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Santrauka

Siame darbe apZvelgiami Ramano sklaidos spektroskopija gauty duomeny analizés metodai.
Eksperimentinés darbo dalies tikslas - sukurti duomeny klasifikavimo modeli, gebanti patikimai
atpazinti jvairiy rasiy mésos Ramano sklaidos spektry klases.

Darbo metu buvo atsizvelgta i egzistuojancius §ios srities tyrimus bei panaSios problematikos
uzdaviniy sprendimo biidus. Eksperimentinés dalies metu jvertinti keli skirtingi klasifikavimo
metodai, palygintas jy tikslumas. Duomeny klasifikatoriai sukurti naudojant atraminiy vektoriy
masiny algoritma, dirbtinius neuroninius tinklus bei konvoliucinius neuroninius tinklus.

Aukstas tikslumas buvo pasiektas su visais tirtais klasifikavimo metodais. Geriausia rezultata
pavyko gauti naudojant dirbtiniy neuroniniy tinkly metoda, kuris sieké 96.85 % tiksluma.



Summary
Raman spectra classification using convolutional neural networks

Raman scattering is the inelastic scattering of monochromatic light in a material, which changes
the radiation frequency due to the interaction of light quanta and substance molecules. Raman
spectroscopy studies are used to analyze various materials, studying the properties of the material
and the structure of the molecules. This method is fast, does not require any preparation of the test
substance and is perfect for recognizing various chemical derivatives in the material [25].

It is becoming increasingly popular to use various machine learning techniques for studying
Raman spectroscopy data, especially the use of classification methods when attempting to deter-
mine the type of test substance. Typical data classification algorithms, except for neural networks
that use Raman’s spectroscopy data, require nontrivial data preparation prior to model training.
Data preparation often consists of steps such as dimensionality reduction and baseline correction
[9].

The goal of this research work is to adapt the necessary data preparation methods and to create
a classification model for Raman spectroscopy data of various types of meat, capable of reliably
recognizing the classes of data. The tasks of the work are to get acquainted with the existing
methods of Raman spectrum analysis, to investigate the mostly used machine learning methods
and to select the most appropriate algorithm that could be used for future classification of this type
of data.

During the research work the Raman spectrum data type identification experiments were carried
out using a support vector machine algorithm, artificial neural networks, and convolutional neural
networks. High accuracy was achieved with all the methods studied. The best results were obtained
using the artificial neural network method. By this method, the classification model has reached a
precision of 96.85%. It was also found that the neural network based models works well without
applying baseline correction.



Ivadas

Ramano sklaida - tai Sviesos iSsklaidymas medZziagoje, kurio metu pakinta spinduliuotés daz-
nis. Ramano sklaidos spektry tyrimais naudojamasi ivairiy medZiagy analizéje, tiriant medZiagos
savybes bei molekuliy sandara. Sis metodas yra greitas, nereikalauja iSankstinio tiriamos medZia-
gos paruoSimo ir puikiai tinka atpazinti jvairius cheminius darinius medziagoje [25].

Ramano sklaidos spektroskopijos duomenis tirti taikant kompiuterio mokymosi metodus tam-
pa vis populiariau, ypa¢ naudojant ivairius klasifikavimo metodus ir bandant nustatyti tiriamosios
medziagos tipa. Tipiniams duomeny klasifikavimo algoritmams, iSskyrus neuroninius tinklus, nau-
dojantiems Ramano sklaidos duomenis reikalingas netrivialus duomeny apdorojimas prie§ apmo-
kant modeli. Duomeny paruoSimas daznai susideda iS tokiy Zingsniy, kaip dimensijy maZinimas ir
bazinés linijos korekcija (angl. baseline correction) [9].

Sio darbo tikslas - pritaikyti reikalingus duomeny apdorojimo metodus ir sukurti klasifikavi-
mo modelj ivairiy rasiy mésos Ramano sklaidos spektroskopijos duomenims, gebant patikimai
atpazinti tiriamy duomeny klases. Nustatyti darbo uzdaviniai - susipazinti su esamais Ramano
spektry duomeny analizés metodais, iStirti daZniausiai taikomus kompiuterio mokymosi algorit-
mus ir iSrinkti tinkamiausia metoda, kuris galéty biiti naudojamas ateityje klasifikuojant tokio tipo
duomenis.

Mokslo tiriamojo darbo metu buvo pritaikyti Ramano spektry duomeny analizés metodai ir
sukurtas atraminiy vektoriy masiny klasifikavimo modelis, patikrintas jo tikslumas. Tirtam duo-
meny rinkiniui klasifikuoti buvo pasiektas 81.45% tikslumas. Sio darbo teoriniai skyriai susije su
Ramano spektroskopija, kompiuterio mokymuisi, atraminiy vektoriy masiny metodu buvo paimti
1§ mokslo tiriamojo darbo projekto. Eksperimentiné darbo dalis buvo perdaryta, nes gautas pa-
pildomas kiekis duomeny. Baigiamojo magistro darbo metu buvo nusprgsta papildomai sukurti
duomeny klasifikatorius panaudojant dirbtiniy neuroniy tinkly bei konvoliuciniy neuroniniy tinkly
metodus ir siekta nustatyti galimus Siy modeliy pranaSumus ir trukumus.

Baigiamojo darbo metu buvo atlikti duomeny tipo atpaZinimo eksperimentai naudojant pa-
sirinktus klasifikavimo algoritmus. AukStas tikslumas buvo pasiektas su visais tirtais metodais.
Geriausi rezultatai buvo gauti naudojant dirbtiniy neuroniniy tinkly metoda. Siuo metodu kurtas
klasifikatorius pasieké 96.85% tiksluma. Taip pat nustatyta, kad neuroniniais tinklais gristi mode-
liai gerai veikia neatlikus bazinés linijos korekcijos.

Tolimesniuose skyriuose apraSyti daZniausiai naudojami kompiuterio mokymosi metodai Ra-
mano spektroskopijos duomeny analizéje. Taip pat apZvelgti pagrindiniai duomeny paruoSimo
budai. Eksperimentinéje dalyje apraSomi duomeny analizés eksperimentai kuriant duomeny kla-
sifikatorius, modeliy architektiiros parinkimas bei optimaliausiy mokymosi parametry paieska.



1. Teorinis ivadas

1.1. Ramano spektroskopija

Ramano sklaida - tai monochromatinés Sviesos iSsklaidymas medZiagoje, kurio metu pakinta
spinduliuotés daznis dél Sviesos kvanty ir medZiagos molekuliy saveikos. Sviesos kvantai susidu-
ria su jvairiy virpesiy energijos biiseny molekulémis ir atiduoda arba netenka dalies savo energijos.
Nors molekulé ir gauna energijos is krintanciosios Sviesos, bet ji nesuzadinama iki tam tikro energi-
jos lygmens, o tik sklindant bangai igyja tam tikra pertekling energija. Prasklidus bangai, molekulé
griZta | buvusi energijos lygmeni [25].

Ramano spektras - tai Ramano sklaidos intensyvumo priklausomybé nuo daZniy skirtumo,
gauto lyginant su Zadinanciaja spinduliuote, i$reiksto bangos skai¢iumi (cm™). Ramano sklaidos
spektro ir ji papildanciy ultravioletinio bei infraraudonojo spektry tyrimais naudojamasi kokybi-
néje ir kiekybinéje sudétingy misiniy analizéje, tiriant molekuliy sandarg ir jy struktiira. Skirtin-
gos cheminés sandaros molekulés turi tik joms budingus Ramano sklaidos spektrus (molekulinius
pirSty atspaudus), todél Si metodika puikiai tinka atpaZinti jvairius cheminius darinius. Taip pat
Sis metodas yra greitas ir nereikalauja iSankstinio tiriamos medZiagos paruoS§imo. Cheminé sudeé-
tis gali buti nustatyta nekontaktiniu ir nedestrukciniu budu, pavyzdZiui tiriamai medZiagai esant
pakuotéje ar inde.

Vykstant Sviesos sklaidai, molekulés atomy virpesiy energija padidéja arba sumaZzéja. Daznio
poslinkis atitinka tam tikra molekulés virpesini dazni. Ramano sklaidos procesas labai mazai
efektyvus - tik vienas i§ maZdaug 10° fotony virsta Ramano fotonu. Ramano sklaidos intensyvumas
labai priklauso nuo Zadinanciosios lazerio spinduliuotés daznio, todél naudojami maZesnio bangos
ilgio lazeriai.

1.2. Kompiuterio mokymasis

Kompiuterio mokymasis (angl. machine learning) - tai duomeny mokslo sritis, kuri naudoja
statistinius metodus leidZianCius kompiuteriams pagal pateiktus duomenis numatyti galimas ten-
dencijas, prognozuoti sistemy elgesi ar biisimus rezultatus. DaZniausiai iSskiriamos trys kompiu-
terio mokymosi Sakos:

* Prizidrimas mokymasis (angl. supervised learning) - tai kompiuterio mokymosi Saka, ku-
rioje algoritmai stengiasi susieti duomeny ivesties ir iSvesties kintamuosius bei atrasti désni,
kuriuo biity galima bet kuriai jvesciai atrasti iSvesti. Tai placiausiai naudojama kompiuterio
mokymosi sritis, kurios metodai dar skirstomi i klasifikavimo ir regresijos algoritmy tipus.
Regresijos tipo metodai leidZia vieno kintamojo reikSmes prognozuoti pagal kity kintamyjy
reikSmes. Klasifikavimo algoritmai pagal pateiktus tiriamo objekto duomenis bando priskirti
ji kokiai nors klasei.

* Neprizidrimas mokymasis (angl. unsupervised learning) - tai kompiuterio mokymosi Sa-
ka, kai Zinomos tik duomeny jvestys ir nezinomi iSvesties kintamieji. Sio metodo tikslas
suzinoti kuo daugiau informacijos apie turimus duomenis, iStirti struktiira bei duomeny pa-
siskirstyma, tanki. DaZnai Siuo metodu yra ieSkomi duomeny klasteriai, iSgaunami esminiai
atributai, duomeny apibendrinimas.

* Mokymasis su pastiprinimu (angl. reinforcement learning) - tai kompiuterio mokymosi Saka,



kurioje algoritmai stengiasi iSgauti idealy sistemos elgesi pagal i§ anksto nustatytus paramet-
rus.

Siame darbe bus naudojami tik priZitirimo kompiuterio mokymosi algoritmai, nes tiriamy duo-
meny tipai bei klasés yra i§ anksto Zinomi. Toliau esanciuose skyreliuose bus aptarti daZniausiai
naudojami kompiuterio mokymosi algoritmai naudojami Ramano spektroskopijos duomeny klasi-
fikavimui atlikti.

1.3. Atraminiy vektoriy masinos

Atraminiy vektoriy masinos (angl. support vector machines, sutr. SVM) yra priZitirimas kom-
piuterio mokymosi metodas, pla¢iai naudojamas klasifikavimo bei regresijos uzdaviniams spresti.
Sis klasifikavimo metodas pasitvirtino savo efektyvumu ir pastaruoju metu tampa vis daZniau nau-
dojamas greta neuroniniy tinkly. SVM tikslas yra surasti optimalia hiperplokStuma (angl. hyper-
plane), kuri geriausiai atskirty analizuojamus paZymétus n-macius duomenis [6]. Jeigu tiriamy
duomeny irasai gali buti vaizduojami kaip n-dimensinis vektorius, tai atraminiy vektoriy masiny
algoritmas stengsis rasti (n-1)-dimensing hiperplokStuma, kuri atskirty tiriamas klases ir kurios
atstumas nuo tiriamy klasiy artimiausiy tasky yra didZiausias. SVM Kklasifikatoriaus veikimo prin-
cipas naudojant dvimacius duomenis pavaizduotas 1 pav. Sis metodas efektyvus klasifikuojant
didelio dimensijy skaiciaus duomenis, taip pat tais atvejais, kai poZymiy kiekis duomeny rinkinyje
yra didesnis uZ pavyzdZziy kieki.

Atributas y

Atributas x

1 pav. Iliustracijoje pavaizduotas SVM algoritmo dvimaciy duomeny klasifikacijos veikimo prin-
cipas. Meélyni ir zali taSkai vaizduoja skirtingas duomeny klases, juoda linija tarp jy - algoritmo
sprendimo riba (angl. decision boundary), pagal kuria klasifikatorius suskirsto duomenis i klases.

Pirminis atraminiy vektoriy masiny metodas buvo skirtas tiesinéms problemoms spregsti [20].
Véliau buvo patobulintas ir pritaikytas netiesiniams uZdaviniams panaudojant branduolio funkcija
(angl. kernel function). Sios funkcijos naudojimas nepakei¢ia pacio metodo veikimo principu,
taciau leidZia suformuoti transformuota vektoring erdve, kurioje bty imanomas tiesinis duomeny
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atskyrimas grizus prie originalios daugiadimensinés parametry erdvés. Populiariausios branduolio
funkcijos, naudojamos praktikoje, yra tiesiné, polinomin¢, radialinés bazés (sutr. RBF), sigmoidi-
né. Gali biti naudojamos ir kitos, specialiai probleminei sri¢iai sukurtos funkcijos.

1.4. Dirbtiniai neuroniniai tinklai

Dirbtinis neuroninis tinklas (angl. artificial neural network, sutr. DNT) - tai struktiira, sudary-
ta 1§ daugelio nesudétingy tarpusavyje sujungty elementy (dirbtiniy neurony). Neuroniniy tinkly
algoritmai sukurti imituojant gyvy organizmy smegenyse vykstancius procesus, biologinés nervy
sistemos veikima bei savybes mokytis, prisitaikyti ir adaptuotis. Nors DNT pradéti tyrinéti dar 20
a. SeStajame deSimtmetyje, iki pat devintojo deSimtmecio vidurio jie nebuvo placiai naudojami.
Tik iSradus greitus ir galingus mokymo mechanizmus DNT galéjo spresti realius uzdavinius [1].
Siuo metu DNT vis platiau taikomi duomeny klasifikavimo, klasterizavimo, funkcijy aproksima-
vimo, prognozavimo, optimizavimo, vizualizavimo uZdaviniams spresti [26].

1.4.1. Dirbtinio neurono modelis

Dirbtiniai neuroniniai tinklai pradéti tyrinéti kaip biologiniy neuroniniy sistemy modelis. Pra-
¢jusio amZiaus ketvirtajame deSimtmetyje dviejy amerikieciy mokslininky (W. McCulloch, W.
Pitts) buvo pasiilytas dirbtinio neurono modelis. Sis modelis, atvaizduotas 2 pav. rémeési bio-
loginio neurono sandara.

2 pav. Iliustracijoje pavaizduotas dirbtinio neurono modelis.

Dirbtinio neurono modeli galima suskirstyti i tris pagrindines dalis [11]:

1. I¢jimai. Dirbtinis neuronas turi keleta i¢jimo reikSmiy. Kiekviena i¢jimo jungtis z1, o, ..., T,
turi savo perdavimo koeficientg (svori) wy, wo, ..., w,, kurie nurodo kiekvieno ié¢jimo svarba.
Salia i¢jimy dar yra slenkscio reikSmé wy (angl. bias), kuri skirta sustiprinti arba pasilpninti
gaunama signala. DaZniausiai 1éjimy ir svoriy reikSmés yra realieji skaiciai.

2. Suzadinimo signalas. Skai¢iuojama i¢jimy ir svoriy reikSmiy sandaugy suma:

a=w1T; + w2+ 22+ ... + Wpx, + Wy = ijxj—i-wg. (1.1)
j=1



Galima sutrumpinti (1.1) pridéjus visada pastovia reikSme¢ turinti nulini i¢jima, xo = 1, ir
uzraSyti formulg taip:

a=> wz; (1.2)
j=0
3. ISéjimas. Neurono i$éjima apibudina aktyvavimo funkcija:
y=fla) = J(Q_wjzj). (13)
j=0

Neurono i$¢jimo reikSme yra skaic¢iuojama suzadinimo signalui pritaikius aktyvacijos funkcija
(1.3). Dirbtinio neurono modelyje gali biiti naudojamos jvairios aktyvacijos funkcijos. Tai pri-
klauso nuo konkretaus sprendZiamo uzdavinio. Naudojant netiesines funkcijas ir ju kombinacijas
neurony tinklas sugeba apibrézti sudétingesnius netiesinius modelius [26]. DaZniausiai naudoja-
mos aktyvavimo funkcijos yra (iliustruotos 3 pav.):

» Sigmoidiné:

flx)y=1/(14¢e7). (1.4)

Si funkcija sukuria netiesiSkuma dirbtiniame neuroniniame tinkle transformuodama i§é¢jimo
reik§me i (0; 1) intervala. DaZnai naudojama tikimybei modeliuoti dél patogaus iSvesties
intervalo. Pagrindinis Sios funkcijos minusas - neimanoma islaikyti santykiniy atstumy tarp
plataus spektro iéjimo reikSmiy. Pasiekus tam tikra etapa, tinklo mokymosi greitis sulétéja,
nes net ir Zymus ivesties reikSmiy pokytis sukelia maza iSé¢jimo vertés pasikeitima.

* Hiberboliné tangento:

e’ —e ”
x) =tanh(zr) = ——. 1.5

f(a) = tanh(z) = S—— (15)
Si funkcija yra panasios formos i sigmoidine ir netiesiskai transformuoja i§¢jimo reikme
i (—1;1) intervala. Pagrindinis privalumas, palyginus su sigmoidine aktyvavimo funkcija
yra tas, kad jvesties neigiamos reikSmeés artés prie -1, tuo tarpu nulinés reikSmés igis netoli
0 esancia reikSme. Dazniausiai naudojama klasifikuojant duomenis, kai egzistuoja tik dvi
duomeny klasés.

* [Slyginto tiesinio vieneto (angl. rectified linear unit, sutr. ReLU):

f(z) = max(0,x). (1.6)

Siomis dienomis tai pladiausiai naudojama aktyvacijos funkcija. Palyginus su pries tai apra-
Sytomis funkcijomis, iSlyginto tiesinio vieneto funkcija paspartina tinklo mokymosi procesa
del paprastesnio apskaiciavimo, kadangi jos veikimo principas yra tesiog uznulinti neigia-
mas reikSmes.



3.0 . .
—— Hiperbolinis tangentas

Sigmoidiné f-ja
—— RelLU

2.5+
2.0+
1.5+

1.0 - [

0.5+

f(x)

0.0+

—0.5 1

—1.0+

3 pav. Iliustracijoje pavaizduotos dazniausiai naudojamos neurony aktyvavimo funkcijos.

1.4.2. Neuroninio tinklo sandara

Dirbtinj neuroninj tinkla sudaro tarpusavyje sujungti dirbtiniai neuronai, suskirstyti i sluoks-
nius. Neuronai, priklausantys vienam sluoksniui, yra jvestis kito sluoksnio neuronams.

DNT sandara (sluoksniy ir neurony skaicius) priklauso nuo sprendZziamo uZdavinio tipo ir su-
detingumo. Kiekviena neuronini tinklg sudaro ivesties sluoksnis, perduodantis kintamyjy reikSmes
i$ iSorés, ir iSvesties sluoksnis, formuojantis tinklo atsaka. Taip pat naudojami paslépty neurony
sluoksniai, atliekantys vidini vaidmen;j tinkle. Pagal sluoksniy sujungimo buida neuroniniai tinklai
iSskiriami i du tipus [1]:

* Tiesioginio sklidimo (angl. feedforward) tinklai, kuriuos sudaro tik vienkryptés jungtys ei-
nancios i§ jvesties i i§vesti per visus pasléptus sluoksnius.

* Griztamojo rySio (angl. feedback) arba rekurentiniai tinklai, kuriuose signalas sklinda ir
atgalinémis jungtimis i§ vélesniyjy i ankstesniuosius sluoksnius.

Pasléptas
sluoksnis

|vesties
sluoksnis

ISvesties
sluoksnis

4 pav. Iliustracijose pavaizduota tiesioginio sklidimo dirbtinio neuroninio tinklo architektira.
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Siuo metu daZniausiai taikomi dirbtiniai neuroniniai tinklai yra tiesioginio sklidimo struktiros.
Tokio tipo modelis pavaizduotas 4 pav. Kiekviename pasléptame sluoksnyje atliekama netiesiné
ankstesnio sluoksnio jvesties transformacija. Del Sios priezasties, kuo daugiau paslépty sluoksniy
turi DNT, tuo sudétingesnis mokymosi procesas bei didesnis gebéjimas iSmokti sudétingas duo-
meny struktiiras.

Sluoksniy tipy gali buti ivairiy. Siame darbe naudojami sluoksniai dirbtiniams neuroniniams
tinklams kurti:

* Pilnai sujungtas sluoksnis (angl. fully connected layer) - tai jungiamasis neuroniniy tinkly
sluoksnis, kuris sujungia visus sluoksnio neuronus su kiekvienu pries tai esancio sluoksnio
neuronu. Todél Sis sluoksnis yra vadinamas pilnai sujungtu sluoksniu. Neurono i$¢jimas
skaiciuojamas suzadinimo signalui pritaikius aktyvacijos funkcija. Dél galimo didelio jung-
¢iy (parametry) skaiciaus, Sis sluoksnis gali iSmokti atpaZinti sudétingus duomeny parametry
rySius, taciau gali bati sunkiai apmokomas. Sluoksnis pavaizduotas 5 iliustracijos kairéje pu-
séje.

* Atmetimo sluoksnis (angl. dropout) - §is sluoksnis su tam tikra parametru nustatoma tikimy-
be prilygina nuliui atsitiktinai parinktas i¢jimy reikSmes. Tai gali Zenkliai padidinti dirbtiniy
neuroniniy tinkly tiksluma bei padeda apsisaugoti nuo vienos i$ daZniausiai pasitaikanciy
problemy - tinklo persimokymo. Atmetimo sluoksnis naudojamas tik tinklo mokymosi metu
su apmokymui skirtais duomenimis, naudojant testavimui skirta duomeny rinkini sluoksnis
yra praleidZiamas. Sluoksnis pavaizduotas 5 iliustracijos deSinéje puséje.
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5 pav. Kair¢je iliustracijos puséje pavaizduotas neuroninis tinklas su pilnai sujungtais sluoks-
niais. DeSinéje puséje - tinklas su atmetimo sluoksniais, kuriy neuronai yra praleidZiami
apmokymo metu. Saltinis [5].

* Softmax sluoksnis - tai i$¢jimo sluoksnis, kuris transformuoja kiekvieng iSéjimo reikSme
intervale nuo 0 iki 1, o visy sluoksnio i$§¢jimo ver¢iy suma yra lygi 1. Prie§ tai esantis
sluoksnis bitinai turi biti pilnai sujungtas sluoksnis, turintis pilng duomenyse esanciy klasiy
neurony kieki. Softmax sluoksnis neatlieka duomeny klasifikacijos, o tiesiog transformuoja
jau esancias i$éjimo vertes i aiSkiau suvokiamas reikSmes - tikimybes, kad duomeny irasas
priklauso konkreciai klasei (jeigu sprendZiamas klasifikacijos tipo uZzdavinys).
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1.4.3. Dirbtiniy neuroniniy tinkly mokymasis

DNT mokymo procesas apibréZiamas kaip tinklo struktiros ir jung€iy svoriy keitimo uzdavi-
nys analizuojant dideli kieki duomeny (kuo didesni - tuo geriau), kurie jau anksciau buvo suZyméti
teisingomis klasiy reikSmémis bei siekiant, kad tinklas galéty atlikti jam skirta uzduoti. Duomeny
su suzymétomis teisingy klasiy reikSmémis rinkinys, pateikiamas tinklui apmokymo metu, vadi-
namas mokymo duomeny rinkiniu.

Neuroninio tinklo mokymas pradedamas su atsitiktiniais neurony svoriais, kurie yra keicia-
mi kiekviename mokymosi Zingsnyje. Tinklas koreguojamas siekiant gauti kiek galima maZesng
paklaida, t. y. ieSkoma tokiy svoriy, kad skirtumas tarp norimy i$éjimo reik§miy ir reikSmiy, gau-
ty iSmokius neuroninj tinkla, biity kiek galima mazesnis. Tam yra naudojama paklaidos funkcija
(angl. loss function). Jeigu naudojamas priZiirimo mokymosi tipo algoritmas, siekiama, kad gau-
namas rezultatas kuo labiau atitikty norimas iSéjimo reikSmes (angl. desired output). Tai 1S anksto
Zinomos reikSmes, pavyzdziui, klasiy numeriai, prognozuojamos reikSmés ir pan. Esant skirtu-
mui, tinklo svoriy ir neurony slenkscio reikSmés yra pareguliuojamos ir procesas yra iteratyviai
kartojamas bandant kuo ymanoma labiau sumazinti paklaidos funkcijos reikSme. [26].

Dirbtinis neuroninis tinklas, kuris yra naudojamas klasifikacijos uZdaviniams spresti ivertina-
mas skaiciuojant tinklo tiksluma (kokia dali duomeny tinklas suklasifikavo teisingai). Taciau tai
néra tinkamas buidas vertinant tinkla mokymosi metu. Taip yra todél, kad neurony jungciy svoriai
mokymosi metu yra kei¢iami po truputj ir nedidelis reikSmiy pokytis gali nepakeisti DNT klasifi-
kavimo tikslumo. Sia problema padeda iSspresti paklaidos funkcija, kuria jtakoja net ir nedidelis
tinklo jung¢iy svoriy pokytis.

Maziausiai paklaidai rasti daZniausiai taikomi gradientiniai optimizavimo metodai. Geriausiai
Zinomas algoritmas, leidZiantis minimizuoti paklaidos funkcija, vadinamas ,,klaidos sklidimo at-
gal* algoritmu (angl. backpropagation algorithm). Sis algoritmas ie§ko maZiausios neuroninio
tinklo paklaidos funkcijos reikSmeés atgaline tvarka nuo iSvesties link jvesties sluoksnio naudojant
gradiento nuolydi (angl. gradient descent). Naudojant §i algoritma svarbu parinkti tinkama mo-
kymosi greicio parametra. Per maZa reikSmé gali lemti léta svoriy konvergavima, taciau dél per
didelés reikSmeés apmokymo procesas gali diverguoti.

Algoritmo veikimg apibiidina du Zingsniai:

1. Ivesties neurony reik$miy ,.sklidimas pirmyn* (angl. forward pass). Siame Zingsnyje mo-
kymuisi skirti duomenys pereina visus DNT esancius sluoksnius nuo jvesties link iSvesties.
Atliekama klasifikacija, gaunami iSvesties duomenys ir apskai¢iuojama paklaida.

2. Gautos paklaidos ,,sklidimas atgal* (angl. backwards pass) per visa neuroninj tinkla nuo is-
vesties sluoksnio link jvesties. Siame Zingsnyje naudojami pries tai gauti i§vesties duomenys
atnaujinant visy tinkle esanciy neurony jungciy svorius bei slenkstines reikSmes, stengiantis
kuo labiau minimizuoti paklaida.

Klaidos sklidimo atgal algoritmo optimizacija, sudaryta iS Siy dviejy Zingsniy, yra vadinama
iteracija, o visos reikalingos iteracijos, reikalingos apmokyti neuroninij tinkla su pilnu mokymuisi
skirtu duomeny rinkiniu, yra vadinama viena epocha.

Apmokius DNT ir norint jvertinti gauto modelio tiksluma naudojamas ivertinimo duomeny
rinkinys (angl. validation dataset), kuris yra analogiskas tinklo mokymuisi skirtam rinkiniui, su-
sidedanciam i§ duomeny su teisingomis klasiy reikSmémis. [vertinimo metu §io duomeny rinkinio
reikSmés modeliu transformuojamos i klasiy reikSmes (iSvestj) ir palyginamos su tikromis klasiy
reikSmeémis. ApskaiCiavus paklaidos funkcija tikimasi kiek galima maZesnés reikSmeés. Modelis
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skaitomas paruostu ir tinkamu naudoti klasifikacijai jeigu paklaidos funkcijos reikSmé yra priimti-
na ir tinklas pateiké teisingas iSvadas jvertinimo metu.

1.4.4. Konvoliuciniai neuroniniai tinklai

Nors DNT tinka plataus masto uzdaviniams spresti, Sis metodas turi trikumy apdorojant vizua-
ling informacija (vaizdus). Vaizdinei medZziagai biidingas aukstas dimensijy skaicius (susidedantis
i§ W x H x D formos tario, kuri sudaro W ilgio, H aukscio ir D spalvos kanaly pikseliai) pa-
vercia tinklo apmokymo procesa gan létu dél tinklo architektiros, kurioje kiekvienas neuronas yra
sujungtas su visais greta esancio sluoksnio neuronais. Taip pat néra pritaikomas erdvinis vaizdo
ivesties organizavimas, nes kiekviena dviejy greta esanciy neurony sluoksniy pora turi savita svori.
Tai lemia, kad apmokius tinkla atpaZinti tam tikra objekta vienoje vietoje, tas pats objektas nebus
atpaZintas kitoje vaizdinés medZiagos vietoje. Sie triikumai paskatino sukurti konvoliucinius neu-
roninius tinklus (angl. convolutional neural network, sutr. CNN), kurie panaudoja erdvines vaizdi-
nés medZiagos dimensijas (auksti, ploti ir gylj) ir taip sumazina apmokymui reikalingy parametry
kieki.

CNN veikimo principas buvo sukurtas atkartojant biologinius procesus vykstancius gyviiny
regos zieveje (angl. visual cortex), kurioje per akis gaunama vizuali informacija smegenyse apdo-
rojama ir organizuojama hierarchiniu biidu. Pacios paprasciausios vizualinés formos (pvz. kampai,
kontirai) yra atpaZistamos pirmin¢je regos Zieves dalyje, o sudétingesnés formos, tokios kaip ivai-
rus objektai ar jy grupés - toliau esancioje dalyje.
pirma karta buvo apraSytas dar 1980 m. [8]. Nuo tada buvo pasitlyta nemazas kiekis patobulinimy
ir parengti veiksmingi tinklo apmokymo metodai. CNN turi Zymiai maZiau apmokymui reikalingy
parametry (jungc¢iy svoriy tarp neurony bei neurony slenkscio reik§miy), todél modelio apmokymo
procesas trunka trumpiau. Siomis dienomis CNN tipo tinklai yra pla¢iai naudojami kompiuterinés
regos (angl. computer vision) ir kalbos apdorojimo (angl. natural language processing) srityse.

Konvoliuciniy neuroniniy tinkly architektura, kaip ir DNT, sudaro ivesties, pasléptieji ir is-
vesties sluoksniai. Pasléptieji sluoksniai CNN biina trijy tipy - konvoliuciniai, sujungimo (angl.
pooling) ir pilnai sujungti. Kiekvienas sluoksnis priima ivesties duomenis, su jais atlieka tam
tikras operacijas ir perduoda iSvesties duomenis i toliau esanti sluoksni. DaZniausiai CNN archi-
tekttra yra sudaryta i§ dviejy daliy. Pirmoje dalyje paeiliui einantys konvoliuciniai ir sujungimo
sluoksniai atlieka savybiy paieskos (angl. feature extraction) funkcija. Antra dalis yra sudaryta i
pilnai sujungy sluoksniy, kurie netiesiskai transformuoja surastas vaizdinés medziagos savybes ir
veikia kaip klasifikatorius. Siy sluoksniy pagalba CNN transformuoja jvestos vaizdinés medZiagos
pikseliy reikSmes i galuting klasés iSvest;.

Konvoliucinj sluoksnj sudaro vienas, arba keli, kvadrato formos filtrai, dar vadinami branduo-
liais (angl. kernels). Sie filtrai daZniausiai biina nedidelio dydZio K, susidedantys i§ K svoriy.
Tinklo apmokymo metu filtrai slinkdami per vaizding medZiaga atlieka matricy sandaugos opera-
cija tarp filtro svoriy ir filtruojamos vaizdo srities pikseliy reikSmiy ir gautas reikSmes susumuoja.
Konvoliucijos operacija pavaizduota 6 pav.
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6 pav. Iliustracijoje pavaizduota konvoliucijos operacija, atlickama filtrui slenkant per vaizdo jves-
ties tarj /. Skaiciuojama filtro svoriy ir ivesties pikseliy reikSmiy matricy sandaugos suma (/ x K).
Saltinis [10].

Konvoliucinis sluoksnis ypatingas tuo, kad atpaZista jvairias vaizdinés medZiagos ypatybes
(angl. features). Pirminiai tinklo konvoliuciniai sluoksniai gali atpaZinti kontiirus, krastus, linijas.
Toliau esantys sluoksniai atpazista sudétingesnes formas, tokias kaip akiy pora (veido atpazZinimo
uzdaviniuose), masiny ratai, pauk$c¢io snapai ir pan.

Sis sluoksnis turi keleta reguliuojamy parametry:

* filtro dydis. Kuo maZesnis filtro dydis, tuo smulkesnes vaizdo detales tinklas sugeba atpa-
Zinti. Labiausiai paplites filtro dydis yra 3 x 3.

* filtro slinkimo per jvesties tiirj Zingsnis. Pagal nutyléjima, Zingsnio reikSmé bina lygi 1,
tai reiSkia, kad filtras slinks per kiekviena vaizdinés medZiagos pikseli. Padidinus Zingsnio
reikSme filtras praleis kai kuriuos pikselius ir bus naudojamas su tarpais.

* papildymas nuliais (angl. zero padding). Po kiekvienos konvoliucijos operacijos iSvestis
netenka dalies dimensijy. Sis parametras leidZia padidinti jvesties tirio krastus prie krasty
pridedant nulines reikSmes, kad iSvesties dydis sutapty su pirminiu vaizdinés medZiagos
dydziu.

Po konvoliucinio sluoksnio CNN daZniausiai naudojamas sujungimo sluoksnis (angl. pooling
layer). Sio sluoksnio tikslas yra sumaZinti jam pateikto jvesties dydj taip sumaZinant visam tink-
lo apmokymui reikalingy parametry (neurony jungciy svoriy ir neurony slenkscio reikSmiy) bei
operacijy su jais kieki. Tai Zenkliai pagreitina tinklo apmokymo procesa bei leidZia iSvengti tink-
lo prisitaikymo prie apmokymui skirty duomeny. PanaSiai kaip ir konvoliuciniame sluoksnyje
naudojamas filtras, kuriuo slenkant per ivesties pikselius atliekamas patenkanciy i filtra elementy
kiekio sumaZinimas pasitelkiant tam tikra operacija. Dazniausiai atlieckama maksimumo operacija,
kuri tiesiog iSrenka didZiausia elemento reikSme filtruojant jvesti. Taip pat galimos sumavimo ar
vidurkinimo operacijos.
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7 pav. lliustracijoje pavaizduota sujungimo sluoksnio veikimo principas. Atliekamas patenkan-
iy 1 filtra elementy kiekio sumaZinimas naudojant maksimumo operacija - iSrenkant didZiausia
elemento reik§me. Saltinis [14].

Atlikus duomeny savybiy paieska su konvoliuciniais ir sutelkimo sluoksniais naudojamas pas-
kutinis CNN sluoksnio tipas - pilnai sujungtas sluoksnis (angl. fully connected layer), pavaizduotas
8 iliustracijoje. Kaip ir DNT pasléptuose sluoksniuose, kiekvienas pilnai sujungto sluoksnio neu-
ronas yra sujungtas su kiekvienu prie§ tai esancio sluoksnio neuronu, o neurono i$¢jimas skaiciuo-
jamas suzadinimo signalui pritaikius aktyvacijos funkcija. Sis sluoksnis veikia kaip klasifikatorius,
kurio pagalba CNN tinklas transformuoja konvoliucijos metu atpazintas jvairias duomeny formas
1 tiriamy duomeny klasiy reikSmes.

8 pav. Iliustracijoje pavaizduotas CNN pilnai sujungtas sluoksnis. Saltinis [23].

Galutinis CNN tinklo sluoksnis yra iSvesties sluoksnis, kuriame siekiama transformuoti i$ pil-
nai sujungto sluoksnio gautas duomeny klasiy reikSmes i galuting tinklo iSvesti.

1.5. Ramano spektroskopijos duomeny analizés metodai

Kompiuterio mokymosi metody taikymas tampa vis populiaresnis tiriant Ramano sklaidos
spektroskopija gautus duomenis, ypatingai nustatant cheming¢ ivairiy medZiagy sudéti, nagriné-
jant ju sandara. Tipiniai duomeny tipo atpazinimo (klasifikacijos) uzdaviniai naudojantys Ramano
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sklaidos duomenis yra sudaryti i§ tokiy Zingsniy, kaip duomeny paruoSimas prie§ analiz¢, dimen-
siju maZzinimas, klasifikavimo modelio kiirimas (duomeny apmokymas) ir galiausiai modelio tai-
kymas. Pirminiame duomeny paruoSimo etape daZniausiai atliekama bazinés linijos korekcija,
taip pat gali buti pritaikomos kosminés spinduliuotés (triuk§mo) paSalinimo ir duomeny glodini-
mo operacijos. Veliau, priklausomai nuo pasirinkto klasifikavimo algoritmo, gali buti taikomas
duomeny dimensijy mazinimo metodas naudojant pagrindiniy komponenciy analizg ar, pastaruoju
metu vis populiar¢janti, automatinio Sifravimo (angl. autoencoder) metoda paremta neuroniniais
tinklais. Paskutiniame Zingsnyje su paruostais duomenimis yra sukuriamas klasifikavimo modelis
(apmokomas), kuris véliau naudojamas nustatant duomeny klaséms. Taikant bet kurj klasifikavimo
algoritma, iSskyrus neuroninius tinklus, reikalingas vienoks ar kitoks duomeny paruoSimas pries$
naudojima, nes galutinis duomeny klasifikavimo rezultatas yra stipriai paveiktas Ramano sklaidos
spektroskopijoje naudojamy optiniy metody paklaidos [9].

1.5.1. Bazinés linijos korekcija

Daznai dél ivairiy eksperimentiniy prieZas¢iy baziné Ramano sklaidos spektrogramos linija né-
ra horizontali, todél pirmiausia spektra reikia pakoreguoti eliminuojant bazinés linijos iSkraipymus,
gaunamus dél optiniy metody paklaidos [25]. Pagrindiné Sios paklaidos prieZastis yra fluorescen-
cijos efektas, kuris priklausomai nuo tiriamosios medziagos optiniy savybiy bei spektrofotometro
naudojamos lazerinés spinduliuotés ir skyros, skirtingoms medZiagoms gali skirtis iki keliy karty.
Tai stipriai veikia tiriamo spektro analize¢, todél biitina jvertinti ir jei reikalinga pasalinti Sio efekto
daroma itaka spektrui. 9 pav. matomi trijy skirtingy mésos rusiy (jautienos, vistienos ir kiaulienos)
Ramano spektrai su skirtingais bazinés linijos iSkraipymais.
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9 pav. Iliustracijoje pavaizduoti meésos sklaidos spektrai su skirtingomis bazinémis linijomis. Mély-
na spalva pavaizduotas kiaulienos, oranZine - viStienos, Zalia - jautienos Ramano sklaidos spektras.

Bazinés linijos iSkraipymy eliminavimui taikomi {vairais algoritmai, kurie aproksimuoja spekt-
ring linija teoriniais kontirais, parenkant parametrus (ploti, auksti, smailés padéti), kad gauty ge-
riausig sutapimg su eksperimentine kreive. Korekcijai atlikti yra naudojami tiek sudétingesni me-
todai, tokie kaip neuroniniy tinkly [22] ar jvairaus laipsnio polynomy modeliavimo [24], tiek pa-
prastesni, tokie kaip baziniy taSky ar maZziausiy kvadraty (angl. least squares estimation) [2]. Taip
pat daZnai taikomi specifiniai metodai, tokie kaip maziausiy kvadraty auksto laipsnio daugianarés
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kreives priderinimas (angl. fitting) [18], ,,riedancio kamuolio* (angl. rolling ball) metodas, kurio
principas yra kreive riedantis kintamo diametro kamuolys (ar apskritimas), kurio centro pozicija
yra traktuojama kaip baziné linija, kuria naudojant reikia atlikti korekcija. PanaSus yra ,,guminés
apyrankeés” (angl. rubber band) metodas, kai yra simulivojamas apyrankés judéjimas kreive ir
skai¢iuojamas jos ilgis, kuris transformuojamas i bazinj korekcijos lygmenj [9]. Taip pat naudoja-
mas adaptyvus maZziausiy kvadraty (angl. adaptive iteratively reweighted penalized least squares,
sutr. airPLS) algoritmas, kuris iteratyviai adaptuoja svorius, kurie apibréZia santyki tarp bazinio
lygmens ir signalo [17].

Vienas 1S populiariausiy algoritmy bazinés spektro linijos iStiesinimui yra asimetrinis mazZiau-
siy kvadraty glodinimas (angl. Asymmetric Least Squares, sutr. ALS) [9]. Atliekant spektro korek-
cija Siuo metodu visy pirma siekiama nustatyti pradini bazini lygmeni taikant Whittaker glodinimo
algoritma, o véliau yra naudojamas asimetrinis maZiausiy kvadraty derinimas bandant iteratyviai
sumazinti aukS¢iau bazinés linijos esanciy tasky svori ir parinkti tokius parametrus, kad buty gau-
tas geriausias sutapimas su eksperimentine kreive [4].

1.5.2. Pagrindiniy komponenciy analizé

Atliekant duomeny analize pasitaiko atvejuy, kai tiriamaji objekta geriausiai apibudina ne kaz-
kuri konkreti jo savybé ar jy grupé, bet ivestas abstraktus naujas kintamasis. Vienas i§ $iy abstrak-
¢iy kintamuyjy i§skyrimo metodas yra pagrindiniy komponenciy analizé. Tuo paciu sprendZiamas ir
kitas uzdavinys - duomeny matmeny (savybiy) kiekio mazinimas. Objektui turiniam didelj kieki
parametry, tarp ju daZnai yra vos keletas, kurie nusako didZigja dalj svarbiausios informacijos apie
objekta. ISskiriant pagrindines komponentes, i§ duomeny iSskiriami informatyviausi kintamieji.
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10 pav. Iliustracijoje mélyna spalva pavaizduota pirmoji pagrindiné komponenté (PC1), raudona
spalva - antroji (PC2). Saltinis [21].

Pagrindiniy komponenciy analizé (angl. principal component analysis, sutr. PCA) yra vie-
nas 1S klasikiniy statistikos metody, placiai naudojamas duomeny analizéje daugiamaciy duomeny
matmeny skai¢iui maZzinti pasitelkus tiesiSka duomeny transformacija. Taip pat Sis metodas placiai
taikomas duomeny vizualizavimui, esminiy savybiy suradimui bei duomeny suspaudimui atsisa-
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kant nereikSmingy parametry [13]. Veikimo principas siekiant sumazinti duomeny dimensijy
kieki yra pagristas dalies po tiesinés transformacijos gauty naujy komponenciy, kuriy dispersijos
yra maziausios, atsisakymu [19].

Didziausia dispersija turinti kryptis vadinama pirmaja pagrindine komponente (sutr. PC1). Ji
eina per duomeny centrini taSka, kuris nutolgs maZziausiu atstumu nuo visy duomeny tasky erdveje.
IS to paties tasko iSvedama antroji pagrindiné komponente (sutr. PC2), statmena pirmajai. Abi Sios
tiesés vadinamos pagrindinémis komponentémis ir pavaizduotos 9 pav.

Algoritmo veikimo metu i§ duomeny aibés sudaroma kovariaciné matrica, i§ kurios apskai-
¢iuojamos tikrinés reikSmes (angl. eigenvalue) ir tikriniai vektoriai (angl. eigenvector). Tikriniy
vektoriy skaiCius yra lygus duomeny matrica sudaranciy vektoriy komponenciy skaiciui. IS surt-
Siuoty tikriniy vektoriy gaunama pagrindiniy komponenciy matrica. Pagrindinéms komponentéms
nustatyti uztenka rasti d didziausiy Sios matricos tikriniy reikSmiy ir jas atitinkanciy tikriniy vek-
toriy. Duomeny vizualizacijai daZniausiai naudojamas pagrindiniy komponenciy skaicius d biina
lygus 2 arba 3. Taip pat daznai pasirenkamas toks skaicius, kad pagrindiniy komponenciy procen-
tinis dydis nuo visos dispersijos virSyty tam tikra pasirinkta lygi, pavyzdziui, 90% [26].

1.5.3. Susijusiy darbuy apzvalga

[vairtis kompiuteriy mokymosi metodai, ypac klasifikacijos, Ramano sklaidos spektroskopijos
duomenims taikomi jau daugiau nei du deSimtmecius. Vienas daZniausiai taikomy ir geriausius
rezultatus pasiekianc¢iy metody duomeny klasifikacijai yra atraminiy vektoriy masiny metodas (su-
tr. SVM). Sis metodas pasiekia gan auksta klasifikacijos tiksluma apmokius modelj su nedidelés
apimties duomenimis [20]. DaZnai prie§ taikant §j algoritma atliekamas pagrindiniy komponen-
¢iy analizés metodas ir sumaZinamas dimensijy skai¢ius. Nors praktikoje yra nemaZai sekmingy
SVM taikymo pavyzdziy, taCiau Sis metodas néra tinkamas didelés apimties matavimy (turinciy
dideli klasiy kieki) atskyrimo uzdaviniams spresti. Kaip galima alternatyva SVM metodui didelés
apimties uzdaviniams spresti yra taikomas atsitiktiniy medziy (angl. random forests, sutr. RF)
klasifikacijos algoritmas. Tai yra kompleksinis kompiuteriy mokymosi metodas, kuris pagristas
dideliu sprendimy medZziy kiekiu, kurie atkartoja duomeny savybes bei yra pritaikyti efektyviai
iSvengti persimokymo (angl. overfitting) [12]. Nors atsitiktiniy medZiy metodo taikymas ir po-
puliaréja klasifikuojant Ramano sklaidos spektroskopijos duomenis, rezultatai, palyginus su SVM
algoritmu, iSlieka prastesni [9].

Taip pat Sio tipo duomenims klasifikuoti yra plac¢iai naudojami ivairios architektiiros neuroni-
niais tinklais pagristi algoritmai. Irodyta, kad Ramano sklaidos spektroskopijos duomenis pakan-
kamai gerai klasifikuoja paprastieji (angl. feedforward) neuroniniai tinklai [2]. Taciau pagrindinis
Sio metodo trikumas yra tai, kad jame néra tinkamos talpos su kuria bty galima jvertinti subtilias
duomeny detales ir spresti uzdavinius sudarytus iS didelio klasiy, artimy viena kitai, kiekio [3].

Pastaruoju metu sparciai populiaréja Ramano sklaidos spektroskopijos biidu gauty duomeny
klasifikavimas naudojant konvoliucinius neuroninius tinklus. Sio metodo talpa yra pakankama, kad
modelis jvertinty netgi maziausiais duomeny detales ir subtilybes klasifikuojant duomenis. Konvo-
liuciniai tinklai s€ékmingai pritaikyti klasifikuojant Ramano spektrus i$ laisvai platinamos RRUFF
mineraly spektry duomeny bazeés [7]. Sio tipo tinklai parodé aukStesni tiksluma nei tradiciniai
klasifikavimo algoritmai, tokie kaip SVM. Be to, prieSingai iprastoms praktikoms, konvoliuciniai
tinklai geriau veikeé apdorojant spektrus be koreguotos bazinés linijos. Tai pasiekti leidZia metode
esantis konvoliucinis sluoksnis, kuris i{simena ir geba identifikuoti duomeny savybes nepriklauso-
mai nuo jy absoliuciy reikSmiy [9].
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2. [Eksperimentiné dalis

2.1. Tyrimo metodika

Eksperimentiné darbo dalis buvo atliekama naudojant Python (3.6 versija) programavimo kal-
ba. Duomeny analizei bei kompiuterio mokymosi modeliy kirimui buvo naudojami Scikit-learn,
Keras, TensorFlow, NumPy paketai. Programinis kodas buvo raSomas Jupyter Notebook aplin-
koje. Si aplinka leidZia lengvai susieti koda su analizés apraSymu bei rezultatais. Tyrime kuriami
kompiuteriy mokymosi modeliai buvo apmokomi ir testuojami naudojant Sig jranga:

* Stacionarus kompiuteris su Intel i5-2500K procesoriumi, 8 GB operatyviosios atminties,
Nvidia GeForce GTX 1080 Ti grafiniu procesoriumi, Ubuntu 18.04 operacine sistema.

* NeSiojamasis kompiuteris Lenovo Thinkpad T460s su Intel 15-6200U procesoriumi, 8§ GB
operatyviosios atminties, Ubuntu 18.04 operacine sistema.

2.2. Tyrimo duomenys ir paruoSimas

Eksperimentui atlikti buvo gauti jvairiy rasiy mésos Ramano spektrai: kiaulienos, jautienos,
vistienos ir kity rasiy. Mésos gaminiai buvo jsigyti vietiniuose prekybos centruose, turgavietése
arba tiesiogiai i§ tkininky. Tyrimo duomeny rinkiniui gauti buvo naudojami ivairts ty paciy me-
sos tipy (gyvuliy riiSiy) méginiai, paimti i$ skirtingy gaminiy (pvz. kiaulienos Soniné, nugaring,
laSiniai ir t.t.). DidZioji dalis matavimy buvo atlikta su SvieZiais meésos méginiais, keli méginiai
buvo paimti 1S Saldytos arba atSildytos mésos. IS kiekvieno méginio gauta nuo 5 iki 100 Rama-
no spektry, tarpusavyje pasiZyminciy tam tikromis variacijomis, jtakotomis matavimo paklaidy,
triuk§Smo, matavimo metu minimaliai besikei¢ian¢iy medziagos savybiy (temperatiira, drégmé).
Visi méginiy spektrai gauti Bruker MultiRAM Ramano spektrometru, suzZadinti naudojant 785 nm
lazerine spinduliuote, 500 mW galia ir 8 cm™' arba 4 cm™' skyra. Vienas i§ tyrime naudojamy
meésos (jautienos) spektry pavaizduotas 11 pav.
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11 pav. Iliustracijoje pavaizduotas jautienos Ramano sklaidos spektras.

Tyrimui atlikti gautos 3771 bylos, kuriose talpinami skirtingi istirty medZziagy spektrai (detaliau
7r. 1 lenteléje). Kiekvienoje byloje pateikti suvidurkinti 200 to paties méginio matavimy duome-
nys. Atliktuose matavimuose Ramano spektro poslinkis svyruoja nuo 4000 cm™' iki 200 cm™!
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ir duomeny byloje yra iSreikStas per 951 atributy (savybiy). Tyrimo duomeny analizei paruosti
matavimy duomenys buvo 80/20 santykiu padalinti { apmokymo ir testavimo duomeny rinkinius,
iSlaikant Sias proporcijas kiekvienoje tirty medziagy spektry grupéje. Apmokymo ir testavimo
aibiy spektry kiekiai kiekvienai mésos ruSiai matomi 1 lenteléje.

Meésos rusis  Spektry kiekis Apmokymo aibé Testavimo aibé

Antiena 363 289 74
Aviena 260 207 53
Eriena 440 352 88
Jautiena 168 134 34
Kalakutiena 616 492 124
Kiauliena 881 703 178
Versiena 615 491 124
Vistiena 428 340 88
IS viso 3771 3008 763

I lentelée. Tyrimo duomeny (ivairiy riiSiy meésy) Ramano spektry kiekiai, apmokymo ir testavimo
aibés.

2.3. Duomeny Kklasifikavimas naudojant atraminiy vektoriy masSiny metoda

Vienas daZniausiai taikomy kompiuteriy mokymosi metody Ramano spektroskopijos duomeny
klasifikavimui atlikti yra atraminiy vektoriy masiny metodas. Sis metodas placiau aprasytas 1.3

poskyryje.

2.3.1. Bazinés linijos korekcija

Kaip aptarta 1.5.1 skyrelyje, tiriant Ramano sklaidos spektrus biitina paSalinti bazinés linijos
iSkraipymus, gaunamus dél matavimo metu atsirandancios optiniy metody paklaidos. Deja, pilnai
automatinis biidas bazinés linijos iSkraipymams eliminuoti kol kas néra sukurtas. Visiems teorinéje
dalyje aptartiems algoritmams reikalingas Zzmogaus isikiSimas nustatant bei reguliuojant algoritmy
parametrus siekiant, kad korekcija kuo labiau atitikty norima rezultata.

Tiriamy spektry apdorojimui buvo panaudotas vienas i$ populiariausiy bazinés spektro linijos
iStiesinimui skirty algoritmy - asimetrinis mazZiausiy kvadraty metodas (angl. Asymmetric Least
Squares). Atliekant bandymus $is algoritmas greitai ir efektyviai eliminavo bazing linija nepaZeis-
damas pacio spektro svyravimy. Sis algoritmas turi du parametrus:

1. p - parametras skirtas reguliuoti bazinés linijos aproksimacijos asimetriSkumg. Didinant
parametro p reikSme baziné linija darosi panaSesné i patj spektra.

2. X - kontiro linijos glodumo parametras. Didinant §ig reikSm¢ baziné linija darosi vis labiau
panasi i tiesg.

I3tirta, kad teigiamoms spektry reik§méms dazniausiai tinka p parametro reik§més is [0.001, 0.1]
intervalo ir \ reik§més i§ [102, 10%] intervalo [4]. TaCiau parinkti optimalias parametry reik§mes
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yra netrivialu ir skirtingiems spektrams jos gali skirtis, be to bazinés linijos korekcijos rezultatai
paprastai vertinami vizualiai, taikant ekspertines dalykinés srities Zinias. Eksperimento metu bu-
vo bandomos jvairios algoritmo parametry reikSmeés patenkancios i pateiktus intervalus. 12 pav.
pavaizduotas atsitiktinai atrinktas kiaulienos Ramano sklaidos spektras su punktyrinémis linijomis
pazymeétomis asimetrinio maziausiy kvadraty metodu gautomis konturo linijomis, taikant jvairias
parametry kombinacijas. Vizualiai jvertinus algoritmo parametry daroma poveiki, buvo pasirinkta
p parametro reik§mé lygi 107#, \ - 10°. Su Siais parametrais gautas geriausias sutapimas su eksper-
imentine spektro kreive. Baziné linija eliminuojama i$ tiriamo spektro reikSmiy atémus algoritmu
gautos kontiro linijos vertes. Spektro linijos korekcijos su pasirinktais tinkamiausiais parametrais
rezultatas matomas 12 pav. deSinéje puséje.
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12 pav. lliustracijose pavaizduota kiaulienos kumpio Ramano sklaidos spektro korekcija elimi-
nuojant bazinés linijos iSkraipymus. Mélyna spalva iliustracijose paZymétas originalus kiaulienos
spektras. Kairéje puséje punktyrinémis linijomis atvaizduotos bazinés konttry linijos, gautos pa-
naudojus asimetrini maZiausiy kvadraty metoda taikant jvairias parametry kombinacijas. DeSinéje
puséje pavaizduotas apdorotas kiaulienos spektras paSalinus bazinés linijos i§kraipymus naudojant
p - 107, X - 10° parametry reik§mes.

Tyrimo duomeny rinkinj i§ viso sudaro 8 skirtingy klasiy (mésos rusiy) spektrai. 13 pav. pa-
vaizduoti i§ kiekvienos tiriamos klasés po vieng atsitiktinai atrinkti originaliis spektrai ir Siy spektry

korekcijos eliminavus bazinés linijos iSkraipymus.
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13 pav. Kair¢je iliustracijoje pavaizduoti atsitiktinai i§ kiekvieno tiriamo mésos tipo po viena
atrinkti Ramano spektrai. DeSinéje puséje matomos Siy spektry bazinés linijos korekcijos.
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2.3.2. Modelio kuirimas

Kuriant SVM Kklasifikatoriy visy pirma buvo eliminuoti spektry baziniy linijy iSkraipymai pa-
naudojant 2.3.1 skyrelyje apraSytas parametry reik§mes p - 107, X - 10%. Tada patikrinta koks
bty gautas klasifikatoriaus tikslumas naudojant apmokymui skirtus duomenis ir parinkus standar-
tinius modelio parametry nustatymus. Igitikinta, kad gautas modelio tikslumas siekia vos 23.33%.
Tikslumui matuoti buvo naudojama testavimui skirtas duomeny rinkinys (20% visy turimy duome-
ny, kurie nebuvo naudojami apmokant modeli), kuri modelis panaudojo apskai¢iuojant teisingai
klasifikuoty duomeny santyki su visais testavimui skirtais duomenimis. Pagrindiniai veiksniai le-
miantys toki Zema klasifikacijos tiksluma:

1. Netinkamai parinkti klasifikacijos modelio parametrai.
2. AukStas duomeny atributy (dimensijy) skaicius, kuris siekia net 951.

3. Nevienodas tyrimo duomeny kiekio pasiskirstymas tarp klasiy. Kaip matoma is 1 lentelés,
jautienos Ramano spektry téra vos 168, kai tuo tarpu kiaulienos - 88l1.

4. Didelis duomeny klasiy kiekis (tiriamos aStuonios skirtingos mésos rasys).

Siekiant optimizuoti klasifikatoriaus veikima buvo panaudotas Scikit-learn bibliotekos Grid-
SearchCV modulis, kuris sugeneruoja parametry aibg ir apskai¢iuoja modelio tiksluma naudojant
kiekvieng parametry aibés rinkini. Taip galima tiksliau nustatyti su kokiomis parametry reikSme-
mis modelis pasiekia aukiCiausia klasifikacijos lygj. Sis metodas parodé, kad tyrimo duomenims
labiausiai tinka tiesiné (angl. linear) branduolio funkcija su parametro C reikSme, lygia 10. Su
Siais parametrais modelio tikslumas sieké 35.78%.

Auksto duomeny dimensijy kiekio problemai spresti buvo pasitelkta pagrindiniy komponenciy
analizé (angl. Principal Component Analysis, sutr. PCA). Sis metodas padeda sumaZinti duomeny
matmeny skaiCiy atliekant tiesing transformacijq ir atsisakant dalies po transformacijos gauty naujy
komponenciy, kuriy dispersijos yra maziausios [26]. Naudojant PCA metoda taip pat buvo vykdo-
ma Whitening duomeny paruo$imo procediira, kuri tiesiSkai transformuoja duomenis ir uZtikrina,
kad jie maziau koreliuoty tarpusavyje ir turéty ta pacia dispersija. Pritaikius Sig procedirg greta
PCA metodo pastebétas klasifikatoriaus tikslumo padidéjimas.
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14 pav. Iliustracijoje pavaizduota klasifikatoriaus modelio tikslumo, gauto pritaikius PCA metoda,
priklausomybé nuo pagrindiniy komponenciy kiekio.
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Siekiant i$siaiSkinti koks pagrindiniy komponenciy (kintamyjy, kurie nusako svarbiausia in-
formacija apie duomenis) kiekis geriausiai apibiidina duomenis buvo apskaiciuotas klasifikato-
riaus tikslumas iteratyviai naudojant pagrindiniy komponenéiy kiekj nuo 2 iki 50. Siy skai¢iavimy
rezultatas matomas 14 pav. Iliustracijoje matoma, kad modelio tikslumas auga pagrindiniy kom-
ponenciy kieki didinant iki 24, veéliau isisotina ir iSlaiko panaSy tiksluma. DidZiausias modelio
tikslumas gautas panaudojant 24 pagrindines komponentes ir sieké 92.45%.

Eksperimento metu buvo pastebéta, kad kai kuriais atvejais atraminiy vektoriy masinos me-
todas pasiekia didesni tiksluma, kai duomenys yra normalizuoti. Todél apmokymo ir testavimo
duomeny rinkiniams buvo pritaikytas klasiy vardy normalizavimas pasitelkus Scikit-learn biblio-
tekos LabelEncoder modulj. Sis modulis transformuoja neskaitinius duomeny klasiy vardus i skai-
tines reikSmes. Taip pat duomeny rinkiniams buvo pritaikytas standartinis normalizavimas (angl.
standard scaling) - tai tiesiné spektro reikSmiy transformacija, po kurios reikSmiy vidurkis tampa
lygus 0, o standartinis nuokrypis lygus 1. Tam panaudotas tos pacios bibliotekos StandardScaler
modulis. Duomeny normalizavimas leido nezymiai padidinti klasifikatoriaus tiksluma iki 93.79%.

Siekiant suvienodinti tyrimo duomeny kiekio pasiskirstyma tarp klasiy buvo iSbandytas pa-
pildomas modelio parametras Class Weight, kuris apmokant modeli klaséms priskiria skirtingus
svorius, priklausomai nuo jy pasikartojimo apmokymo aibés duomenyse. Pritaikius $i parametra
modelio tikslumas nukrito iki 92.13%, todél Sio parametro naudojimo buvo atsisakyta.

2.3.3. Modelio ivertinimas

Klasifikavimo modelio tikslumas ir korektiSkumas yra jvertinamas klasifikuoty duomeny reiks-
mes lyginant su tikrosiomis (kurios buvo atidétos testavimo aib¢je). Vienas 1§ pagrindiniy budy
klasifikavimo tikslumui jvertinti yra painiavos matrica (angl. confusion matrix), kuri parodo teisin-
gy bei klaidingy modelio spé&jimy skailiy bei klaidy pasiskirstyma kiekvienai klasei. Sis metodas
gali buti naudojamas tiek binarinei, tiek daugiaklasei (angl. multiclass) klasifikacijai iStirti. Ap-
skai¢iuota modelio painiavos matrica pavaizduota 15 pav.
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15 pav. Iliustracijose pavaizduota modelio painiavos matrica.
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I§ grafiko matome, kad modelis su panaSiu tikslumu identifikavo kiekviena iS tirty klasiy. Daz-
niausiai daromos klaidos pasitaikydavo klasifikuojant kalakutiena (modeliui sumaiSius su antiena)
ir verSiena (sumaiSius su kalakutiena).

Kiti daZnai naudojami matai klasifikatoriaus kokybei nustatyti [16]:

* Accuracy: §is matas parodo klasifikacijos modelio tiksluma apskai¢iuojant teisingai klasifi-
kuoty duomeny santyki su visais testavimui skirtais duomenimis. Sis tikslumo jvertinimo
budas néra tinkamas naudoti kai duomenys yra nesubalansuoti. PavyzdZziui, jei viena iS tiria-
my klasiy sudaro 90% duomenu, o kita klasg likusieji 10%, tai modelis pasieks 90% tiksluma
visada klasifikuodamas daugumos klasg.

* Precision: nusako kokia dalis prognozuoty spéjimy buvo i§ tikryjy teisingi. Precision yra
klasifikatoriaus gebéjimas nepazyméti teigiamo pavyzdZio, kuris i$ tikryjy yra neigiamas.

* Recall: nusako kokia dalis teigiamy spé¢jimy (angl. true positive) buvo prognozuota teisin-
gai padalinus §i skaiciy i§ bendro elementy, esanciy toje klas¢je, skaiCiaus. Recall parodo
klasifikatoriaus gebéjima rasti visus teigiamus klasés atvejus.

» F1 score: dar vienas dydis, skirtas tikrinti sukurto modelio klasifikavimo kokybei, apskai-
¢iuotas panaudojant Precision ir Recall, kuris parodo kokia dalis prognozuoty teigiamy spé-
jimy buvo teisingi. Parametro reikSmés kinta nuo O iki 1, kur 1 yra aukSciausia verté reis-
kianti puiky modelio tiksluma, O - Zemiausia verté. Kadangi tiriamu atveju skirtingy klasiy
duomeny skaicius yra nesubalansuotas, §is parametras gana gerai atspindi sukurto modelio
tiksluma.

* Taip pat placiai naudojamos metrikos yra ROC ir AUC kreivés, taciau jos naudojamos bina-
riniam klasifikacijos modeliui ir Siuo atveju netinka.

Siekiant apskaiciuoti daZniausiai naudojamas metrikas klasifikatoriaus kokybei nustatyti buvo
panaudotas Scikit-learn bibliotekos Classification Report metodas, kurio rezultatai matomi 2 len-
teléje. Sis metodas apskaiciavo tikslumo metrikas kiekvienai klasei atskirai bei modelio vidurkj
visoms klaséms. Lenteléje pateikti skai¢iavimai sutampa su painiavos matricoje pateiktais rezulta-
tais. Matome, kad modelis gana tiksliai identifikavo kiekviena i$ tirty klasiy. Itin geras rezultatas
gautas klasifikuojant ériena, o pras€iausias rezultatas pasiektas identifikuojant kalakutienos mésa.

Mokslo tiriamojo darbo metu atraminiy vektoriy masiny metodu tirtam duomeny rinkiniui kla-
sifikuoti buvo pasiektas 81.45% tikslumas. Naudojama duomeny aibg tuo metu tesudaré 596 Ra-
mano spektrai gauti i§ septyniy skirtingy mésos risiy. Rinkinys taip pat buvo labai netolygiai
pasiskirstes pagal duomeny kieki kiekvienoje klas¢je. Kalakutienos spektry kieki sudare 24, kai
tuo tarpu antienos - 160 spektrai. RuoSiant duomenis klasifikacijai taip pat buvo naudojama ba-
zinés linijos korekcija, atlikta su kiek kitais parametrais: p - 107, X - 10*. Duomeny matmeny
skai¢ius buvo mazinamas naudojant pagrindiniy komponenciy analiz¢. TaCiau pasirinktas pagrin-
diniy komponenciy (duomeny dimensijy) skai¢ius buvo 10. Siam metodui papildomai pritaikyta
Whitening procedura, kuri uZtikrina, kad duomenys maziau koreliuoty tarpusavyje. Siekiant su-
vienodinti tyrimo duomeny kiekio pasiskirstyma tarp klasiy buvo pritaikytas papildomas modelio
parametras Class Weight, kuris leido pasiekti geresni modelio tiksluma. Duomeny bei duomeny
klasiy vardy normalizavimas nebuvo atliktas.
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2 lentelé. Apskaiciuotos daZzniausiai naudojamos metrikos klasifikatoriaus kokybei nustatyti.

Klase Precision Recall Fl-score Spéjimy skaicius
Antiena 096  0.86 0.90 83
Aviena 0.92 0.94 0.93 52
Eriena 1.00 0.97 0.98 91
Jautiena 0.91 0.89 0.90 35
Kalakutiena 0.90 0.89 0.89 125
Kiauliena 0.94 0.97 0.95 174
Versiena 0.88 0.96 0.92 114
Vistiena 0.97 0.96 0.96 89
Vidurkis 0.93 0.93 0.93 763

2.4. Duomeny Kklasifikavimas naudojant dirbtinius neuroninius tinklus

Dirbtinio neuroninio tinklo veikimas priklauso nuo architektiiros bei jvairiy reguliuojamy para-
metry pasirinkimo. Kaip apraSyta 1.4 skyriuje, naudojantis jvairiy tipy neurony sluoksniais galima
sukurti nuo paprasty iki itin sudétingy tinkly architektiiry naudojant skirtingas aktyvacijos funk-
cijas bei kitus parametrus. Siame darbe tiriama kuriamo Ramano spektry klasifikavimo modelio
tikslumo priklausomybé nuo sluoksniy skaiciaus bei mokymosi parametry.

Naudojant dirbtinius neuroninius tinklus, visi duomeny parametrai buvo papildomai paruosia-
mi. Kadangi naudojamo duomeny rinkinio klasiy vardai yra kategoriniai, jy tiesiogiai panaudoti
tinklo apmokyme negalima ir yra reikalinga atlikti duomeny transformacija juos specifiSkai pa-
ruoSiant naudojimui. Panaudojus LabelEncoder moduli ir transformavus klasiy vardus i skaitines
reikSmes atsiranda problema, kad tinklas iSmoks juy eilés tvarka ar klasiy vardy hierarchija. Sig
problema padeda iSspresti Scikit-learn bibliotekos OneHotEncoder modulis, kuris kiekvieng kla-
sés varda pavercia nauju binariniu poZymiu. Tai reiSkia, kad prie kiekvieno 1§ tiriamuyjy spektry
pridedamos 8 naujos reikSmeés, kurios igyja 0 arba 1 vertes. Kaip ir ankstesniu atveju, visi duome-
nys buvo 80/20 santykiu padalinti { apmokymo ir testavimo duomeny rinkinius.

2.4.1. Klasifikatoriaus modelio kiirimas

Dirbtinio neuroninio tinklo modelis buvo kuriamas naudojantis Keras bibliotekos Sequential
moduliu. Sis modulis skirtas kurti tiesioginio sklidimo neuroniniy tinkly architektiiras nuosekliai
jungiant jvairiy tipy bei dydZziy sluoksnius. Klasifikatoriaus kiirimas buvo pradedamas nuo kuo
paprastesnés dirbtinio neuroninio tinklo architekturos siekiant iSsiaiSkinti koks sluoksniy skaicius
bei kokie mokymosi parametrai optimaliausiai tinka Ramano spektrams klasifikuoti.

Visy pirma pradéta nuo paprasto bazinio dvisluoksnio modelio naudojantis tuo paciu duome-
ny rinkiniu kaip ir tiriant atraminiy vektoriy masiny metoda. Siam rinkiniui nebuvo atlikti jokie
duomeny paruosimo darbai, iSskyrus klasiy vardy transformacija aprasyta 2.4 skyriuje. Tinklo ar-
chitektira pavaizduota 7 lenteléje. Visi tinkle naudojami sluoksniai placiau aptarti 1.4.2 skyrelyje.
Tinklo veikimo pagrindas sudarytas i§ vieno pilnai sujungto sluoksnio, pavadinto densel, kuris
implementuotas panaudojant Keras bibliotekos Dense modulj. Siam sluoksniui parinkta islyginto
tiesinio vieneto (sutr. ReLU) aktyvacijos funkcija. Softmax sluoksnis duomeny klasifikacijos neat-
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lieka, tik transformuoja iS¢jimo vertes i tikimybes, kad duomeny irasas priklauso konkreciai klasei.
IS viso tinklo modelj sudaré 912968 mokomieji parametrai.

Sluoksnis (tipas) | Talpa | Parametry skaicius
densel (Dense) 951 905352
softmax (Dense) 8 7616

3 lentelé. Ramano spektry klasifikacijai naudoto dirbtinio neuroninio tinklo architektiira.

Sis tinklas buvo mokomas 7000 epochy, naudojant stochastinio gradientinio nusileidimo (angl.
stochastic gradient descent) algoritma ir kategorinés kryZminés entropijos (angl. categorical cross
entropy) klaidos funkcija. Batch size parametras, kuris nurodo koks duomeny kiekis bus naudoja-
mas apmokant tinkla vienos iteracijos metu buvo nustatytas 128. Naudojant TensorBoard neuroni-
niy tinkly vizualizavimo bei derinimo jrankj buvo gauta 16 iliustracija, kurios kairéje puséje matyti
modelio tikslumo augimas apmokant tinkla kiekvienos epochos metu, deSinéje puséje matyti klai-
dos funkcijos praradimo kritimas. Klaidos funkcijos praradimo kreivé atsako i klausima ar tinklas
apmokymo metu sugeba teisingai mokytis. Tiriant Sig kreive tikimasi pamatyti mazéjimo tenden-
cija. Si tendencija reiskia, jog tinklas bégant laikui sureguliuoja jungéiy tarp neurony svorius taip,
kad mazety klaidy kiekis. Kuo mazesni klaidy kieki apmokymo metu sugeba pasiekti tinklas, tuo
tikslesni klasifikacijos rezultatg jis pasiekia.
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16 pav. Kairéje iliustracijos puséje matyti modelio tikslumo augimas apmokant tinkla kiekvienos
epochos metu, deSinéje puseje - klaidos funkcijos praradimo kitimas. Skai¢iavimams naudotas
neapdorotas apmokymui skirtas duomeny rinkinys.

Kaip matome iS iliustracijos tinklas pasieké vos 55% tiksluma naudojant apmokymui skirtus
duomenis. Panaudojus Evaluate moduli buvo apskaic¢iuotas modelio tikslumas su testavimui skir-
tais duomenimis. Rezultatas sieké 54.91% tiksluma ir 1.253 praradima. Modelio apmokymas truko
9 min. 16 sec. naudojant grafinj procesoriy aprasyta 2.1 skyriuje.

2.4.2. Klasifikatoriaus tikslumo priklausomybé nuo mokymosi parametry

Siekiant sukurti dirbtiniais neuroniniais tinklais paremta klasifikatoriy, kuris kuo tiksliau kla-
sifikuoja tiriamus Ramano spektrus buvo tikrinama tikslumo priklausomybé nuo tinklo mokymosi
parametry. Geriausiems parametrams rasti buvo naudojamas Scikit-learn bibliotekos GridSear-
chCV modulis, kuris randa geriausius modelio parametrus i§ pateiktos parametry aibés apskai-
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¢iuodamas kiekvieno modelio tikslumg ir juos palygindamas. IeSkomus parametrus sudaro opti-
mizavimo metodas, mokymosi greitis bei momentas. DaZniausiai daugiaklasei klasifikacijai nau-
dojami optimizavimo metodai yra stochastinis gradientinis nusileidimas (angl. stochastic gradient
descent, sutr. SGD) su Nesterov momentu ir Adam metodas [15]. Siuose otimizavimo metoduose
naudojami skirtingi parametrai. Todél optimaliausiem modelio parametram rasti naudojantis SGD
metodu buvo ieSkoma mokymosi greicio, momento bei Nesterov reikSmés, o Adam metodu - tik
mokymosi greicio.

Ieskant geriausia modelio tiksluma duodanciy parametry GridSearchCV modulis sukuria daug
atskiry klasifikatoriy ir lygina jy tikslumus. Tai reikalauja daug skai¢iuojamosios galios ir uZtrunka
nemazai laiko. Dél Sios priezasties iki 50 buvo sumazintas neuroniniy tinkly apmokymui naudoja-
my epochy skaicius. Su tokiu epochy skai¢iumi modeliai nepasiekia galimo aukSc¢iausio tikslumo,
bet jis tinka iSrinkti geriausiai parametry kombinacijai.

Tiriant SGD metoda parametry aibé pateikta GridSearchCV moduliui sugeneruota naudojant
daZniausiai pasitaikancias tiriamy lauky reikSmes. Mokymosi greicio vertés buvo parenkamos nuo
0.0001 iki 0.1 18 viso tiriant 4 reikSmes. Momento vertés buvo kei¢iamos nuo 0 iki 0.9 iteratyviai
didinant po 0.2 i§ viso tiriant 6 reikSmes. Nesterov momentas galimai igyja tik dvi reikSmes:
True arba False. IS viso tiriant SGD metoda patikrintos 48 parametry kombinacijos. 4 lenteléje
pavaizduotos mokymosi grei¢io, momento bei Nesterov momento reik§miy kombinacijos, kurioms
esant buvo pasiektas didZiausias modelio tikslumas.

4 lentele. Klasifikatoriaus tikslumo priklausomybé nuo mokymosi parametry tiriant stochastinio
gradientinio nusileidimo optimizavimo metoda.

Mokymosi greitis | Momentas | Nesterov momentas | Modelio tikslumas
0.1 0.4 True 0.403923
0.1 0.6 True 0.434508
0.1 0.8 False 0.412234
0.1 0.8 True 0.426529
0.1 0.9 False 0.442819
0.1 0.9 True 0.467753

IS lenteles matome, kad didZiausias modelio tikslumas (46.78%) yra pasiekiamas su mokymosi
greicio reikSme 0.1, momento reikSme lygia 0.9 bei teigiama Nesterov momento reikSme.

Tiriant Adam metoda mokymosi greicio vertés buvo parenkamos nuo 0.0001 iki 0.3 i§ viso
tiriant 6 reikSmes. 5 lenteléje pavaizduotos visos tiriamy parametry reikSmeés ir gautos modelio
tikslumo vertés.

5 lentele. Klasifikatoriaus tikslumo priklausomybé nuo mokymosi grei¢io parametro naudojant
Adam optimizavimo metoda.

Mokymosi greitis | Modelio tikslumas
0.0001 0.233710

0.001 0.234043

0.01 0.333112

0.1 0.290226

0.2 0.235705

0.3 0.211410
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I8 lentelés matome, kad didZiausias modelio tikslumas (33.31%) pasiektas mokymosi greicio
reikSme nustacius 0.01. Taciau tai Zenkliai nusileidZia geriausiam pasiektam tikslumui naudojant
SGD metoda, todél Adam metodas toliau naudojamas nebuvo. Tolimesniam modelio kiirimui bu-
vo pasirinktos stochastinio gradientinio nusileidimo optimizavimo metodas su mokymosi greicio
reikSme 0.1, momento reikSme lygia 0.9 bei teigiama Nesterov momento reikSme.

6 lentelée. Klasifikatoriaus tikslumo priklausomybé nuo Batch size parametro nurodancio koks
duomeny kiekis bus naudojamas apmokant modeli vienos iteracijos metu.

Batch size parametro vert¢ | Modelio tikslumas
8 0.523604

16 0.487699

32 0.465426

64 0.538564

128 0.466396

256 0.441489

512 0.372340

Siekiant kuo tiksliau apmokyti kuriama modelj taip pat tirta Batch size parametro daroma itaka
modelio tikslumui. Sis parametras nurodo koks duomeny kiekis bus naudojamas apmokant tinkla
vienos duomeny apmokymo iteracijos metu. 6 lenteléje pavaizduotos tirtos Sio parametro reikSmeés
ir gautos modelio tikslumo vertés. IS lenteléje pavaizduoty rezultaty matyti, kad geriausias modelio
tikslumas (53.86%) naudojant 50 epochy yra pasiekiamas su Batch size parametro reikSme 64.
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17 pav. Iliustracijoje pavaizduota modelio tikslumo bei klaidos funkcijos praradimo kitimas apmo-
kius tinklg su geriausiais rastais mokymosi parametrais.

Radus geriausius mokymosi parametrus Ramano spektro duomenims klasifikuoti nutarta ap-
mokyti tinklg su Siais parametrais padidinus duomeny apmokymui naudojamy epochy skaiciy iki
3000. Buvo gautas 89.25% modelio tikslumas ir 0.3908 klaidos funkcijos praradimas. Modelio
tikslumo bei klaidos funkcijos praradimo kitimas pavaizduotas 17 iliustracijoje. Buvo naudojami
Sie parametrai:

* Stochastinio gradientinio nusileidimo optimizavimo metodas;
* Mokymosi greicio reikSme - 0.1;
¢ Momento reikSmé - 0.9;
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* Teigiama Nesterov momento reikSme;

* Batch size parametro reikSmeé - 64.

2.4.3. Tinklo architekturos derinimas

Siame poskyryje tiriamas tinklo architektiiros daromas poveikis kuriamo modelio tikslumui bei
klaidos funkcijos praradimui. IeSkoma tinkamiausio sluoksniy kiekio bei jy parametry reikSmiy.
Kol kas néra aiSkiai apibrézto buido kaip parinkti geriausiai modeliui tinkancia tinklo architekta-
ra. Kiekvienam uZzdaviniui spresti kuriami skirtinga sluoksniy kieki turintys neuroniniai tinklai ir
bandoma parinkti geriausia tiksluma duodancius parametrus.

Ieskant tinkamiausios tinklo architektiros Ramano spektrams klasifikuoti pradedama nuo ne-
sudeétingo, vos i$ keliy sluoksniy sudaryto, bazinio tinklo modelio, aprasyto 2.4.1 skyrelyje. Visy
pirma tiriama kuri i§ aktyvacijos funkcijy geriausiai tinka eksperimente naudojamam duomeny
rinkiniui klasifikuoti. Tikrinamos trys 1.4.1 skyrelyje aprasSytos aktyvacijos funkcijos: sigmoidiné,
hiperbolinio tangento ir iSlyginto tiesinio vieneto. Kaip ir ieSkant geriausiy mokymosi parametry,
kiekvienai aktyvacijos funkcijai buvo kuriamas atskiras modelis ir skai¢iuojamas $io modelio tiks-
lumas naudojant testavimui skirtus duomenis. Modeliai buvo apmokomi su 2.4.2 skyrelyje gautais
geriausiais mokymosi parametrais naudojant 1000 epochy. Rezultatai pateikti 7 lenteléje. Modeliy
tikslumo bei klaidos funkcijos praradimo kitimas pavaizduotas 18 paveikslélyje.

7 lentele. Klasifikatoriaus tikslumo priklausomybé nuo naudojamos aktyvacijos funkcijos.

Aktyvacijos funkcija Modelio tikslumas
Sigmoidiné funkcija 14.66
Hiperbolinio tangento funkcija 66.79
ISlyginto tiesinio vieneto funkcija 81.83
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18 pav. Iliustracijoje pavaizduotas modelio tikslumo bei klaidos funkcijos praradimo kitimas ap-
mokius tinkla su skirtingomis aktyvacijos funkcijomis. Raudona spalva pazymeéta iSlyginto tiesinio
vieneto funkcija, mélyna - hiperbolinio tangento funkcija, oranZine - sigmoidiné funkcija.

IS pateikty duomeny matome, kad apmokius tinklg su iSlyginto tiesinio vieneto aktyvacijos
funkcija buvo pasiektas kur kas geresnis rezultatas negu su kitomis funkcijomis. D¢l Sios prieZas-
ties toliau bus naudojama Si aktyvacijos funkcija.
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Naudojamas bazinis tinklo modelis kol kas téra sudarytas i§ dviejy sluoksniy: pilnai sujungto
bei Softmax sluoksnio. Pastarojo iSéjimy skaicius lygus tiriamy klasiy skaiciui, Siuo atveju - 8.
O pilnai sujungto sluoksnio neurony kiekis pradZioje tyrimo buvo prilygintas duomeny savybiy
skaiCiui - 951. Per didelis pilnai sujungto sluoksnio neurony kiekis gali lemti tinklo persimokyma
bei prisitaikyma prie apmokymui skirto duomeny rinkinio. ISkyla pavojus, jog tinklas pasidarys
atminties banku, kuris didZiuliu tikslumu isimena apmokymui skirtus duomenis, bet veikia prastai
su dar nematytais duomenimis. Kadangi galutinis tikslas yra apmokyti tinkla klasifikuoti mésos
tipus pagal ju savybes, o ne atkartoti iSmoktus duomenis, todél yra labai svarbu parinkti tinkama
pilnai sujungty sluoksniy talpa - neurony kieki. IeSkant tinkamiausio neurony kiekio jo vertés buvo
parenkamos nuo 50 iki 950 iteratyviai didinant po 50, i§ viso tiriant 19 reikSmiy. 19 iliustracijoje
pavaizduota gauty modeliy tikslumo priklausomybé nuo pilnai sujungto sluoksnio neurony kiekio
apmokius tinkla 200 epochy.
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19 pav. Iliustracijoje pavaizduota klasifikatoriaus modelio tikslumo priklausomybé nuo pilnai su-
jungto sluoksnio neurony kiekio.

Kaip matome i8S pateikto grafiko tinklas pasiekia panasy tiksluma su 150, 500, 600, 650 neurony
talpomis. Kadangi mazesnis neurony kiekis maZina persimokymo tikimybg, toliau sekantiems
tyrimams pilnai sujungto sluoksnio neurony kiekis buvo pasirinktas 150 .

Siekiant nustatyti tinkama tinklo sluoksniy kieki visy pirma buvo siekta atlikti tinklo regu-
liarizacija panaudojant atmetimo sluoksnj (angl. dropout). Sis sluoksnio tipas atmeta atsitiktinai
parinktus neuronus i§ tinklo taip sumaZindamas persimokymo rizika. Sluoksnis implementuotas
panaudojant Keras bibliotekos Dropout moduli, kuris turi vieng parametra, nurodanti kokia da-
1i ivesties sluoksnis turéty atmesti. IeSkant tinkamiausios Sio parametro reikSmés jo vertés buvo
parenkamos nuo 0.1 iki 0.6 didinant po 0.1, i$ viso tiriant 6 reikSmes. 20 iliustracijoje pavaizduo-
ta gauty modeliy tikslumo priklausomybé nuo atmetimo sluoksnio parametro reik§més apmokius
tinkla 200 epochy.
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20 pav. lliustracijoje pavaizduota klasifikatoriaus modelio tikslumo priklausomybé nuo atmetimo
sluoksnio parametro.

Kaip matyti iS iliustracijos modelio tikslumas Zenkliai krenta didéjant atmetimo sluoksnio pa-
rametro vertei. Taip galéjo atsitikti dél to, kad tinklas atmeté per daug duomeny reikalingy tiksliam
apmokymui. Dél Sios prieZasties buvo nuspresta pasirinkti 0.1 atmetimo sluoksnio parametro verte
ir prideéti dar viena pilnai sujungta sluoksni prie tinklo architektiiros. Kadangi kiekvienam tink-
lo sluoksniui neurony skaicius turi buti pritaikomas i§ naujo, o ne nustatomas toks pat, buvo vel
tiriama tinklo tikslumo priklausomybé nuo naujai pridéto sluoksnio neurony kiekio. Tyrimo para-
metrai iSliko tokie pat kaip ir ieSkant optimaliausio pirmo pilnai sujungto sluoksnio neurony kiekio.
Rezultatai, gauti apmokius tinkla 200 epochy, pavaizduoti 21 iliustracijoje.
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21 pav. Iliustracijoje pavaizduota klasifikatoriaus modelio tikslumo priklausomybé nuo antro pilnai
sujungto sluoksnio neurony kiekio.

IS pateiktos iliustracijos matyti, kad tinklas pasiekia auksta tiksluma su antro pilnai sujungto
sluoksnio talpa, lygia 450 neurony. Isitikinus, kad pridétas antras pilnai sujungtas sluoksnis page-
rino tinklo tiksluma apie 10 % nutarta patikrinti ar pridéjus dar viena atmetimo ir pilnai sujung-
to sluoksnio pora tinklo tikslumas pageréty. Siam eksperimentui atmetimo sluoksnio parametro
reikSmé buvo parinkta 0.1, o pilnai sujungto sluoksnio neurony kiekis buvo nustatomas identiSku
budu kaip ir pirmam bei antram S$io tipo sluoksniui. Gauti rezultatai parode, kad geriausia tinklo
tiksluma pridéjus atmetimo ir pilnai sujungta sluoksni pavyko gauti su pastarojo sluoksnio talpa,
lygia 450. Taciau gautas modelio tikslumas, lyginant su dviem pilnai sujungtus sluoksnius turin¢iu
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modeliu, nukrito 8 %. Todél Siy dviejy sluoksniy buvo atsisakyta ir laikoma, kad pavyko rasti
optimalig tinklo architektiira.

2.4.4. Dirbtiniy neuroniniy tinkly klasifikatoriaus apibendrinimas

Kuriamo Ramano spektry klasifikatoriaus architekttira buvo tiriama pridedant papildomus sluoks-
nius, nustatant sluoksniy parametrus ir apskai¢iuojant gauta modelio tiksluma. 2.4.3 skyrelyje ras-
ta geriausia tiksluma rodanti dirbtinio neuroninio tinklo architektiira, kuri pavaizduota 8 lenteléje.
Tinkla sudaro du pilnai sujungti sluoksniai, atmetimo bei Softmax sluoksnis. Mokomuyjy parametry
skaicius siekia 214358.

Sluoksnis (tipas) | Talpa | Parametry skaicius
densel (Dense) 150 142800
dropl (Dropout) 150 0
dense2 (Dense) 450 67950
softmax (Dense) 8 3608

8 lentelé. Ramano spektry klasifikacijai naudojamo dirbtinio neuroninio tinklo architektira.

Apmokant klasifikatoriaus modeli buvo naudojama stochastinio gradientinio nusileidimo op-
timizavimo metodas su teigiama Nesterov momento reikSme ir kategorinés kryZminés entropijos
klaidos funkcija. Kiti mokymosi parametrai:

* Mokymosi greicio reikSme - 0.1;
¢ Momento reikSmé - 0.9;
* Batch size parametro reikSme - 64.

Tiriant modelio savybes visy pirma buvo iSmatuota tikslumo bei klaidos funkcijos praradimo
kitimai apmokymui naudojant 7000 epochy. Rezultatai pavaizduoti 22 paveikslélyje. Apskaiciuo-
tas modelio tikslumas su testavimui skirtais duomenimis sieké 81.91% tiksluma ir 0.5325 praradi-
ma. Modelio apmokymas truko 19 min. 39 sec. naudojant grafini procesoriy.
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22 pav. Kairéje iliustracijos pusé¢je matyti modelio tikslumo augimas apmokant tinkla kiekvienos
epochos metu, deSinéje puséje - klaidos funkcijos praradimo kitimas.

Kadangi modelio tikslumas nebuvo pakankamas, nuspresta tinkla su tokiais pat parametrais
apmokyti paruoSus duomenis - atlikus standartini duomeny normalizavima panaudojant tokius pat
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parametrus kaip tiriant atraminj vektoriy masiny metoda. Modelio tikslumo bei klaidos funkcijos
praradimo kitimas pavaizduotas 23 iliustracijoje.
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23 pav. Iliustracijoje pavaizduotos modelio tikslumo metrikos apmokius tinkla su duomeny rinki-
niu, kuriam atliktas standartinis duomeny normalizavimas.

Siuo atveju apskai¢iuotas modelio tikslumas su testavimui skirtais duomenimis sieké 96.85%
tikslumg ir 0.1334 praradima. Modelio apmokymui buvo naudojama 2000 epochy, o procesas
truko 3 min. 49 sec. naudojant grafini procesoriy. Tikslumui jvertinti apskai¢iuota modelio pai-
niavos matrica, kuri pavaizduota 24 iliustracijoje. Ji parodo teisingy bei klaidingy modelio spéjimy
skaiCiy bei klaidy pasiskirstyma kiekvienai klasei. IS pateiktos iliustracijos galime pamatyti, kad
modelis pakankamai tiksliai klasifikavo kiekvienag i§ tiriamy klasiy. Daugiausiai klaidy gauta kla-
sifikuojant antieng - sumaiSius su kiauliena, bei jautieng - sumaisSius su verSiena.
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24 pav. Iliustracijose pavaizduota modelio painiavos matrica.

Taip pat apskaiciuotos dazniausiai naudojamos metrikos klasifikatoriaus kokybei nustatyti, ku-
rios pavaizduotos 9 lenteléje. Sioje lenteléje matomi modelio tikslumo rezultatai kiekvienai klasei
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atskirai bei bendras modelio ivertis suvidurkinus visy klasiy rezultatus. Lenteléje pateikti skaicia-
vimai rodo, kad modelis gana tiksliai identifikavo kiekvieng iS$ tirty klasiy. Prasciausi FI-score
rezultatai buvo gauti klasifikuojant jautieng bei aviena. Itin geri rezultatai pasiekti klasifikuojant
pauksStieng - antiena, kalakutieng bei viStiena.

Klase Precision Recall Fl-score Spéjimy skaicius
Antiena 0.99  0.97 0.98 74
Aviena 0.96 0.91 0.93 53
Eriena 0.97 097 0.97 88
Jautiena 0.89 094 0.91 34
Kalakutiena 0.97 0.98 0.98 124
Kiauliena 099 095 0.97 178
VerSiena 0.98 0.97 0.97 124
Vistiena 0.98 0.99 0.98 88
Vidurkis 0.97 0.96 0.97 763

9 lentelé. Apskaiciuotos daZzniausiai naudojamos metrikos klasifikatoriaus kokybei nustatyti.

2.5. Duomeny klasifikavimas naudojant konvoliucinius neuroninius tinklus

Ramano spektry klasifikavimas naudojant konvoliucinius neuroninius tinklus sparciai iSpopu-
liar¢jo per pastaruosius keleta mety dél efektyvaus darbo su i§ anksto neparuostais duomenimis
(pvz. be bazinés linijos korekcijos). Tai pasiekti leidzia metode naudojami konvoliuciniai bei su-
jungimo sluoksniai. Sio tipo tinklas pladiau apraSytas 1.4.4 skyriuje. Tiriant §io metodo pritaiky-
ma klasifikatoriaus kiirimui buvo naudojami tie patys modelio mokymosi parametrai, kurie veike
geriausiai su DNT paremtu modeliu. Taip pat naudojami duomeny rinkinio klasiy vardai buvo
transformuoti 2.4 skyrelyje aprasSytu biidu ir duomenims atliktas standartinis duomeny normaliza-
vimas panaudojant tokius pat parametrus kaip ir ankstesniuose tyrimuose. Siame tyrime ieskoma
optimaliausios Ramano spektry klasifikavimui tinkancios konvoliuciniais neuroniniais tinklais pa-
remto modelio architekttros.

2.5.1. Tinklo architektiuros derinimas

Klasifikatorius paremtas konvoliuciniais neuroniniais tinklais buvo pradétas kurti naudojant
kuo paprastesng architektiira, sudaryta vos i$ vienos konvoliucinio bei sujungimo sluoksniy poros.
Tyrime siekiama rasti tinkamiausig tinklo architektiirg palaipsniui didinant sluoksniy skaiciy bei
regulivojant jy parametrus.

Bazinio tinklo architekttra pavaizduota 10 lenteléje. Tinklo veikimo pagrinda sudaro vienas
konvoliucinis sluoksnis, pavadintas convi, kuris atlieka duomeny savybiy paieskos funkcija. Sis
sluoksnis implementuotas panaudojant Keras bibliotekos ConviD moduli. Branduoliy (filtry) kie-
kis lygus 10. Branduoliy dydis (svoriy kiekis) taip pat lygus 10. Siam sluoksniui parinkta islyginto
tiesinio vieneto (sutr. ReLU) aktyvacijos funkcija. Toliau einantis sujungimo sluoksnis, pavadintas
maxpooll, sumaZina ivesties elementy kieki (parametry skaiciy) iSrenkant didZiausias i nustatyto
dydzio filtra patenkanciy elementy reikSmes. Filtro dydis buvo pasirinktas lygus 3, sumazinantis
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Sluoksnis (tipas) Talpa | Parametry skaicius
convl (ConvlD) 942 (10 sluoksniy) 110
maxpooll (MaxPooling1D) | 314 (10 sluoksniy) 0
flatl (Flatten) 3140 0
dropoutl (Dropout) 3140 0
softmax (Dense) 8 25128

10 lentelé. Ramano spektry klasifikacijai naudoto konvoliucinio neuroninio tinklo baziné architek-
tura.

parametry kieki tris kartus. Branduoliy sujungimui panaudotas flat/ sluoksnis. Taip pat atlikta
duomeny atmetimo operacija Dropout, atmetant puse atsitiktinai parinkty parametry. IS viso tinklo
modeli sudaré 25238 mokomieji parametrai.
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25 pav. Kairéje iliustracijos puséje matyti modelio tikslumo augimas apmokant tinklg kiekvienos
epochos metu, deSinéje pusé¢je - klaidos funkcijos praradimo kitimas.

Tinklo modelis buvo mokomas 100 epochy naudojant tokius pacius modelio mokymosi para-
metrus, kurie veike geriausiai su DNT paremtu modeliu. Rezultatai pavaizduoti 25 paveikslely-
je. Apskaiciuotas modelio tikslumas su testavimui skirtais duomenimis sieké 84.14% tikslumg ir
0.4631 praradima. Modelio apmokymas truko viso labo 23 sekundes naudojant grafini procesoriy.

Branduoliy kiekis | Branduolio dydis | Modelio tikslumas
16 7 0.923870

32 3 0.921210

32 7 0.920213

64 5 0.938830

64 7 0.945811

96 5 0.925811

128 7 0.923870

11 lentelé. Klasifikatoriaus tikslumo priklausomybé nuo konvoliucinio sluoksnio parametry.

Siekiant nustatyti tinkamiausig tinklo architektira visy pirma buvo ieSkomi optimaliausi kon-
voliucinio sluoksnio parametrai - branduoliy kiekis ir dydis. Kuo daugiau branduoliy turi tinklas,
tuo daugiau duomeny savybiy sugeba atpaZzinti. IeSkant tinkamiausios Sio parametro reikSmés jo
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vertés buvo parenkamos nuo 8 iki 128, i§ viso tiriant 6 reikSmes. Branduolio dydzio reikSmés
buvo parenkamos nuo 3 iki 7, iS viso tiriant 3 reikSmes. 11 lenteléje pavaizduota konvoliucinio
sluoksnio parametry kombinacijos, kurioms esant buvo pasiektas didziausias modelio tikslumas
apmokius tinkla 100 epochy. Modelio tikslumas apskaiCiuotas naudojant vien tik apmokymui
skirtus duomenis. IS lenteles matome, kad didZiausias modelio tikslumas (94.58%) buvo pasiektas
pasirinkus 64 branduolius su dydZio verte, lygia 7.

Radus geriausius konvoliucinio sluoksnio parametrus toliau buvo tiriama sujungimo sluoks-
nio daroma jtaka modelio tikslumui. Sio sluoksnio svarbiausias reguliuojamas parametras - filtro
dydis, kuris nurodo kiek karty bus sumazintas prieS tai esancio sluoksnio parametry kiekis i$-
renkant didZiausias i filtra patenkancias reikSmes. leSkant tinkamiausios §io parametro reikSmeés
buvo tikrinamos daZniausiai naudojamos §io parametro vertés. Rezultatai pavaizduoti 12 lenteléje.
IS lentelés matome, kad didZiausias modelio tikslumas (95.54%) buvo pasiektas pasirinkus filtro

dydi, lygu 2.

Filtro dydis | Modelio tikslumas
2 0.955452

3 0.941157

5 0.920878

7 0.896941

10 0.855053

12 lentelé. Klasifikatoriaus tikslumo priklausomybé nuo sujungimo sluoksnio filtro dydZio para-
metro.

Siekiant rasti tinkamiausia tinklo architektiirg buvo tiriama koks konvoliuciniy bei sujungimo
sluoksniy kiekis veikia optimaliausiai. Tyrime buvo pridedama po viena konvoliucinio bei su-
jungimo sluoksniy pora kiekvieng kartg pakartojant apmokymo procesa ir apskai¢iuojant modelio
tikslumga. Rezultatai pavaizduoti 13 lenteléje, 1§ kurios matome, kad didZiausias modelio tikslumas
(95.15%) buvo pasiektas pasirinkus 3 konvoliuciniy bei sujungimo sluoksniy poras. 4 sluoksniy
pory modelio tikslumas pradéjo mazéti, todel sluoksniy didinimas buvo nutrauktas. Modelio tiks-
lumas jvertintas naudojant testavimui skirta duomeny aibg.

Sluoksniy kiekis | Modelio tikslumas
1 0.90563564
2 0.92136304
3 0.95150720
4 0.94626474

13 lentelé. Klasifikatoriaus tikslumo priklausomybé nuo konvoliucinio bei sujungimo sluoksniy
pory kiekio.

Tolesniame tyrime buvo kei¢iamas pilnai sujungty sluoksniy kiekis bei tiris siekiant padidinti
konvoliuciniuose sluoksniuose atpaZinty duomeny ypatybiy klasifikacijos tikslumg. Tac¢iau modi-
fikuojant Siuos sluoksnius nepavyko iSgauti geresnio modelio tikslumo. Todél tolesniy tyrimy su
Siais sluoksniais buvo atsisakyta ir laikoma, kad pavyko rasti optimaliag konvoliucinio neuroninio
tinklo architektiira.
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2.5.2. Konvoliuciniy neuroniniy tinkly klasifikatoriaus apibendrinimas

Klasifikatorius paremto konvoliuciniais neuroniniais tinklais architektiira buvo tirta ieSkant op-
timalaus konvoliucinio bei sujungimo sluoksniy kiekio bei reguliuojant Siy sluoksniy parametrus.
2.5.1 skyriuje rasta tiksliausiai veikianti dirbtinio neuroninio tinklo architektiira, kuri pavaizduota
14 lenteléje. Tinkla sudaro trys konvoliuciniy bei sujungimo sluoksniy poros, atmetimo bei Soft-

max sluoksnis. Mokomuyjy parametry skaicius siekia 115848.

Sluoksnis (tipas) Talpa | Parametry skaicius
convl (ConvlD) 945 (64 sluoksniai) 512
maxpooll (MaxPooling1D) | 472 (64 sluoksniai) 0
conv2 (ConvlD) 466 (64 sluoksniai) 28736
maxpool2 (MaxPooling1D) | 233 (64 sluoksniai) 0
conv3 (ConvlD) 227 (64 sluoksniai) 28736
maxpool3 (MaxPooling1D) | 113 (64 sluoksniai) 0
flat (Flatten) 7232 0
dropout (Dropout) 7232 0
softmax (Dense) 8 57864

14 lentelé. Ramano spektry klasifikacijai naudojamo konvoliucinio neuroninio tinklo architektiira.

Klasifikatoriaus modelio apmokymui buvo naudojama stochastinio gradientinio nusileidimo
optimizavimo metodas naudojant tokius pacius modelio mokymosi parametrus, kurie veiké ge-
riausiai su DNT paremtu modeliu.
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26 pav. Kair¢je iliustracijos puséje matyti modelio tikslumo augimas apmokant tinklg kiekvienos
epochos metu, deSinéje pusé¢je - klaidos funkcijos praradimo kitimas.

Tiriant modelio veikima buvo iSmatuota tikslumo bei klaidos funkcijos praradimo kitimai ap-
mokius tinklg 200 epochy. Rezultatai pavaizduoti 26 paveikslélyje. ApskaiCiuotas modelio tiks-
lumas su testavimui skirtais duomenimis sieké 95.94% tikslumg ir 0.1653 praradima. Modelio
apmokymas truko 1 min. 14 sec. naudojant grafini procesoriy, 38 min. 15 sec. naudojant neSioja-
ma kompiuteri, apraSyta 2.1 skyriuje.

Modelio tikslumui jvertinti taip pat buvo apskai¢iuota modelio painiavos matrica, kuri parodo
teisingy bei klaidingy modelio spéjimy skaiciy kiekvienai klasei. Painiavos matrica pavaizduota
27 iliustracijoje. IS kurios galime pamatyti, kad modelio tikslumas bei daromy klaidy braiZas yra
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gan panasus 1 DNT modelio. Kaip ir pastarajame, daugiausiai klaidy gauta klasifikuojant antieng -
sumaisSius su kiauliena, bei jautieng - sumaisius su verSiena.
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27 pav. Iliustracijose pavaizduota modelio painiavos matrica.

Taip pat apskaiciuotos klasifikatoriaus kokybés nustatymui dazniausiai naudojamos metrikos.
Siy metriky rezultatai kiekvienai tirtai duomeny klasei pavaizduoti 15 lenteléje. Apacioje taip
pat pateiktas bendras modelio ivertis suvidurkinus visy klasiy rezultatus. IS pateikty skai¢iavimy
matome, kad modelis auksStu tikslumu klasifikavo kiekviena iS tirty klasiy. IS FI-score rezultaty
matome, kad modelio tikslumas yra panasus i DNT modelio. Prasciausi Sios metrikos jverciai taip
pat gauti klasifikuojant jautieng bei aviena. Geri rezultatai pasiekti klasifikuojant antiena, érieng

bei kiauliena.

Klase Precision Recall Fl-score Spéjimy skaicius
Antiena 096 097 0.97 74
Aviena 096  0.89 0.92 53
Eriena 0.94 1.00 0.97 88
Jautiena 0.87 0.97 0.92 34
Kalakutiena 0.93 0.97 0.95 124
Kiauliena 099 094 0.97 178
Versiena 0.97 0.93 0.95 124
Vistiena 0.97 0.94 0.95 88
Vidurkis 096  0.95 0.95 763

15 lentele. Apskaiciuotos daZniausiai naudojamos metrikos klasifikatoriaus kokybei nustatyti.
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ISvados ir rekomendacijos

e Tyrimo metu buvo atlikti mésos Ramano spektry klasifikavimo eksperimentai panaudojant
daZniausiai spektroskopijos duomeny analizéje naudojamus kompiuterio mokymosi meto-
dus: atraminiy vektoriy masSiny metoda, dirbtinius neuroninius tinklus bei konvoliucinius
neuroninius tinklus. Didziausias klasifikavimo tikslumas buvo gautas naudojant dirbtinius
neuroninius tinklus, kuris sieké 96.85%. Taciau pakankamai aukstas tikslumas buvo pasiek-
tas su visais tirtais metodais.

* Naudojant SVM ar kitus panaSaus tipo klasifikatorius Ramano spektry analizei yra reika-
lingas netrivialus duomeny apdorojimas, kuris apsunkina tyrimo eiga. Siame tyrime duo-
menims paruosti buvo atliktas duomeny normalizavimas, bazinés spektro linijos korekcija ir
pritaikytas principiniy komponenciy analizés metodas duomeny dimensijy mazZinimui. Nu-
statyta, kad bazinés spektro linijos iStiesinimui naudotas asimetrinis maziausiy kvadraty glo-
dinimo metodas geriausiai veikia su p - 107*, X - 10° parametrais. Auk3ta duomeny dimen-
sijy kiekj tiksliausiai pavyko sumazinti pritaikius PCA metoda ir panaudojus 24 pagrindines
komponentes. Taip pat pastebéta, kad SVM Kklasifikatoriaus tiksluma pagerino standartinis
duomeny normalizavimas.

* Tiriant neuroniniais tinklais gristus metodus buvo ieSkoma auksciausia klasifikacijos tiks-
luma suteikianciy tinkly architektiiry bei nuodugniai tiriama ivairiy tinkluose naudojamy
parametry daroma jtaka mokymosi procesui. Pastebéta, kad klasifikuojant spektrus neu-
roniniais tinklais néra bitina atlikti sudétingas duomeny paruoSimo operacijas, tokias kaip
bazinés linijos korekcija ar duomeny dimensijy mazinimas. Tai Zenkliai palengvino modeliy
kirimo procesa. Taip pat nustatyta, kad atlikus standartini duomeny normalizavima Zenkliai
iSaugo neuroniniy tinkly klasifikatoriy tikslumas.
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Ateities tyrimy planas

Baigiamojo magistrinio darbo metu buvo nustatyta, kad Ramano sklaidos spektry klasifikavi-
mo uzdaviniui spresti yra tinkami visi trys tirti metodai. Kadangi klasifikavimo modelio kiirimui
naudojant SVM metodg reikalingos papildomos duomeny paruosimo procediros, rekomenduoja-
ma naudoti neuroninius tinklus. Tac¢iau kiekvienas i§ eksperimentuose sukurty modeliy galéty biiti
tobulinamas. Rekomenduojamos tokios tolimesnés darby gairés:

* Naudojant SVM Kklasifikatoriy papildomas démesys galéty buti skirtas siekiant optimizuoti
bazinés linijos korekcija. Galéty biuti panaudoti kiti bazinés linijos iSkraipymy eliminavimui
taikomi algoritmai, apraSyti 1.5.1 skyriuje.

* Siekiant padidinti klasifikavimo tiksluma neuroniniy tinkly modeliuose galéty biiti iSban-
dyta daugiau tinklo architektiiros varianty, iterpiant papildomy sluoksniy ir reguliuojant ju
parametrus.

* Siekiant sumazinti nevienoda duomeny kiekio pasiskirstyma tarp klasiy turéty biiti stengia-
masi gauti papildomy duomeny. Tikétina, kad tai pagerinty modeliy tiksluma.

» Kadangi realius eksperimentinius duomenis gauti yra sunku, galima biity sugeneruoti dirb-
tiniy sintetiniy duomeny. Tai biity galima atlikti pridedant triukSmo prie realiy Ramano
spektry, stumdant spektry signalus i Sonus ar naudojant specialius algoritmus. Papildomas
kiekis duomeny turéty pagerinti kuriamy modeliy tiksluma.

» Kadangi skirtingy spektroskopijos metody duomenys turi daug panaSumy, galéty biti su-
kurtas generalizuotas modelis, kuris tikty ne tik Ramano, bet ir panasSiy metody duomenims
klasifikuoti. Galéty buti panaudotas mokymosi perdavimo metodas (angl. transfer learning)
pritaikant modelj skirtingy spektry klasifikacijai atlikti.

¢ Tikslesniam neuroniniy tinkly architektiros parinkimui biity galima panaudoti auganciy to-
pologiju (angl. augmented topologies) metoda. Tai yra genetinis algoritmas, kuris evoliucio-
nuojant kei¢ia neuroniniy tinkly parametrus bei ieSko optimaliausios architekttros.
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