kintamyju X3 ...... Xm labiau tinka a. d. Y prognozuoti. Be to, galutiparinktas modelis yra tuo vertingesnis,
kuo maZzesniu sk&umi kovariariy jis nusakomas. Suprantama, stengiamasi, kad kiptatd,,..., X,
skakiaus sumaznimas iS5 ess nepablogint prognozs tikslumo. Siame modelyje pritgike vier i3
paprastesmiir palyginti daznai taikonp metod;. Sakykime, vektorius Y X;....,Xm pasiskirsts pagal (m + 1)-
maf normaliji skirstin. Stebint §a. v. gauta turio n imtist{ Xy;,..., X,,;)T ; i = 1,..., n. Kadangi tiesinio
prognozavimo tikslumo matas yra suvestinio kooglts koeficiento kvadratas, taiity nafiralu parinkti tok
kovariartiy rinkinj, kad suvestinio koreliacijos koeficienteertinys hity kuo didesnis. T@au tokio metodo
negalima realizuoti praktiSkai, jeigu kovarsiup skatius gana didelis. Pavyzdziui, jeigu m = 10 , tdirga
sudaryti21?-1 = 1023 skirting tiesires regresijos lygu (neatsizvelgiant galimas kovariatiy interakcijas).
Vienas i$ paprasausiy ir daZzniausiai praktiSkai taikapmetod; kovariar€iu rinkiniui parinkti yra pazingsnin
regresija.

Nulinis Zingsnis. Parenkame du3eikngumo lygmenis P ir P’; randame koreliacijosflaenty

tarp a. d. YirX; jverius r(Y;X;) =ryx=rg;i=1,...m.

13



Pirmasis zingsnis. ISrenkame maksinvert
max |ro,| = |ro, |

KintamasisX; jtraukiamag kintamyjuy Y prognozuoti gra%, jeigu teisinga nelygyb
Foin = Trgy(n—2)/(1—r5,)>Fp(l,n—2)

Fp(1,n— 2) yra FiSerio skirstinys su 11 2 lais\és laipsniais ir kritine reikSme P.

PrieSingu atveju daroma iSvada, kad Y prognozavimagsl X, ,.., X, negalimas.

Antrasis Zingsnis. Randame dalkdreliacijos koeficient jvertius

rY X; (Xig)=rg; (i1)
ir i$ ju iSrenkame maksimail

maxlroyol = [ros,ci0 |

Kintamasis¥;- jitraukiamag sara%, jeigu teisinga nelygyb

rzulz(ig(n =3)/(1—- rzl}-lz(ij} =Fp(Ln—3) (21)

PrieSingu atvejuagsaSe paliekamas tik kintamagis; .

Jeigu kintamasi¥;; | sara% itrauktas, tai tikrinama, ar nereikia iSbraukti ia$0X;4 , kaii ji iraSytas¥;s .

Kintamasisk;4 iSbraukiamas, jeigu teisinga nelygyb

rzﬁi,_(ig_}(n - 3}.“:1 - rzl}i,_l:lz}} = FP'(L n-— 3} (22)

Taigi po antrojo zingsnio a. d. Y gali likti tikrkamasis X;; (nelygyke (2.1.) neteisinga); lieka tik kintamasis

¥z (nelygyke (2.1) ir (2.2) teisingos); vektoriusXf ; X;2)T (nelygylke (2.1) teisinga, o nelygyb(2.2)
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neteisinga). Pirmuoju atveju procesas uZbaigianaastuoju ir tr€iuoju atvejais pereinama prie &iejo

zingsnio.

Treciasis, ketvirtasis, .., Zgsniai. RekurentiSkai kartojamas antrasigsnis. Tiksliau,

remiantis dalini koreliacijos koeficient jveriais, pagal taisykles, analogiSkas (2.1), daraiwada, ar reikia
papildyti kintamyju sara% dar vienu kintamuojulraSius nauj kintamyji, tikrinama, ar nereikia kurio nors
kintamojo iS graSo iSbraukti. Procesas uzbaigiamas, kai nebgyydmalogiskos (2.1), (2.2), netenkinamos.

Sio darbo modelyje pritaikytos pazingsisregresijos dalits koreliacijos koeficient jvertiy bendra israiska

atrodo taip:
i) 2 EL LXIE\
L] I
L=EE(EL _"'"’k.X(L;}) = %57 — 2w Bi§ X'k} +w t Y %2 'k} = w*‘_z—'“— =
ix® k)
Il::' EEEX'L{] ﬂ'l:' (EEEX'L{]) _ 2 (EEEX'I-{:') —
5 -2 g lk} q|1}+ ,’k}T g I ¢
i i (E:’XLIEI.{}) i Xixt (k)
@\
Y%,
= ZEiz 1- (k)
£ VEisl |5 XH:E}

Bendru atveju, gavome dalipkoreliacijos koeficient iSraiSk, kuri bus panaudota konstriuojantisn model.

IV. NETIESIN E REGRESIJA

Neretai netiesinis regresijos modelis (dar vadiramieetintu Gauso regresijos modeliu), atlikus tam

tikras transformacijas, yra pad&mas tiesiniu ir tada skaiiojama tiesia regresija.

M
y=fx) = Z ujmj{§|§j} +s, =~N(0 o), (Iv.1)
i=1

kurxeR1; B, eR,1 =j=M yra modelio svoriai M — regresariskatius, kuf nustatysime algoritmo

pagalbai;pj{ia yra bendru atveju netiesi® regresijos atvaizdis, priklausantis nuo nezZipoparamet.
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Pagrindiré netiesires regresijos modelio &h yra ta, kad nuosekliai (pazingsniui) mazZinsimedelio paklaidos
dispersijogvertinj, prijungdami naujus narius.

Cia funkcijos gali lti parinktos taip:

a) EPJ-'[§|_'§1} = exp {— ;z

b) o,(3[6;) =

- . . . - s .. .
x— H;”} ir 6, = (ﬁ: Ej) taip vadinama radiakrbazire funkcija.

m , taip vadinama sigmoidirbazire (perdavimo ) funkcija.

v — tirpalo koncentracija.

X — stiprio rodmenu vektorius, kiekviena stebimo proceso sekunde,
k — pazingsniss netiesias regresijos Zingsnis.

n — stiprio vekton skatius.

| — stiprio vektory skatius, kai Zinomos koncentracijos.

k k-1
y=f®G = ) a0,E8) = ) 0j0,GEB,) + oo, ({B) = 100G + ox0EB)
=1 i=1

Pastaba Dabar pldiai vystomojoje atramimi vektoriy problematikoje perdavimo funkcijos vadinamos

branduoliais, o vietoje nezinanparamety ﬁj yra imami vektoriak;, kurie sudaro turimimti. Tada netiesiis

regresijos lygtis paprastai uzraSoma taip:

n

60 = ) axKG o)

k=1

Savo modelyje, transformacijai mes naudosime logisigmoidirg aktyvacijos funkci :

o(X[ew) = KE B = —1ﬁ—-r
1+e =% >

Cia k — pazingsniés regresijos Zingsnisﬁj — vektorius, kurio koordinas parenkamos stochastinpaiesSkos

—%, %] su kuriuo tikslo funkcija pasiekia lokabptimumo task k-ajame zingsnyije.

& &

badu i intervalc[

Peter L. Bartlett (,, The Sample Complexity of Ratt Classification with Neural Networks: The Siz¢loé
Weights is More Important than the Size of the Nekf) [1] irode, jog netiesias regresijos su sigmoidine

logistine funkcija rezultat ,gerumas” priklauso ne nuo narskatiaus, o nuoy dydzio. T.y. , modelio

tikslumas labiausiai priklauso nuo to, kiek yra w&parametr ﬁj koordinats.

16



Masy turimi duomenys, vektoriaugi koordinats, yra labai mazi, tad aktyvacijos funkcijos reiksgs yra

labai arti % . Parametraa=< x8;' > dar vadinamas sigmoidia funkcijos greliu arba Slaito paramet(@] ,

kuris aktyvacijos funkcijai suteikia jautrumo. Kduomenys yra labai maZzi , nedideli parametrgokyiai
duoda reikSmingus funkcijos reikSrpokygius.

11
14

0.9 4
0.8
0.7 4
0.6 4
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1+

-0.1 T T

IV.2 Pav. Sigmoidinés aktyvacijos funkcijos priklausomybé nuo greiio a

Riboje, didinant parametra ,funkcija tampa papramusia slenk&io funkcija. Slenks&io funkcijos reikdmi

sritis yra dvi reikSmas 0 arba 1.
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V.NEPILNAI APIB UDINTI STEB EJIMAI

(angl. Semi-supervised learning)

Pagrindire stebim; apmokymo reik3mi problema yra prognés funkcijos erdy # = {f:y — R} apibgzta
taip: 7 € R9. Norint apmokyti funkcij f = H pagal turimus duome'r[sq,y-l}{:l, kurx; yraiéjimai ir y; yra
iSéjimy reikSnes f(x; ), reikia rasti minimung:

f=arg 20 S [y — 6] +2Q00) (V.1)

Nesunkiai galime pastéth, jog pirmasis dmuo yra ne kas kita, kaip maZziawdkvadraty metodas, t.y.

sumuojamos klaidos, kuriagliau minimizuosime.

Cia, @:f—= R*U 0 matuoja funkcij sudktingumy srityje 7. Pirma uZduotis paklaidos finkcijai (V.1) ,
“priversti” funkcija 1 gerai atspinéi turimus stebjimus. Antra — uztikrina, jogf(x) yra pakankamai glotni
(reguliarizuota), t.y. maziau sttihga.Viena i$ reguliarizavimo prielajd- tam tikri i¢jimai, turi tam tikrus

iS¢jimus.

VI. MODELIO FORMALIZAVIMAS

VI.1. Netiesinés regresijos modelio tikslo funkcijos iSvedimas

Nagrirgjame situaci, kai imtis susideda i dviefaliy. Pirmoje dalyje Zinome givektoriy kovariantess, ir

atsakusyy, , t.y. (v, =), k=1,2, ... L.

18



0.8

0.7~ —

350

Vl.1pav. Vektoriy xy, atsako kreives tam tikru laiko momentu

Antroje dalyje zinome tik kovariantes, tyx( k=1+11+2,..,n) X  ER , todkl tikslo funkcija ir

sudarysime i$ dvigjdemeny:

1
L= Z(Yk_ f(X_k)}}z +3100)
=]

2
o=0,{)=135,w, (%—{—;D_f') (VI.1)

arba

a=0.() =153, w,(f&) - f(g’})z (VI.2)

€1 — reguliarizacijos ¢émuo (Kai Yu ir Volker Tresp ,Semi — supervised leiag”) [4]. (Kiekvienam turimam

x€3XR modelis generuoja netiegiatvaizdy € R . D; = Ntywy Dy = Bt wy;

19



Svoriy matrica apskéiuojama remiantis Gauso funkcijos iSraiska :

1 = =4
W, =esp{-—[& -5} (V1.3)
Matricos W elementai yra ne neigiami ir simetriski, t.yiV;; = Wj; ir pagrindiré istrizaire W;; = 1. Svorio
funkcija, kiekvienam steffimo vektoriuix, , kur s=1, 2, ...,1 suteikia svorius, atsizvelgiapttstumus nuo §i
vektoriy iki kity stekzjimu vektory. o — hiperparametras, kuris nusako Gauso funkcijatish. T.y. jei ©

reikSme yra maza, modelis kreips did¢slkdmeg i artimiausius kaimynus ir Gauso funkcijos kkebus statesn

(pav.Vl. 2), jeicyra didelis, krei¢ bus labiau prigludusi ir modelis digekmeg kreipsi visas funkcijas.
Taip priklasifikuojamos atsako funkcijofiz ), kur m=1+114+2,..,n ( kuriy reikSnes f(xmjnéra
Zinomos) suf(x.), kur s=1,2,...,1, ( reik8nés mums Zinomos ). Bendrai galime pasakyti, kuo muky

aibés vektoriai yra afiau vienas kito, tuo didesnis svoris jam suteildarit kuo mokymo aiss vektoriai toliau

vienas kito, tuo mazegsvol jis gauna. Pabtiame, jogw;; € {0,1).

1.2
1
0.8t
D.&6
0.4
D.2
ot

L]

L
[ (%] |
}
i
B

VI.2. Pav. Gauso kreiviy priklausomybé nuo parametro 6.

Pertvarkome reguliarizacijos nafVvI.2):
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1 n
EZWH (fi —
L

n n
1 i i
=3 E 'L'.u(f‘ 2ff; + f; } =—E wy i — E wi; i E w; £

EZf Z Zuljff+22f Z“” Zf D; — Zu fif;

f; .
Zym|mew = (13’1]}1}]:5, }'}: ( : ), tada fT = (fj_ . fl!'.l}

Tada

s = “r.ll N “r.ln b
fTWf = (fl . fn}l : : = (E?:j_ fi. Wy EF::L fi. Wai e EFZI fi. Whi }

L= (i

Taigi

Tarkime

Diagonalire matrica:

fr

Wn1 wnn

fowyi)f = Xizq Bimg Wi

n

Z 1I.-'l.ri_j flfj = %}Tw-j

ii=1

[ 5
o
I’-.'l
o)
o
E'_h
-
.
g
\\_\_‘___-_._._,f
=
._]
]

D, - 0
D= diag(D-J:( P )
0 .. D,

L (D1 o 0N\ /f Dyf
sz(; )():( )
0 - Du/\f, D,f,

Skaliarire sandauga:

Todel

1
EEEJ-WH (f—

Dify =
fTDE=(f .. ( ) Zf D,
-

f'j}2 = }"T]ﬁ'— }"TWE=FT(D — W}f. Matrica D — W vadinama Laplasianu.
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f1 f(x;)
MatricosF, € %™ ** elementai yrap, (%[6,),j = Tm T,n. Tada vektor f = =| :

flx,)

E;Elhfjcp'&ﬂ_éj} EP1{§1|_9>1} R (., X1|Bm} (‘v‘lﬁ\l
T

) .

uzZrasSome taipf = =F, w=
nE mcp{x 5) 01 Ga) 0 (Galm)/ W
Vektoriy fT= (fGg) .. fG))= (2;21 Wi, (% |_E"j} e DZ Wi, (%a |_E"j }) =w,TF, =
q:'l(xllﬂl} WA
=Wy . Wpy) :

oy Galf) - mm(i, B.)

Taigi,

—n 2
n {4} noa Wy (1) - £(3) ) —fT(D—W)f= WTF,AF, ™% , kur A=D—W.
Zymékome F) € ™ *! matrica, kurios elem entai yra P, {ﬁi |§J }, j=1,m,0i=11

1 = fe4)
v = ()' ) ,ofj= ( E ) = Fw, tada pirmaoiji tikslo funkcijos (2) dalis atrodyap:
W ﬂ:}{l}

—=. T — =T =T
G-f) G-1)=FT7-2f 7+§ fi==IF12— 2W Ry + WTRE W

1
D (=) = [7- gl =
k=1

Taigi, galutire tikslo funkcijos (VI.2) iSraiSka yra :

L = |72 — 2WTEy+ WTEF"w + Jw TE,AF, ' w

Jiigyja minimuna, kai w = #, kuri =(F;F;" + AF,AF, ") "1F3.

VI.2. MODELIO ALGORITMAS

k-tajame Zingsnyje turime netiesgregresijos lygt

v = F® = 5@ + o®B) K —tajame zingsnyje
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Tikslo funkcija:

L gl
(03,8 = ) (v - £ +100
i=1

. el Jis 2
Kur g(f} = E{ndzlﬁl:f'fij (r—i} i IXJ)) :

_'|I|I D1 y'IIE

1. Skleidziame tikslo f-jos pir@aj)i nai:
1

Z (.- fL(_D i(:ﬁ—fk_li?ﬂ— U—k':P'[X_}iEk}):

i=1 i=1
1

= (n—£7G) +zakzm{x|eu (.- £7'6 mZm ([
1—1

= Z (&G — oo0(x] E’k})*
=1
Kur &71&) =y, — £ (&)

2. SkleidZiame angji nai:

o)=Y v, (f‘*m £ &) )

=1
~ ) £ &), wolx B) aolE B\
= .I'I.. A V;r'u "ﬁ ."ﬁj ."ﬁi .DJ Z 1i"1';"'1._1{:[_[t] + EILLH](BLJ}
=1 W W W ii=1
Kur H = (r 1;']:'}_‘::4} £ (F ) o Lu(_) } (mlx1|E‘L ﬂ"::_gl:')

Taigi, ieSkome tikslo funkcijos iSvestipagalay. ir prilygine ja O iSsireiSkiamey.:

1 n :
a = . T = .2
aTtkI{ub B) = (; (E"L b— fi];'iP'[Xi|E’k}) + "I-iJZ:lwij{E[ij + oLy (By) ) =
L

_Ei= rk_l}':P'[?ﬁrE’L}_}E?a lwi'x'lijI_IlJLﬂ(aL
L o2 (R]8) + .35, WyL, 2 (6,)

o =
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Gaut, oy iSraiSky statomej tikslo funkcija, tada nezinomi parametr8 turi minimizuoti pertvarky tikslo
funkcija:

_ (BhersDolEB) B WiHsLs (B ) 222"
Lo (Rle 0T Wil () B

Kadangi kajame Zzingsnyje jau Zinome pirmoj@rdens reikSmy, tad norint minimizuoti (3) iSraigk galime

(VI1.2.3)

Tin(e® D + .57, WyH,”)

-
maksimizuoti antjj iSraiSkos dmer pagal neZzinomug, :

(21:1 eD (% [6,) - b X=1 WyHy Ly (_E')L})‘ 2=
St o Wil T (6) &

Y(6) =

Noredami maksimizuoti iérai%?(_ék} pasinaudosime stochastine paieska.

Siekdami sumazinti turimm duomem rinkinius ir iSsaugoti didzja dal informacijos apie tuos duomenis
atlikome pagrindini komponesiiy analiz ir transformavome juosmaZzesas dimensijos erdy kuri susideda

iS nekoreliuog kintanyjuy — pagrinding komponetiiy, kurios yra iS8dstomos svarbos mégimo tvarka.

VI.3. PAGRINDINI U KOMPONEN CIU ANALIZ E (PCA)

Pagrindiniy komponenrtiy analizé

Pagrindini komponegiy analiz (PCA) (angl. Principal Component Analysisdl davo paprastumo ir yra
daZniausia praktikoje naudojamas dimensijos maZrbmdas.

Apibr ézimas ir pagrindiniy komponertiy radimas

Turime vektori XeR® Pamus visus turimus n duomenis, d&ime duomein rinkinj, kuris teiks 100 %

informacijos, t&iau matematinj modeliyy konstravimui ne visada yra tikslinga ir patogu iimtsas n
komponentes. PCA metodo tikslas yra rasti kekittamyju, atspindidiu daugiausia informacijos, iSreikstos

Zinoma dispersija, koreliacija ir kovariacija.
Nagrirekime atsitiktini vektoriy

XX = (X, Xy, X0 (VI.3.1)
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Ir tiesines kombinacijas:

n
Yy =afX=apX; +-+aX, = Zﬂuxa

i=1

(V1.3.2)

n
Vo =alX=auX) + ko= ) 2%
i=1
Kur i-0ji tiesine kombinacija yra vadinama aja pagrindine komponente. Tegu CBy) =X = [c{j]nmyra
av. (VL.3.1) kovariacii matrica. Tada atsitiktinio  dydzio Y; = a;f X dispersija yra
DY:= D(a,X) = cov(a, X,al X)=al cov(X,X)a=al ¥ a, kuria galima padaryti kiek norint didele didinant
vektoriausa; ilgi. Tockl natiralu nagrirti tik tokias transformacijas, kai vektoriagyra normuotas, t.y. tenkina

salyga:
a,lT:L-_ =1 (VI.3.3)
Teorema 1.1.
Pagrindigs komponemsYFa][Y;:a}[x .Y, = alX gaunamos tada, kai, ..., 3, yra tikriniai vektoriai
Ya=4ai1=1..,n (V1.3.4)
Atitinkantys charakteringosios lygties
|Z — 31|=0 (VI.3.5)

Kurid = ly =« = J; .Pagrindigs komponeris yra ne koreliuotos ir idreikstos taip, kadijspersijos:

DY, Y=a! % a; = J;, i=1,...,n
Tenkina glyga:
DY, = DY, = --- = DY,

Pegjimas nuo av. X! = (X;,X;,..,X,) prie av. Y' =(¥,,Y,,.., Y,) nepakeiia apibendrintosios

dispersijos ir koordindy dispersiy sumos:

|IDY|= |DX]| = |Z|, ¥, DX; = £, DY; (V1.3.6)
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Trodymas .

Norint rasti pirmja pagrindire komponenry, vektoriy a; reikia pasirinkti taip, kad®Y baty maksimali, su
salyga (5.3). Tam patoguiby pasinaudoti Lagranzo daugiklimetodu.

LagranZo funkcija pirmajai maZiausiai dispersigstr:
L(a,) =a] % a;— Mafa — 1) (V1.3.7)

Randame jos iSvestinr prilyginame 0:

&L ap)

] =2FEa;— 2 33=0 (VI.3.8)
Gauname, kad :
Tapripa;=10
Arba
(Z-3I)a=0 (V1.3.9)

Kur I yran xn matavimo vienetiamatrica. Lygylss (5.9) abi puses dauginan*a% gauname
aF{ Ta;— airi_l a;=10 (V1.3.10)

IS iSplaukia, kad.; = a"{ Ta; = DY, Taigi galima sakyti, ka¢; yra didZiausia tikria kovariacirts matricos
E reikSne ir yra lygi didZiausiai dispersijall'Y;, o a; yra atitinkamas tikrinis vektorius. Analogiskailigsa
sudaryti Lagranzo funkaij dispersijai I'Y; = DY} rasti, turint omenyje, kad pirma ir antra pagrivdi

komponents nekoreliuoja, ty., kad cuv(i{X,a}X}:Dir a":_[ a;=1. Jau buvo miéta, kad

cm'(a;._lX, E_;IX} = a;[ Za tockl :
cm'(a.llX, a:«_[le = :11[ Ta;= :1;_[ Ta = a:«_rair yZa;= :1;_[ alairi.l =N :1;_[ a;==0
ty.al a, = 0. Sudarome Lagranzo funkaij
L(a;) = al¥a;—ijala;—hy(af az—1) (VI1.3.11)

Randame jos iSvestinr prilyginame O :
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M =afa;—Ma —2hay=0 (V1.3.12)

L]

Abi lygybés (V1.3.12) puses padauginamea,'_%irgauname :

. 12
a_F«_[E ay— :1:«_[1.;. ay— a_:_[.7 a, =0

Zinodami, jogal a; = 0,seka

:1;_[ Ta;— :1:«_[}'.;. a; =10 (VI.3.12)

(E — !: I} E.;ZO

Kur | vél yran x nmatavimo vienetié matrica. 15 (5.13) gauname, kiid = al T a, = DY, Taigi, 12 yra
antra pagal didumtikriné kovariacires matricost reikSne ir lygi dispersijaill ¥z, 0 a; yra atitinkamas tikrinis
vektorius. Analogiskai randamaiis, iy, ..., &y Imkime kaja pagrindire komponent ¥y = aEX ir sudarome
Lagranzo funkcij dispersijail¥Y, =DV, _; =--- = D¥; rasti, Zinant, kactuv(aﬁx, aI[X} =0,kai k=lir
aE a. = 1. UZzraSome Lagranzo funkgij

L(a, )= EEE ak—}'_k(ag 3 — 1}—2{]‘:11}.-1a£ 3 (V1.3.14)

Randame iSvestinr prilyginame 0,

BL( )

= T D ap— Nt A, =0 (VI.3.15)
Abi lygybés (5.15) puses dauginantai% gauname

EEE a = aE}'_kak— EEE{]‘__II%_&&-[ =0 (VI1.3.16)
Atsizvelgiant] tai, kad af 2=0, kai k# 1, gauname
Zap—lpa=0 (VI.317

O tai yra ekvivalentu

(E — "'LI} E.kzo
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15 (VI.3.17) gauname, kail = al T2, = DY, TaigiD(afX)=1ly, k=1,...n kura, yra k-tasis tikrinis
kovariacires matricosZ vektorius, oly- ji atitinkanti tikring reikSne, lygi k-tosios komponeas dispersijai

Dy .

Pagrindini komponetiy vektoriusY = (¥, Y3, ..., ¥,,) yra gaunamas atliekant transformadij = ATX, kur
A-matrica, kurios stulpeliai yra tikriniai vektoriea;, a,..., a;. Remiantis tuo, kad, = aEE a,==DY, Ir
cov(Y,Yy) = aﬁz aj=0,kai k=1 vektoriaus Y kovariacin matrica yra diagonali su diagonaliaisiais
elementaisiy, 43, ...,2; yra kovariaciji matricos T tikrinés reikSnés su atitinkamais tikriniais vektoriais
aj, 4z,.... 4, IS to seka, kall = A-"LALT, kur A yra tikriniy reikSmi diagonalii matrica, o A=@;, az,...., 35)

ir AAT=1 tada

n n

= = { T: ! T: ! ﬂ".=]:l .
ZDXL Zuu r(AAAT) =n(AAA’) tr(_‘t};f_l ;mﬁ

i=1 i=1
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VIl. PROGRAMA

VIl.1. MatLab kodas

Modelis buvo programuojamas su MATLAB 7.4.0 matéma modeliavimo programa. Zemiau pateikiame
viso modelio atskirus ,m“ modulius. Programossijgrrasite kompaktiée plokstetje (priedas prie darbo).
VI.1. Pagalbine funkcija :

Funkcija, skaiiuoja modelio Euklidinius skirtumus, kurie bus padati matricos koeficiep™;; radimui:

function B = EukISk2(A)
tmp = size(A);

vektoriu = tmp(1);

B = zeros(vektoriu,vektoriu);
for i = 1:vektoriu

for j = i:vektoriu

tmpl = (A(,:) - A(, ))).~2;
tmp = sum(tmpl");
B(i,))=tmp(1,1);
B(.)=tmp(1,1);

end

end

end

VI.2. Pagalbine funkcija:
Skakiuojami atstumai tarp vektayiX koordinaiy, kurie wliau bus panaudoti matricé¥; radimui:

functionats = funkcijaL(Phi, D)
tmp = Phi'./sqrt(D);
tmp2 = size(tmp);
tmp2 = tmp2(2);
ats = zeros(tmp2,tmp2);
fori= 1:tmp2;
forj =iitmp2;
ats(i,j)=tmp(i)-tmp());
ats(j,i)=tmp(j)-tmp(i);
end
end
end
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V1.3. Pagalbine funkcija :

Skakiuojamos modelio iSraiSk& (& 8,) = ——r :
L

functionats = funkcijaPhi(x, teta)

ats = (-1.0)*(x * teta);

ilgis = size(ats);

ilgis = ilgis(1);

ats = (ones(ilgis,1)+exp(ats)).M(-1);
end

V1.4. Pagalbine funkcija :

e sy .y & & hED
Skakiuojama modelio iSraiskdi; = ( = ——= ):
".-'Di ".-'IE

functionH = gaunamH(f,D)
tmp = f./sqrt(D);
tmp2 = size(tmp);
tmp2 = tmp2(2);
H = zeros(tmp2,tmp2);
fori= 1.tmp2;
forj =iitmp2;
H(i.j)=tmp(i)-tmp(j);
H(,))=tmp(j)-tmp(i);
end
end

end

VI.5. Pagalbine funkcija :
Vektoriaus_ﬂ"k atsitiktiniy koordina&iy radimas:

functionats = generuojamTeta(vilgis)
ats = rand(1,vilgis)-((1/2)*ones(1,vilgis));

end

VI.6. PaZingsnireé regresija :
,Lambda , yra modelio parametraskuris parenkamas bandyrkeliu.
,Sigma“ yra modelio parametras kuris parenkamas bandyrkeliu.

.K* — pazingsnirts regresijos Zingsuniskatius (sveikas, laisvai pasirenkamas skaes).
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.Kiek" — skakius atsitiktinai generuojatmnvektoriy & , vienam pazingsnéis regresijos zingsniui, iS kuri
parenkamas optimalusvektorius.

function[alpha, epsilon, teta] = pazingsnine(y, x, lamtadgma, k, kiek)
n = size(x);
vilgis=n(2);
n=n(l);
| = size(y);
I'=1(2);
alpha= zeros(1,1);
teta = zeros(1,vilgis);
epsilon = zeros(1,1);
W=EukISk2(x);
A=exp(1).M(-1/(2*(sigma”2)))*W);
D=sum(A);
f = zeros(1,n);
fori= 1k
kteta=generuojamTeta(vilgis);
tmpteta=kteta;
%eps =y - f(1:l);
eps =y - f(1:0)}
%epsilon=[epsilon;sum(sum(eps.”2))];
epsilon=[epsilon;sum(eps.”2)];
Phi = funkcijaPhi(x, tmpteta);
H = gaunamH(f,D);
L = funkcijaL(Phi,D);
%nl1=sum(sum(eps.*Phi(1:l,1)"))-lambda*sum(sum((W.*H));
nl=sum(sum(eps.*Phi(1:l,1)))-lambda*sum(§artrH).*L));
%n2=sum(sum(Phi(1:1,1)'.~2))+lambda*sum(sum((L.®a}));
n2=sum(sum(Phi(1:l,1).72))+lambda*sum(sumy2).*A));
RO=((n1"2)/n2)*(2-lambda);
for j= 2:kiek
tmpteta=generuojamTeta(vilgis);
Phi = funkcijaPhi(x, tmpteta);
L = funkcijaL(Phi,D);
%tmpnl=sum(sum(eps.*Phi(1:1,1)"))-lambda*sum(sumfdy.*L));
tmpnl=sum(sum(eps.*Phi(1:l,1)))-lambslah(sum((A.*H).*L));
%tmpn2=sum(sum(Phi(1:1,1)'.72))+lambda*sum(sum(®)..*W));
tmpn2=sum(sum(Phi(1:1,1).2))+lambdatgaum((L.2).*A));
tmpRO=((tmpn1"2)/tmpn2)*(2-lambda);
if tmpRO>RO0O)
kteta=tmpteta;
RO=tmpRO;
nl=tmpnil;
n2=tmpn2;
end
end
kalpha = n1/n2;
Phi = funkcijaPhi(x kteta);
f = f+kalpha*(Phi");
alpha=[alpha;kalpha];
teta=[teta;kteta];
end
epsilon = epsilon(2:k+1,:);
alpha = alpha(2:k+1,:);
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teta = teta(2:k+1,);
end

VI.7. Pagalbine funkcija :
Atliekame pagrindini komponegiiy analiz

functionf =doPCA(X,d)
[rows,cols] = size(X);

% standartizuojam

f.mean = mean(X);

f.std = std(X);

X = X - repmat(mean(X),rows,1);
X = X ./ repmat(std(X),rows,1);
% randam kovariaciju matrica
C = cov(X);

% randam jos tikrinius vektorius
[P D] = eig(C);

% juos surusiuojam

[P,D] = sortem(P,D);

D =D(1:d,1:d);

f.P =P(;,1:d);

% randam naujas kovariantes
f.Z = X*.P;

V1.8. Pagalbine funkcija :

Pagalbii funkcija PCA metodui atlikti

function[P2,D2]=sortem(P,D)

D2=diag(sort(diag(D)lesceng); % make diagonal matrix out of sorted diagonal valokinput D

[c, ind]=sort(diag(D)descend; % store the indices of which columns the sorteémiglues come from
P2=P(:,ind);

VI1.10. Pagrindiné funkcija :

Funkcija apjungianti pazingsnritbei prognozuojamY-ky (su testavimo duomenimis) funkcijas.
o —yra modelio parametra#, kuris parenkamas bandyrikeliu.

,S" yra modelio parametrag, kuris parenkamas bandyrkeliu.

Jaip“ — skakius Y reikSmiy, kurias Zzinome.

function[ats1,ats2] = vykdyk(y,x,l,s,laip)

sigma =s;

lambda =1,

[eil stulp] = size(y);
eil = laip;

pY = y(L:eil,);

[a,e,t]=pazingsnine(pY,x,lambda,sigma,20,1000);
prog = prognoze(x,a,t);

atsl = [y,prog];

ats2 = [a,e t];

end
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VI.11. Prognozs funkcija :
Funkcija skaliuojanti prognozuojamas Y koncentracijeikSmes pagal X atsako kraividuomenis, su
pazingsnigs regresijos metu apskaiotais koeficientais , 8, J. .

functionprognozuojamos = prognoze(x,alpha,teta)
[eil stulp] =size(x);
f = zeros(eil,1);
[eill stulp] = size(alpha);
prognozuojamos = zeros(eil,1);
forj=1:eill
Phi = funkcijaPhi(x,teta(j,:));
f = f+(alpha(j,1)*(Phi"))"
prognozuojamos = [prognozuojamos,f];
end
prognozuojamos = prognozuojamos(;,2:eil1+1);
end

VI1.2. Programos paleidimas
Norint paleisti modelio veikimpMatlab programos teéje, reikia tuéti visas bylas. y sarasas:

O EukIiSk2.m
funkcijaL.m
funkcijaPhi.m
gaunamH.m
generucjamTeta.m
pazingsnine.m
X7.mat (duomenys)
y7.mat (duomenys)
doPCA.m
sortem.m

O O0ooooooboood

vykdykl.m

00 prognoze.m
Taigi, pasilei¢ program Matlab, vig pirmajsikeliame duomenis komandomis:
>>|oad x7.mat

Taip sukeliame X matric

>>|oad y7.mat

Sukeliame Y vektoti (vieno stulpelio matrig).

>> X=1.0e+5*X(:,2:301);
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Pasirenkame naudoti visus stulpelius iSskyrafi,1nes pirmojo stulpelio duomenys yra visi 0, patog clei

visag matricy padauginame i$ ¥0nes duomenys X yra labai maZi;

>>Y1=Y(3997:4096,.);

>> X1=X(3997:4096,:);

IS turimy duomenm bazi;, sudarome testines duomdmazes Y1 ir X1, kurios bus naudojamos modelio
testavimui (Siuo atveju atsitiktinai atrinkome liiihcentracij );

>>Y=Y(1:3996,.);

>>X=X(1:3996,:);

IS likusiu duomem sudarome matricas, kurios bus naudojamos modetfiRymui.

>> csvwrite('Apmokymui.csv',[Y,X]);

>> csvwrite('Prognozavimui.csv',[Y1,X1));

Atskiriame apmokymo bei testavimo duomérazes;

>> [atsl,ats2] = vykdyk(Y,X,1,0.5,500);

>>csvwrite(‘ivertiniail.csv',ats2);

ISvedame sugeneruotas reikSmes, atitinkamai pistodyselis - (stulpelis), antras & (stulpelis), visi lik

stulpeliai — paZingsniris regresijos metu atrinktos optimali®seiksnes;

>>csvwrite('prognoze2.csv',prog2);

ISvedame Y1 testavimo reikSmes, bei kiekviena&mpazingsnigs regresijos Zingsnyje gautas prognozuojamas

Y reikSmes

VI1.3. Gauti rezultatai ir iSvados

Paeiliui buvo atliekami prognozavimai k&int parametrus, @, atsitiktiniu vektory & generavim skatiu, bei
pazingsnigs regresijos zingsniskatiy ir stebimos MSE reik3as. Zemiau pateikti geriausi darbo rezultatai:
VI1.3.1.Nustatome pasirenkamuosius parametrus “>> [at],atvykdyk(Y,X,1,0.5,500);

4=1; #=0.5;1=500;

Zemiau pateikiami grafikai kiekvienankeZingsnyje.
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10

60

50

30

20

Gautijveriai bei MSE:

-10
0

o Y

K a MSE
1 44.82| 3.40E+05
2| -11.506| 56602
3| 8.1997| 32265
4| -4.8156| 20439
5 3.696 16057
6| -3.0539 12905
7| 24795 11423
8| -1.8795| 9739.1
9| 15642 8987.6
10| -1.2742| 8091.4

& vektoriai su kuriais buvo apskaiotos prognozes, pateikti elektroniniame priede.

S
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VI.3.2. >> [atsl,ats2] = vykdyk(Y,X,0.5,0.1,500);
4=0.5;5=1; 1=500;

Zemiau pateikiami grafikai kiekvienankeZingsnyje.

0

50

-

0

10

Gauti MSE:
K O MSE
1| 45.062| 3.40E+05
2| -12.467| 57485
3| 9.4473| 34840
4| -6.3088] 22647
5| 5.1337| 16543
6| -3.6719 12992
7| 3.2507| 11031
8| -3.343| 9577.9
9 2.463| 8057.8
10| -1.9555| 7151.4

& vektoriai su kuriais buvo apskaiotos prognozes, pateikti elektroniniame priede.
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VI1.3.3. >> [ats1,ats2] = vykdyk(Y,X,0.5,0.1,500);

70

50

0

10\

Gauti MSE:
K O MSE
1| 44.681| 3.40E+05
2| -12.346| 61781
3| 8.7474| 33515
4| -5.6955| 21394
5| 4.2452| 15568
6| -3.0075| 12380
7| 2.7065/ 10585
8| -1.8158| 8911.5
9 1.348| 8297.6
10| -1.3084| 7764.7

& vektoriai su kuriais buvo apskaiotos prognozes, pateikti elektroniniame priede.
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VI1.3.4.>> [ats],ats2] = vykdyk(Y,X,0.5,0.01,500);

70

601

501

40

30

201

101

10 \ \ \ \ \ \ \ \ \
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Gauti MSE:
K O MSE
1| 45.155| 3.40E+05
2| -12.762| 61846
3 9.53 33242
4| -6.2643] 20910
S| 4.9272 14993
6| -3.8327 11724
7] 3.0722| 9635.8
8| -2.5231| 8358.3
9| 2.0538| 7469.6
10| -1.4741| 6992.9

& vektoriai su kuriais buvo apskaiotos prognozes, pateikti elektroniniame priede.

Toliau, fiksavomes su kuriuo modelis pasiekia lokalu minimaifigerai prognozuoja koncentracijas) ir
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staledami kaip kinta MSE kettme @ reikSmes. Suradgeriausi variant, padidinome pazingsnin regresijos
Zingsniu skaiiy bei atsitiktiniy vektoriy & generavimo skéiu.

Gauty prognozuojam reikSmiy grafikai pateikti Zemiau:

VI.3.5. >> [ats1,ats2] = vykdyk(Y,X,0.5,0.01,500);

4=0.5; #=0.01.

70 ‘ ‘

60~

50

40+

N

il

101

Gautijveriai:

Kk o MSE k a MSE
1| 45.369| 3.40E+05 11 1.732] 4602.1
2| -10.917 55844 12| -1.4497| 4093.8
3| 7.9354 34172 13| 1.1848| 4228.3
4| -6.6328 25661 14| -1.4306] 4140.8
5| 5.6657 19114 15| 1.1814] 4653.8
6| -4.7849 14761 16| -0.95553| 4665.9
7] 3.7521 10625 17| 0.60468 4533.8
8| -2.9051 8714 18| -0.65307| 4437.2
9| 24779 6567.7 19| 0.86212] 4351.8
10| -2.0629, 5696.8 20| -0.84414| 4252.6
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Modelio paklaida maa, dickjantk Zzingsni skatiui, taciau optimalus modelis reiSkia ir optinnalegresoni

sakiiy. Pastebjome jog MSE pok§iai ma£ja dickjantk :

Prognoze
25000
20000 \\
15000
Prognoze

10000
o \

0 T T T T T T T T T T T T I I I I 1

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18

VI.3. Pav. MSE pokyciy grafikas

IS grafiko matome jog kai k =10 MSE pokyciai yra labai mazi, todél koncentracijoms
prognozuoti paéméme 10 pazingsnineés regresijos zingsniy.

Skaitiné israiska prognozuoty koncentracijy pateikta elekironiniome priede.

Suskaiciavome suminj koreliacijos koeficientqg tarp realiyjy duomeny kreivés bei
prognozuojamy:

>> corrcoef(ats1(;,1),ats1(;,end))

1.0000 0.9871
0.9871 1.0000
Aukstas koreliacijos koeficientas rodo, jog kreivés korelivoja tarpusavyje, o sarysis yra labai

stiprus.

Zemiau pateikiame realiy Koncentracijy reikimes bei suprognuozuotas:
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V.l1.2 Gauty prognozuoty koncentracijy bei tikry koncentracijy kreivés

80 90 100
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DARBO ISVADA

Pritaikkme nepilnai apitidinty stelgjimy analizs metodily (angl. Semi-supervised learninggai Yu, Volker
Tresp [4]) bei P.L.Bartlet [1] darbo idja, jog netiesias regresijos modelyje svaridydis yra svarbiau nei
nariy kiekis, panaudodami PCA (Pagrindifkomponetiiy analize) sumaZzinome turinduomen rinkinius,

taip iSsaugodami didfia dal informacijos apie tuos duomenis. Sukonstravomeinpahires regresijos
matematin model, kuris gerai prognozuoja tirpalo koncentracijesgame netiesiss regresijos optimalius
svoriy dydzius,. Atlikome daug iteraqijsu jvairiomis parametr reikSnemis ir steldjome kaip kinta MSE
(klaidu kvadraty vidurkj) kei¢iant mirctus parametrus, iSrinkome optimakegresoni k=12 skaiky su tam
tikrais parametrais (@éti punkt VI1.3.5.). Vidutiné prognozuojamos koncentracijos paklaida gaunama ~2
mol., taiau Si paklaida gali {iti mazinama atitinkamai didinant generuojamtsitiktiniy vektoriy & skatiy,

didinant pazingsnits regresijos skaiiy k , bei paieSkos bandynbidu randant optimaliugs ir 4 parametrus.
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SUMMARY

The purpose of this work is to create non linerresgion model with optimal number of coefficienteda
optimal values of these coefficients, and predigtdr concentration having values of amperimetdtad
The main task of the work:
e To use Semi-supervised learning algorithm whileating the model (Kai Yu, Volker
Tresp [4])
e To apply P.L. Bartlet [1] idea, that in non-lineagression model the value of the weights is
more important than number of these weights.
e To create mathematical model that could calculater@l non-liner regression’ weights using
stochastic search, and could determine the corat@mtrof liquor according biosensors
response curve

While creating the model, we met model optimizatowablem. The optimal model means the optimal numbe
of model’ weights and the values of weights withowhthe model best predicts the concentration ofituer.

We used step wise regression method to determmephlimal number of weights. For the calculatiores w
choose non-liner regressions sigmoid function atingrP.L. Bartlet [1] work results. We also implemted
semi supervised data analysis method that was chzzsed on Volker Tresp [3] work results. Thesthods
are widely applied in the mathematical modeling aridrmation technologies. What is more, we alsplieg
partial component analysis and reduced the daseo$eesponse curve, without loosing significaribimation
about these data.

The parameterd. , ¢ of the model we chosen in experimental way wbileerving the models MSE.

The results showed that this model predicts theiemlof the concentration very good with appropriate

parameters and appropriate number of regressors.
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