Kauno technologijos universitetas

Informatikos fakultetas

Lapy atspindzio spektry pozymiy atrankos tyrimas
automatiniam trasy poreikio nustatymui

Baigiamasis magistro studijy projektas

Paulius Mykolaitis

Projekto autorius

doc. dr. Mantas Lukosevicius

Vadovas

Kaunas, 2024



Kauno technologijos universitetas

Informatikos fakultetas

Lapy atspindzio spektry pozymiy atrankos tyrimas
automatiniam trasy poreikio nustatymui

Baigiamasis magistro studijy projektas

Programy sistemos (6211BX011)

Paulius Mykolaitis

Projekto autorius

doc. dr. Mantas LukosSevic¢ius

Vadovas

doc. dr. Saranas Packevicius

Recenzentas

Kaunas, 2024



Kauno technologijos universitetas
Informatikos fakultetas

Paulius Mykolaitis

Lapy atspindzio spektry pozymiy atrankos tyrimas
automatiniam trasy poreikio nustatymui

Akademinio sgziningumo deklaracija

Patvirtinu, kad mano, Pauliaus Mykolaicio, baigiamasis projektas tema ,Lapy atspindzio spektry
pozymiy atrankos tyrimas automatiniam tra$y poreikio nustatymui® yra parasSytas visiskai
savarankiskai ir visi pateikti duomenys ar tyrimy rezultatai yra teisingi ir gauti saziningai. Siame
darbe nei viena dalis néra plagijuota nuo jokiy spausdintiniy ar internetiniy $altiniy, visos kity
saltiniy tiesioginés ir netiesioginés citatos nurodytos literatiros nuorodose. [statymy nenumatyty

piniginiy sumy uz §j darba niekam nesu mokéjes.

AS suprantu, kad isaiskéjus nesgziningumo faktui, man bus taikomos nuobaudos, remiantis Kauno

technologijos universitete galiojancia tvarka.

(vardg ir pavarde jrasyti ranka) (parasas)

Dokumentg elektroniniu parasu
pasirasé PAULIUS,MYKOLAITIS
Data: 2024-05-24 09:04:43



Paulius Mykolaitis. Lapy atspindzio spektry pozymiy atrankos tyrimas automatiniam trasy
poreikio nustatymui. Magistro projektinio darbo vadovas doc. dr. Mantas Lukosevi¢ius. Kauno

technologijos universitetas, Informatikos fakultetas.
Studijy kryptis ir sritis (studijy kryp¢iy grupé): Programy sistemos; Masininis mokymas

Raktiniai zodziai: atraminiy vektoriy masina, artimiausiy kaimyny algoritmas, pozymiy i§skyrimas,

atspindzio spektroskopija, mitybos elementy trikumai javuose
Kaunas, 2024. 49 p.p.
Santrauka

Pagrindinis darbo tikslas — tarpusavyje palyginti skirtingus pozymiy i$skyrimo metodus atraminiy
vektoriy klasifikavimo algoritmo kontekste ir i§skirti svarbiausius pozymius, kurie véliau galéty
buti nagrinéjami srities eksperty siekiant geriau pazinti augaly sandaros procesus mitybos elementy
trakumo aplinkoje. Darbe yra pateikta augaly mitybos elementy trakumo atpazinimo, klasifikavimo
algoritmy (k-NN, SVM, Random Forest) bei pozymiy isskyrimo metody (Laplace, Fisher, ReliefF,

x?) literataros apzvalga.



Paulius Mykolaitis. Feature Selection Analysis of Crop Leaf Reflectance Spectra for Automated
Nutrient Deficiency Detection. Master’s thesis project supervisor Assoc. Prof. Dr. Mantas

Lukosevicius; Faculty of Informatics, Kaunas University of Technology.
Research domain: Software engineering; Machine Learning

Keywords: SVM, Support Vector Machines, k-NN, Nearest Neighbor algorithm, feature selection,

reflection spectroscopy, crops nutrient deficiency.
Kaunas, 2024. 49 p.p.
Abstract

A literature overview of plant nutrient deficiency diagnostic methods, classification algorithms
(k-NN, SVM, Random Forest), and feature selection methods (Laplace, Fisher, ReliefF, y?) are
provided in the thesis. The main objective of the study is to compare different feature selection
methods within the context of Support Vector Machine (SVM) classification algorithm and identify
the most important features that can be further analyzed by domain experts in order to better

understand the plant physiological processes in plants with nutrient deficiencies.



Turinys

Lentelig Sarasas ... ...ttt e 7
THUSTraCijy SATaSAS ... ...\ttt ettt et ettt e et e 8
JZanga ... 10
1. Analitinédalis .......... ... . 1
L1, DalyKing STitis . oo vov ettt et ettt e e et e e e e e e 11
1.1.1.  Multispektrinés fotografijos metodas ..............oiiiiiiiiiiiiii i 11
1.1.2.  Multispektrinés fotografijos metodas tiriamajame darbe ......................... 12
1.2.  Trasy trakumo nustatymas pagal morfologinius augalo simptomus . ................. 12
1.3.  Masininio mokymosi algoritmai ..............uiiiuiniiiii i e 13
1.3.1.  Klasifikavimas ir TeZresija . . . ..o vuuu ittt ettt 14
1.3.2.  Atraminiy vektorigmasina. ............iiiiiiiii e 17
1.4, PanaSls tYTImal. . ..ottt ettt e et et e e et e e e e 20
1.5. Pozymiy iSrinkimo metodai ........ ... ... 21
2. Projektinedalis ...... ... ... e 25
2.1. Projekto programing SiStema . ... ... .....ueeetttuuunnnn e ettt 25
2.2. Duomeny rinkinys pozymiy vektoriy atrankos tyrimui ............ ... ... oL 28
3. Tiriamojidalis . ...... ... e 30
3.1, Naudoti POZYMIai . . . oottt e 30
3.2, Pozymiyatranka .. .. ...t e 30
3.3. Klasifikavimas su visais pOZYmiais . . . ... .ovuuttnin i 30
ISvados ... ... . 35
LiteratliroS SAraSAS . .. ... ..ttttttine ettt ettt ettt 36
Priedai. . ... ..o 38
1.1.  Priedas. Pozymiy i$skyrimo metody optimizavimo rezultatai ...................... 38



Lenteliy sarasas

1.11lentele.
1.2 lentele.
1.3 lentele.
1.1lenteleé.

1.2 lentelé.

1.3 lentele.

1.4 lenteleé.

1.5 lentelé.

1.6 lentele.

1.7 lentelé.

1.8 lentelé.

1.9 lentele.

Masininio mokymosi algoritmy pritaikymo galimybés [2] ...................
Klasifikavimo matrica. .. .......uuuure i
Augaly ligy klasifikavimo metodai, analizuojantys lapy fotografijas [13] .......
Klasifikavimo tikslumas, k- optimaliausiy pozymiy rinkinys, x?, 5-NN ReliefF,
5-NN Laplaso bei Fiserio jverciai SVM (C=1000.0, gamma=0.001), 2343
vektoriy rinkinys. . ... ..o e
Klasifikavimo tikslumas, k- optimaliausiy pozymiy rinkinys, x?, 5-NN ReliefF,
5-NN Laplaso bei Fiserio jverc¢iai SVM (C=1000.0, gamma=0.001), 2928
VekKtoriy rinkinys. . .. ..ot e
Klasifikavimo tikslumas, k- optimaliausiy pozymiy rinkinys, 2, 5-NN ReliefF,
5-NN Laplaso bei Fiserio jverciai SVM (C=1000.0, gamma=0.001), 4686
vektoriy rinkinys. . ... ..o e
Klasifikavimo tikslumas, k- optimaliausiy pozymiy rinkinys, x?, 5-NN ReliefF,
5-NN Laplaso bei Fiserio jverciai SVM (C=10000.0, gamma=0.01), 2343
vektoriy rinkinys. . .. ...
Klasifikavimo tikslumas, k- optimaliausiy pozymiy rinkinys, x?, 5-NN ReliefF,
5-NN Laplaso bei Fiserio jverc¢iai SVM (C=10000.0, gamma=0.01), 2928
Vektoriy rinkinys. . .. ..ot e
Klasifikavimo tikslumas, k- optimaliausiy pozymiy rinkinys, x?, 5-NN ReliefF,
5-NN Laplaso bei Fiserio jverc¢iai SVM (C=10000.0, gamma=0.01), 4686
vektoriy rinkinys. . ... ..o e
Klasifikavimo tikslumas, k- optimaliausiy pozymiy rinkinys, x?, 5-NN ReliefF,
5-NN Laplaso bei Fiserio jverciai SVM (C=100000.0, gamma=0.1), 2343
vektoriy rinkinys. ... ...
Klasifikavimo tikslumas, k- optimaliausiy pozymiy rinkinys, x?, 5-NN ReliefF,
5-NN Laplaso bei Fiserio jverc¢iai SVM (C=100000.0, gamma=0.1), 2928
Vektoriy rinkinys. . .. ..ot e
Klasifikavimo tikslumas, k- optimaliausiy pozymiy rinkinys, x?, 5-NN ReliefF,
5-NN Laplaso bei Fiserio jverciai SVM (C=100000.0, gamma=0.1), 4686

vektoriy rinkinys. .. ... i e



Iliustracijy sarasas

2.1 pav.
2.2 pav.
2.3 pav.
2.4 pav.
2.5 pav.
3.1 pav.
3.2 pav.
3.3 pav.
3.4 pav.

Programinés sistemos architektaros diagrama ................... ... ... ... 25
Programinés sistemos diegimo diagrama ............. ... .. ... 26
Duomeny bazés esybiy rysiy diagrama .......... ... 27
Pozymiy vektoriy skai¢ius duomeny rinkinio klasése .......................... 28
Pozymiy tarpusavio priklausomybé tiriamajame duomeny rinkinyje ............. 29
k- artimiausiy kaimyny metodo hiperparametry optimizavimo rezultatai. ........ 31
XGBoost metodo hiperparametry optimizavimo rezultatai ..................... 32
Svarbiausi pozymiai XGBoost klasifikavimo modelyje ......................... 32
Svarbiausiy pozymiy paieskos, naudojant filtravimo metodus, rezultatai.......... 34



Algoritmy sarasas

1 Apibendrintas k artimiausiy kaimyny algoritmas [1] . . ... ... ... ... ..

2 Apibendrintas k-means algoritmas [2]



Jzanga
Tikslas ir uzdaviniai

Magistrinio darbo projekto tikslas: sukurti ir pritaikyti algoritmus, kurie galéty buti naudojami
inzinerinéje sistemoje, bei sistemos naudotojui pateikty rekomendacijas augaly mitybos elementy

trakumui mazinti.

Siame darbe yra analizuojami savybiy atrankos metodai radialiniy baziniy funkcijy atraminiy
vektoriy, bei artimiausiy kaimyny klasifikavimo metodams. Tam tikslui buvo tarpusavyje
lyginami klasifikavimo modelio rezultatai panaudojant 2, Laplaso, Fiserio, ReliefF filtravimo

metodus.
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1. Analitiné dalis

1.1. Dalykiné sritis

Tiriamasis darbas yra susijes su klasifikavimo algoritmy karimu analitinéje ekspertinéje sistemoje.
Ekspertiné sistema nustato mikroelementy balansg javuose ir teikia rekomendacijas sistemos
paslaugy naudotojui, pateikia galimas cheminiy preparaty rasis kompensuosianc¢ias mitybos

medziagy trikuma paséliams.

Augaly ligos gali buti diagnozuojamos papras¢iausiai apziurint augalus, atliekant tyrimus
laboratorijoje (fiziologiniai, biologiniai, serotologiniai ir molekuliniai testai) arba naudojant
neinvazinius tyrimo metodus: regimosios Sviesos ar infraraudonyjy spinduliy spektroskopija
(atspindzio, pralaidumo, fluorescensing, vibraciné, Ramano ir t.t.) arba fotografiniai metodai

(augaly audiniy fotografijos, aerofotografavimas, multispektrinés nuotraukos.)

Mikro- bei makroelementai skirtingu augalo vegetacijos laikotarpiu taip pat pasizymi skirtingu
mobilumu augalo audiniuose. Esant tam tikry mikroelementy trakumui, naujuose augalo stiebuose
mitybos elementy stygius gali buti a) balansuojamas cheminius elementus augalui perkeliant i§
senesniy daliy b) i§ dalies perkeliant c¢) cheminiai elementai gali islikti nemobilas senesniuose

augalo lapuose.

Nepaisant aplinkos salygy, kuriose tiriamas augalas buvo uzaugintas, $viesos spektrinis atsakas
tarp seny ir naujy augalo stieby skiriasi, dél skirtingo fotosintezés proceso intensyvumo, kadangi
jaunesniuose augalo stiebuose fotosinteze vykdantys audiniai turi maziau pigmenty. Todél kontrolés

matavimai yra atliekami skirtingais augimo tarpsniais, skirtingiems augalo stiebams.
1.1.1. Multispektrines fotografijos metodas

Multispektrinés fotografijos paprastai yra paséliy ploto aerofotografijos, kurios, priesingai nei RGB
fototografijos, paséliy plota atvaizduoja jvairiose optinio bei infraraudonyjy spinduliy bangos ilgio
juostose. Skirtingoms dazniy juostoms atvaizduoti naudojami skirtingi aerofotografijos kanalai

(iSsaugojamos skirtingos pikseliy vertés, jvairiems $viesos bangy ilgiams.)

Vegetacijos indeksai naudojami kartu su multispektrinémis fotografijomis yra tam tikras i$vestinis
dydis, priklausantis nuo multispektrinés fotografijos duomeny (kurie yra susije su konkreciais
bangos ilgiais.) Kiekvienas vegetacijos indeksas palengvina augaly basenos jvertinimg tam tikru
analizés aspektu, kadangi yra pritaikytas tam tikriems augaly biomasés statistiniams rodikliams
matuoti, pavyzdziui, dazniausiai naudojamas normalizuoto skirtumo vegetacijos indeksas (NDVT)
padeda jvertinti augaly biomasés tankj ar fotosintezés intensyvumg. Vegetacijos indeksai yra
spektriniy duomeny interpretavimo euristikos, kurios nustato spektriniy duomeny isvestinj dydj,
paprastai koreliuojantj su kity matavimy duomenimis, pavyzdziui: dirvozemio sausringumu,

augaly rasimi, augimo tarpsniu, chemine sandara [3].

Taciau néra naudojami vien koreliacijos skai¢iavimai vegetacijos indeksui jvertinti. Lapy ploto
indeksas gali buti apskaiciuotas tiesiogiai i§ skaitmeniniy fotografijy, panaudojant masininio
mokymosi algoritmus (arba kitus fotogrametrijos metodus). Sie duomenys toliau naudojami

masininio mokymosi algoritmo, nustatancio sarysj tarp multispektrinés nuotraukos ir apskaiciuoto
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lapy ploto, kurj dengia multispektriné nuotrauka [3].

Daugelis vegetacijos indeksy sukuriami siekiant tiksliau jvertinti ne vien procesus, statistiskai
modeliuojamus tam tikrame augaly plote, bet ir matavimy paklaidas, dél atmosferoje vykstanciy

meteorologiniy bei termodinaminiy reiskiniy [3].

Regimosios ir artimyjy bei vidutiniyjy infraraudonyjy spinduliy $viesos spektro informacija
multispektrinéje fotografijoje yra i$ esmés saulés §viesos atspindzio spektras ($viesa yra atspindima
nuo augaly lapy pavirsiaus,) kuris gali charakterizuoti atspindincio pavir$iaus chemine sandarg.
Tuo tarpu, tolimyjy infraraudonyjy spinduliy spektras yra augaly Siluminés spinduliuotés spektras,
kuriuo remdamiesi, galime jvertinti termoreguliaciniy procesy savybes: augaly transpiracija,

hidratacijos lygj [3].

Pagrindiniai multispektrinés fotografijos metodo trukumai yra per maza tiek spektriné (per
mazai daznio juosty, juostos yra per placios), tiek erdviné matavimo raiska (kadangi kiekviename
fotografjos pikselyje yra uzfiksuojamas vidutinis atspindzio spektras, kurj gali sudaryti skirtingy

augaly rusiy, dirvozemio, ir t.t. atspindzio spektrai [3].)
1.1.2. Multispektrines fotografijos metodas tiriamajame darbe

Tiriamajame darbe naudojamg prietaisa3 sudaro diodo Sviesos s$altinis, regimosios S$viesos
interferometras, bei aktyviojo pikselio jutikliy matrica, kurioje augalo atspindétos S$viesos
spektro fotonai paverc¢iami j elektrinj signalg, kuris analoginio skaitmeninio jutiklio pagalba yra

registruojamas prietaiso mikrovaldiklyje.

Skirtingi mitybos elementai turi skirtinga mobiluma augalo audiniuose. Mikroelementy trikumas
sukelia lapo sandaros poky¢ius, kuriuos srities ekspertai gali vizualiai nustatyti lygindami skirtingo
amziaus lapy pozymius. Tiriamojo darbo metodas pateikia rekomendacijas registruoti kelets,
skirtingo amziaus, lapy matavimy. Surinktiems keleto lapy spektriniams matavimams yra
atliekama klaidy analizé, nulio hipoteziy testavimas. Sekancio etapo metu yra pritaikomi masininio
mokymosi klasifikavimo algoritmai. Tyrimo metu atsizvelgiama j jvairiy aplinkos veiksniy poveikj
augaly spektry matavimams, bei papildomus matavimo kintamuosius, tokius kaip: augalo rasis,
veislé, augimo tarpsnis, drégnumo salygos, dirvozemis, aplinkos temperatara, matavimo paros

laikas, cheminiy preparaty naudojimas.
1.2. Trasy trakumo nustatymas pagal morfologinius augalo simptomus

Mikroelementy tritkumas paséliuose gali baiti nustatomas stebint augalo sandaros pakitimus (spalvy,
tekstiros, augimo anomalijos, vytimas ir t.t.), kurie paprastai buna badingi tam tikriems paséliy ligy
pozymiams (mikroelementy trikumui, pertekliui, stresui dél aplinkos sglygy ar kenkéjy poveikiui.)
Priesingai nei makroelementai, mikroelementai yra cheminiai elementai kuriy santykinai nedidelis
kiekis reikalingas organizmo optimaliam vystymuisi. Pozymiai, buadingi vienam augalo kultivarui,
dél tam tikro mitybos elemento trikumo, kitoms augalo veisléms gali pasireiksti skirtingai. Mitybos

elementy trikumas ar perteklius sutrikdo augalo medziagy apytakos sistema [4].

Apzitros metodas remiasi Lybicho minimumo désnio (angl. Liebig law of the minimum)

prielaida: jei nepaisoma klimato, dirvozemio ir t.t. salygy tik optimalus mikroelementy kiekis leis
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pasiekti didziausia jmanoma javy derliy. Jei bent vieno mikroelemento triuksta, derlius Zymiai

sumazéja [5].

Kvieciui augti yra reikalinga 14 mitybos elementy (N, P, K, Ca, Mg, S, Fe, Mn, B, Zn, Cu, Mo, Ni, CI;

kitoms javy kultiiroms - apie 10) tam, kad augimo salygos buty optimalios. Kiti cheminiai elementai

gali turéti toksinj poveikj augalui, pavyzdziui: Al, Se, Cd,- néra susije su jokiais medziagy apytakos

procesais augale ir yra tarSos elementai, inhibitoriai, bloginantys kity mikroelementy biocheminius

procesus.

1.3. Masininio mokymosi algoritmai

Masininio mokymosi algoritmai yra taikomosios statistikos algoritmai, nustatantys statistinius

duomeny sarysius, taciau paprastai nejvertinantys pasikliovimo intervaly nustatytiems funkciniams

sary$iams, kurie yra dazniau naudojami kitose statistikos $akose [6].

1.1 lentelé. Masininio mokymosi algoritmy pritaikymo galimybés [2]

Algoritmy klase

Savybé

Neuroniniai
tinklai

SVM'

Sprendimy
medziai

MARS’

k-NN

Kategoriniy
bei
kintamuyjy

tolydziyjy

atskyrimas

Reikalingas

Reikalingas

Nereikalingag

Nereikalingas

Reikalingas

Papildomi
skaiciavimai
trakstamoms
pozymiy vektoriy
ypatybéms
nustatyti

Reikalingi

Reikalingi

Nereikalingi

Nereikalingi

Nereikalingi

Atsparumas
pozymiy vektoriy
riktams (angl.

outliers)

Mazesnis

Mazesnis

Didesnis

Mazesnis

Didesnis

Jautrumas
monotoninéms

pozymiy vektoriy

transformacijoms

Didesnis

Didesnis

Mazesnis

Didesnis

Didesnis
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Algoritmy klasé

Neuroniniai | SVM! Sprendimy | MARS? k-NN

tinklai medziai

Savybé

Skaiciavimy Prastesnis Prastesnis Geresnis Geresnis Prastesnis
kompleksiskumas,
didinant pozymiy
vektoriy skaiciy

Svarbiausiy Prastesnis Prastesnis Geresnis Geresnis Prastesnis

ypatybiy
iSskyrimas

Priklausomybiy Geresnis Geresnis Prastesnis Prastesnis Prastas
tarp pozZymiy
vektoriy

sudarymas

Modelio Prastesnis Prastesnis Geresnis Geresnis Prastesnis

suprantamumas

Mokymosi geba Didesné Didesné Mazesné Vidutiné Didesné

1.3.1. Klasifikavimas ir regresija

Klasifikavimo uzdavinys matematiskai yra iSreiskiamas formule f : R” — 1,--- [k, jeiy = f(&),
( — — pozymiy vektorius, angl.  feature vector,) funkcija f kiekvienam duomeny pavyzdziui
priskiria vieng i$§ duomeny kategorijy k. Klasifikavimo uzdavinyje masininio mokymosi algoritmas
apskaiciuoja sarysj f tarp duomeny pavyzdziy ir jy kategorijy (arba tikimybiy duomenims biti

priskirtiems tam tikroms kategorijoms.)

Jei klasifikavimo uzdavinyje kiekvieno duomeny pavyzdzio pozymiy vektorius yra tiksliai
apibréztas (visos pozymiy vektoriaus komponentés yra zinomos,) klasifikavimo uzdaviniui
uztenka rasti vieng funkcinj sarys$j f, nustatantj priklausomybe tarp duomeny pavyzdzio 7 ir
jo kategorijos y € {l1,---,k}. Priedingu atveju, algoritmas i§ pradziy turi i$mokti pozymiy
vektoriaus komponenciy tikimybés tankio funkcijg ir, sekan¢iame etape apskaiciuoti trukstamas

vertes pozymiy vektoriui, pries atlikdamas jprasta klasifikavimo uzdavinj.

Regresijos uzduotis yra apibendrintai iSrei$kiama formule: f : R" — R,- kiekvienam pozymio

vektoriui yra nuspéjama labiausiai tikétina tolydziojo dydzio reik$meé.

ISVM - atraminio vektoriaus masinos
2MARS - daugiamaté adaptyvi regresijos glaudzioji kreive
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1.2 lentele. Klasifikavimo matrica

Klasifikatoriaus skai¢iavimy rezultatas

Teigiama verté Neigiama verté

Teisingai teigiama | Klaidingai neigiama

Tikroji verté
Neigiama verté Teigiama verté

Klaidingai teigiama | Teisingai neigiama

Klasifikavimo bei regresijos uzduotis atliekanc¢iy masininio mokymosi algoritmy tikslumui
jvertinti dazniausiai naudojama modelio tikslumo metrika (angl. accuracy). Tikslumo metrika - tai
santykinis skaiius teisingai klasifikuojamy ver¢iy. Pagal (1.2) lentelés duomenis, modelio tikslumas
jvertinamas teisingai klasifikuojamy pavyzdziy skai¢iy (klasifikavimo matricos jstrizainéje)
padalinant i$ bendro klasifikuojamy pavyzdziy skaic¢iaus. Taip pat, yra naudojama atvirkstiné
metrika — klaidingumas (angl.  error rate.) Metrikos, vertinancios klasifikavimo ar regresijos
modelio tinkamuma, yra sudaromos testavimo duomeny rinkiniui. Paprastai yra daroma prielaida,
kad testavimo rinkinio duomenys statistiskai yra tame paciame duomeny skirstinyje kaip ir
masininio mokymo rinkinys. Todél tikslumo metrika yra naudojama su naujais, nezinomais
duomenimis - siekiama jvertinti generalizacijos paklaidg (angl.  generalization error) tam tikram
klasifikavimo uzdaviniui, darant prielaida, kad tam uzdaviniui egzistuoja tam tikras bendras jvesties

duomeny pasiskirstymas [6].

eve -

Klasifikavimo uzdavinys gali bati sprendziamas panaudojant prizitrimojo (angl.  supervised) ar
nepriziirimojo mokymosi algoritmus. Nepriziarimojo mokymosi algoritmai gali priklausyti ne tik
nuo uzdavinio pobudzio, bet ir nuo dalykinés srities, kurioje $ie algoritmai yra taikomi, kadangi

vadovaujamasi euristikomis optimaliausiam sprendiniui rasti. leskant optimaliausio sprendinio,

eve

+ taikomos jvairios nuostoliy skai¢iavimo funkcijos,

« skirtingos duomeny klasterizavimo strategijos (hierarchinis, grafinis, duomeny siejimo,
misriojo funkcijy skirstinio, radialinés bazés funkcijy klasterizavimas ir t.t.,)

+ naudojamos jvairios metrikos pozymiy vektoriy atstumui nuo klasteriy centry jvertinti,

+ bei skirtingos papildomos algoritmo optimizavimo modifikacijos, pavyzdziui, k-means

algoritmui [7]:
- strategijos optimizuojancios klasteriy inicijavimg (k-means++, hierarchinis,

hipersferos inicijavimas ir t.t.;)

- tiesinis klasterizavimo algoritmas arba netiesinés modifikacijos, tokios kaip, kernel
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k-means, COLL modelis ir t.t.;
— klasteriy glaudumo (angl. compactness) bei santykinés pozymiy vektoriy komponenciy
svarbos derinimas, (fuzzy k-means, SYNCLUS, Wk-means, PROCLUS, EWk-means)

- automatinis klasteriy skaiciaus optimizavimas, X-means.

eve

jei lygintume vien nepriziarimuosius mokymosi algoritmus, didesnis démesys buty skiriamas
klasterizavimo algoritmams (jei su tam tikrais pozymiy vektoriais galime atlikti klasterizavima, tai
pavyks atlikti ir klasifikavimo uzdavinj.)

Priziarimojo ir nepriziarimojo mokymosi sagvokos neturi tikslaus matematinio apibrézimo. Gali
buti sukurti hibridiniai algoritmai, naudojantys abejas masininio mokymosi rasis. Jei lygintume
tarpusavyje Sias mokymosi rasis abstrakciai, kaip skai¢iavimus apytiksliai jvertinancius jvesties
algoritmy y = p(y|Z) ir nepriziarimyjy § = p(¥), buty tai, kad priziarimieji algoritmai apytiksliai
jvertina sglyginio statistinio pasiskirstymo funkcija (priklausané¢ig nuo ¥) suzymétoms duomeny
vertéms (angl. labels,) o neprizitrimieji algoritmai apskaiciuoja jvesties duomeny pasiskirstymo

funkcija tiesiogiai [6].

13.11 K artimiausiy kaimyny K artimiausiy kaimyny (k-NN) masininio mokymosi
algoritmas yra priziarimas (patys pozymiy vektoriai yra naudojami kaip klasifikavimo ar regresijos
uzdavinio sprendiniai, jiems priskiriant tam tikras vertes ;) ir neparametrinis (algoritmo
parametry skai¢ius nepriklauso nuo sprendinio; sprendinys gali bati tam tikra jvesties vektoriy
neparametrizuota funkcija.) Algoritmas veikia pagal principg, kad pozymiy vektorius galima
klasifikuoti pagal panasuma, jei egzistuoja metrika, pagal kurig jie gali buti tarpusavyje palyginami.
Algoritmo generalizacijos paklaida, pozymiy vektoriy skai¢iui didéjant, konverguoja j Bajeso
paklaidg (angl.  Bayes error) su salyga, jei klasifikavimo ar regresijos sprendiniai nustatomi su
papildomu balsavimu (pavyzdziui, naujam vektoriui priskiriama ta artimiausiy kaimyny klasé, kuri

yra dazniausia tarp artimiausiy kaimyny [6].)
1 Algoritmas Apibendrintas k artimiausiy kaimyny algoritmas [1]

Require: D = {(Z1,11), (¥2,y2), ..., (Tk, yx) } — apmokymo duomeny rinkinys
Require: z = (7, y') - pozymiy vektorius, kuriam yra atliekamas spéjimas
1: visiems (7;,y;) € D Kkartoti

2: Suskaiciuoti atstumg d(Z;, Z') tarp z ir kortezo (;, y;) pozymiy vektoriy
3: Rasti D, C D, pagal k maziausias d(7;, Z’) reiksmes
4: Grazinti rezultatg: argmax, Z(£i1yi)epz Z(v = y;) - dazniausig klase tarp k artimiausiy

kaimyny
Algoritmo trakumai:

+ didelis skaic¢iavimy bei atminties panaudojimo kompleksiskumas
« visoms pozymiy vektoriaus komponentéms (ypatybéms) priskiriama vienoda svarba

(algoritmas negali i$skirti esminiy pozymiy vektoriy bruozy, taciau ir prie§ algoritmo
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apmokyma pozymiy vektorius reikia transformuoti taip, kad ypatybés vektoriy erdvéje buty

pasiskirsciusios tolygiai)

Regresijos uzdavinys i$sprendziamas apskaic¢iuojant naujo pozymiy vektoriaus atstumo nuo k
kaimyny (kurie pagal atstuma surandami apmokymo vektoriy rinkinyje) vidurkj. Pagal vektoriy

atstuma gali bati kartu vidurkinamos ir vektoriams priskirtos verteés .

Klasifikavimo uzdavinyje y vertés, susijusios su pozymiy vektoriais yra uzkoduojamos unitariniu
kodu (angl.  one-hot encoding) ir, suskaic¢iuojant vidurkius nuo % artimiausiy kaimyny, kartu
vidurkinamas ir $iy vektoriy vertes Zymintis unitarinis kodas. Tokiu budu, nustatoma kiekybiné
proporcija naujiems pozymiy vektoriams buti priskirtiems tam tikroje klaséje. Apskai¢iuojant
didziausiag komponentés verte arg max; ¥ = {1, xs, ..., Z;, ..., T, } suvidurkintame unitariniame

kode gali buti apskaiciuojama klasifikuojamo vektoriaus klasé 7.

Didesnis artimiausiy kaimyny skai¢ius didina modelio atsparuma triukSmui, tac¢iau mazina
gebéjimg atskirti pozymiy vektoriy klases (arba didina vidurkinimo paklaidg regresijos uzdavinyje.)
Optimalus artimiausiy kaimyny skaicius yra nustatomas empiriskai, kaip ir atstumy skai¢iavimo
metrika (pozymiy vektoriy artimumas turéty atitikti vektoriaus savybe buti priskirtam tam tikrai
klasei) [8].

Yra jvairiy k-NN algoritmo modifikacijy:

« svorinio koeficiento (daznai turincio funkcine priklausomybe nuo atstumo) priskyrimas
regresijos ar klasifikavimo Zzyméms y; [1]

« svorinio koeficiento priskyrimas tam tikriems pozymiy vektoriams atskleidziant iSankstine
nuostatg apie tam tikry pozymiy vektoriy didesnj patikimumg nei likusiyjy (PEBLS) [1]

+ modelyje saugomi pozymiy vektoriai gali bati Salinami, dél atminties ir skaiciavimy
spartinimo — kondensavimas (angl. condensing) — arba, dél atsparumo triuk$mui didinimo -
redagavimas (angl. editing)

« neraiskiosios logikos artimiausiy kaimyny metodas (angl. fuzzy k-NN) [9]

« sprendimo taisykliy pritaikymas pagal uzdavinio specifikg (kitos, nei artimiausiy kaimyniy,

strategijos, pavyzdziui jtakos staciakampiai, angl. rectangle-of-influence) [10]

1.3.1.2 Atraminiy vektoriy masina Atraminiy vektoriy masina yra priziirimojo mokymosi
metodas, kuris gali bati pritaikomas klasifikavimo ir regresijos uzdaviniams. Optimizavimo metu
yra maksimizuojamas klasifikavimo tikslumas ir minimizuojama reguliarizacijos paklaida.
Atraminiy vektoriy masina yra tiesinis klasifikavimo metodas.  Paprasciausiu atveju, jei
nepriklausomojo kintamojo Z komponenciy plokstumos projekcijose, priklausomojo kintamojo y
vertes (klases) galime atskirti tiesémis, klasifikavimo uzdavinj galime modeliuoti tiesiniy plokstumy
hipererdvéje. Bet kurio tasko priklausomybe klasei C galime jvertinti apskaiciave tiesinés
plokstumos vektoriaus projekcija w $ioje ribinéje hiperplokstumoje C'(Z, W, b) = sgn(w - £ — b).
Ribinei hiperplokstumai pozymiy vektoriy rinkinyje sudaryti sprendziamas tiesinio optimizavimo

uzdavinys — randamas hiperparametry  rinkinys maksimizuojantis pozymiy vektoriy rinkinio D
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projekcijy sumga [11]:

—). — b
argmin /-0 0 W

reh d
Zi:l wz'2

Optimizavimo uzdavinyje daromos prielaidos [12]:

1. optimizuojama funkcija yra iSgaubtoji tiriamojoje pozymiy vektoriy erdvéje, t.y., jei
pasirinktume bet kuriuos du pozymiy vektorius ¥y, ¥ ir $iy vektoriy santykio daugiklj ¢,
0 < g < 1, tada pozymiy vektoriy erdvéje optimizuojama isgaubtoji funkcija turi savybe
flaZy + (1 — q)72) < qf (Z1) + (1 — q) f(72).

2. optimizuojamoms funkcijoms taikoma Sleiterio sglyga: egzistuoja bent vienas pozymiy

vektorius, tenkinantis salyga sgn (7 - W + b) < 0

Kadangi ieskome pavirsiaus, maksimaliai atskiriancio vektoriy pozymiy klases y;, optimizavimo
lygtyje galime taikyti apribojima |Z - + b| > 1 (optimizavimo tikslas yra |7 - @ + b] >> 0),
t.y.

Z; - W+ b > 1, jei pozymiy vektoriaus klasé yra C, arba kitaip y; = 1

Z; - W+ b < 1, jei pozymiy vektoriaus nepriklauso klasei C, arba kitaip y; = —1 .
Sig lyg¢iy sistema glaustai galime uzrasyti pavidalu y; (Z; - @ + b) > 1.
Sudarome Lagranzo lygtj:
L(Zﬁ>ba&):@_iai[yi(w'fi+b)_l]aai207 3)
2 i=1

Lagranzo lygti galime suprastinti kintamuyjy atzvilgiu.  Apskai¢iuojame dalines iSvestines
parametrams W, bei b, randame balno tasko vertes w; = . ;;z;y;, b = yp — W - Ty, k - bet
kuris pozymiy rinkinio vektorius. I$ balno tasko sglygos, dalinés parametro b iSvestinés lygties,
nustatome apribojimg — > " o;y; = 0. Siuos sprendinius panaudoje toje pacioje Lagranzo

lygtyje, turime optimizavimo lygtj vien tik Lagranzo daugikliams [12]:
B n 1 n n o
L(O{) = Z o — 5 Z Z oziozjyiyja:i . .ij (4)
i=1 j=1 i=1

MatricaD = &; - &y, y, yra simetriné. Matome, jog optimizavimo uzdavinio kompleksiskumas yra
proporcingas O(n?k) (n - pozymiy vektoriy skai¢ius, vektoriy ilgis - k). Pozymiy vektoriai, kuriy

Lagranzo daugiklio reiksmés cv; > 0 yra vadinami atraminiais vektoriais
Tiesiskai neatskiriamus lygties sprendinius galime nustatyti panaudodami strategijas [12] :

» sukurdami papildomg laisvojo kintamojo apribojimg Lagranzo lygtyje, leidziantj padidinti
tam tikry pozymiy vektoriy klasifikavimo paklaidg y; (@ - Z; + b) > 1 — &
« pritaikydami Hilberto erdvés transformacija pozymiy vektoriams: transformuoti pozymiy

vektoriai Z — (%) atvaizduojami pozymiy erdvéje F taip, jog skaliariniy funkcijy
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sandauga Hilberto erdvéje (¥, 7y) = (P(Z1), p(Z2)) yra neneigiama, pusiau apibréztiné
ir simetriné bet kuriy dviejy pozymiy vektoriy atzvilgiu. Pusiau apibréztinés skaliarinés
funkcijy sandaugos branduolio pavyzdziai yra skaliarinés vektoriy sandaugos polinomas

|1 —&2

(14 & - 7'2)P, radialinés bazés funkcija (Gauso branduolys) - exp — =5

Atraminiy vektoriy masinos privalumas — tiesinio globaliai optimalaus klasifikavimo sprendinio

optimizavimas.
Algoritmo triakumai:

+ algoritmas sprendzia tik tiesinio optimizavimo wuzdavinius; sudétingesnio pobudzio
uzdaviniuose reikalinga tam tikra, nezinoma netiesinés Hilberto erdvés transformacijos
funkcija optimizavimo rezultatams gerinti.

« algoritma sudétinga pritaikyti dideliems pozymiy vektoriy rinkiniams; gali buti naudojamos
jvairios specifinés optimizavimo strategijos, kaip, pavyzdziui, reti masyvai ar netiesiniy
transformacijy aproksimacijos funkcijos, kurios gali sumazinti klasifikavimo rezultaty

tiksluma

1.3.1.3 k-means Kklasterizavimas k-means algoritmas yra nepriziarimasis duomeny
klasterizavimo algoritmas pozymiy vektorius X = {Z,75,...,%,} suskirstantis j grupes k.
Néra vieno absoliuciai teisingo budo suskirstyti pozymiy vektorius j tam tikra skaiciy grupiy
k. Todél klasterizavimo rezultatai yra prasmingi tiek, kiek yra prasmingas pozymio vektoriaus
ypatybiy tarpusavio palyginimas. @ Duomeny klasterizavimo metu, tarpusavyje palyginami

daugiamaciai kintamieji, jiems priskiriant artimiausio klasterio skaic¢iy [6].
2 Algoritmas Apibendrintas k-means algoritmas [2]

Require: k € N - klasteriy skai¢ius
Require: D = {7, 7, ..., ¥, } — apmokymo vektoriy aibé
Require: ¢ - klasterizavimo tikslumo parametras
1: Inicijuoti klasteriy centrus: atsitiktinai klasteriy centrams priskirti vektorius 7; (k-means++;

arba naudoti kitus metodus) C = {1, o, ..., fir.}

2: kartoti

3: jei Cs buvo apskaiciuotas tada

4 Priskiriame Cy koordinates matricai C

5: Kiekvienam vektoriui ; priskiriame artimiausig klasterj p

6: Perskaiciuojame klasteriy centry koordinates pagal vidurkj vektoriy, priskirty klasteriy

centrams, rezultatg i$saugojame matricoje Cy

7: until Skirtumas tarp C ir C, klasteriy centry yra didesnis uz e

k-means algoritmas taip pat gali bati jvairiai modifikuojamas (zr. skyriuje Klasifikavimas ir
regresija, 15 puslapyje.) Jei néra taisyklés, pagal kurig bity galima perskaiciuoti klasteriy centroides,
sudaroma vektoriy atstumo matrica ir pritaikomas k-medoidziy (angl.  k-medoids) algoritmas,
vietoje perskai¢iuojamy klasteriy centry priskiriantis naujus pozymiy vektorius i§ tos pacios

klasterizuojamy vektoriy aibés.
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1.3 lentelé. Augaly ligy klasifikavimo metodai, analizuojantys lapy fotografijas [13]

Segmentavimas Isskirti pozymiai Klasifikavimas | Modelio
tikslumas
Ribinis spalvy kanaly | Forma, tekstara, | SVM 93.1% [14]
(angl. thresholding) | dispersija, pilkumo
segmentavimas transformacijos, spalvy
histogramos
k-means segmentavimas | nuotraukos tekstros | neuroniniai 94% [15]
pozymiai tinklai
Morfologinés operacijos | nuotraukos teksttros | Bajeso 88.59% [17]
poZymiai neuroniniai
tinklai
k-means segmentavimas | nuotraukos spalvy ir | neuroniniai 93% [16]
teksttiros pozymiai tinklai
Otsu segmentavimas Diskreciosios  kosinusy | SVM 94.45% [13]
transformacijos ir Haaro
transformacijos spektras

1.4. Panasis tyrimai

Augaly ligy pozymiai gali buti nustatomi masininio mokymosi algoritmais apdorojant augaly lapy
fotografijas. [13] 3altinyje pateiktas metodas duomeny analize atlieka trimis etapais: 1) pazeisty
audiniy fotografijos yra segmentuojamos, 2) nustatytoms nuotraukos sritims i$skiriami pozymiai,
3) isskirtos nuotraukos sritys yra klasifikuojamos. Yra atliktos kelios tokio metodo studijos,
kuriose naudojami jvairis algoritmai trims modelio pakopoms (duomeny rinkiniai néra issamiai
aprasyti [13, 14]; duomeny rinkinio dydziai saltiniuose: 40, 2 klasés [13], 200, 6 klasés [15, 16], 100,
3 klaseés [13])

Pazangesniuose ligy atpazinimo metoduose yra pritaikomi sgsiikos neuroniniai tinklai, automatiskai
nustatantys augaly fotografijos sritis, budingas klasifikuojamiems ligy pozymiams [18]. Saltinyje
algoritmas 99.35% tikslumu ([} jvercio metrika, InceptionNet neuroniniy tinkly architektara)
klasifikavo 14 augaly rasiy, bei 26 skirtingas ligy klases ( i$ viso surinkta 54000 nuotrauky, Plant
Village duomeny rinkinys, 38 skirtingoms klaséms.) Taciau, ekspertams, internetinés paieskos
sistemos pagalba, sudarius nuotrauky rinkinj ir iStestavus pastarajj modelj, metodas teturéjo 31.4%
tiksluma (palyginkime, 2.63% tikslumas yra jmanomas klases parenkant atsitiktinio spéjimo badu,
testavimo rinkinyje esant 38 klaséms.) Sasikos neuroniniy tinkly metodo analizé (neuroniniy
tinkly parametry studija,) yra detaliau nagrinéjama [19] $altinyje. Nors pazangesni metodai geba
geriau apibendrinti etaloninj, metody palyginimo studijose daznai naudojama duomeny rinkinj,
masininio mokymosi modelis, praktiniu pozitriu, yra naudingas jei sudaromas panaudojant

gausy ir kokybiskai sudaryta duomeny rinkinj, reprezentuojantj jvairius probleminés srities
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atvejus.
1.5. Pozymiy iSrinkimo metodai

Sprendziant klasifikavimo wuzdavinius, tenka optimizuoti gausius klasifikavimo modeliy
hiperparametry rinkinius, todél pozymiy vektoriy rinkinj yra tikslinga optimizuoti tam, kad:
a) sumazintume skaiciavimo laikg klasifikavimo modeliui derinti; b) sumazintume rizika sudaryti
modelj, pernelyg priderintg (angl. overfitted) mokymo duomeny rinkiniui, bet ne bendro pobtdzio
problemai spresti. Pozymiy vektoriy rinkinio optimizavimo strategijos yra skirstomos j: pozymiy
istraukimo (angl.  feature extraction) — rinkinio pozymius keiciant dydziais, apskai¢iuojamais
pozymiy tarpusavio funkcinés priklausomybiy sarysiais, ir pozymiy isskyrimo (angl.  feature
selection) — duomeny rinkinj sudarant i§ pozymiy, tenkinanciy tam tikras matematines salygas arba
optimalumo kriterijus (pozymiy svarbg) tam sukurtose pagalbinése euristikose ar procedirose,
kurios skai¢iavimo sanaudy pozitriu yra paprastesnés, nei sprendinio paieska klasifikavimo

uzdavinyje.
Paprasciausiais pozymiy svarbos pavyzdys yra pozymiy vektoriy rinkinys, sudarytas i$ tam tikro

skaiciaus tarpusavyje nekoreliuojanc¢iy pozymiy. Kaip ir masininio mokymosi algoritmai, taip

eve

ey -

Optimalus pozymiy rinkinys pagerina masininio mokymosi laikg, sumazina modelio parametry

skaiciy, modelio parametrai geriau apibendrina jvesties vektorius.
Pozymiy i$skyrimo kriterijai:

« Atvejo vertinimas (angl. individual evaluation) — pozymiams priskiriamas rangas (pozymio
svarba)
« Poaibio vertinimas (angl. subset evaluation) — naudojama paieskos strategija optimaliausiam

pozymiy rinkiniui rasti.
Pozymiy i$skyrimo procedara:

1. Poaibio sudarymas — paieskos euristika, kurioje sudaromas pozymiy poaibis (nusakomas
paieskos biisena.) Pagrindinés paieskos problemos yra pradinés paieskos biisenos nustatymas,

ir paieskos organizavimas

2. Poaibio jvertinimas — nepriklausomieji kriterijai: naudoja esmines apmokymo rinkinio

savybes, pozymiy rinkiniui néra reikalingi (mining) algoritmai.
3. Paieskos stabdymo kriterijai
4, Rezultaty validavimas - statistiniai testai naujai sudarytiems duomeny rinkiniams jvertinti
Pozymiy i$skyrimo metodai [20]:

1. Filtravimas — naudojamos tiesioginés duomeny rinkinio vertinimo metrikos, nepriklausancios

nuo klasifikavimo uzdavinio modelio. Kiekvienam pozymiui, paprastai, yra apskai¢iuojamas
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rangas. Rangas yra jvertinamas pozymiy vektoriams atskirai arba pozymiy vektoriy grupéms
(angl. batch.)

2. Karkaso metodas (angl. Whrapper) — Naudojamas klasifikavimo algoritmas, kuris iteraciniu
badu jvertina i$skirty pozymiy kokybe. Iteracija susideda i$ dviejy etapy: paieskos euristikos
ir surasto pozymiy vektoriy rinkinio jvertinimo - klasifikavimo uzdavinio metrikos.
Klasifikavimo modeliui yra taikomas juodosios dézés principas. Viena i$ karkaso metody
kategorijy yra retyjy pozymiy mokymosi modeliai (angl. ~Sparse learning based models.)Sie
metodai mazina klasifikavimo modelio variacine paklaida, maziau reikSmingus pozymius
transformuodami standartinémis reguliarizacijos strategijomis (Lo, L; norma.) Vienas
i$ karkaso metodo trakumy yra per sudétingas ir per ilgai trunkantis nuostoliy funkcijos

optimizavimas klasifikavimo uzdavinyje.

3. Iterptinis metodas (angl. Embedded) — naudojamas masininio mokymosi algoritmas (arba

algoritmo dalis) optimaliausiam parametry rinkiniui rasti.

4. Hibridinis metodas, pritaikantis visas jmanomas optimaliy pozymiy paieskos strategijas. Sio
metodo tikslas — rasti statistiSkai bendriausius pozymius, siekiant padidinti i$rinkty pozymiy
universalumg, sumazinti rezultaty nestabiluma maziems, daugelio pozymiy vektoriy

rinkiniams.
Egzistuoja skirtingos pozymiy filtravimo teorijos, pagrindinés i3 jy yra [20]:

« Pozymiy panasumo (angl. Similarity based) — vektoriai skirstomi pagal panasumo metrikas,
vektoriy panasumas apskai¢iuojamas, remiantis vektoriy klasémis arba tam tikromis vektoriy
atstumo metrikomis (koreliacijos, Euklido, kosinusy, ...) Esminis metodo trikumas yra tai,
kad reik$mingai tarpusavyje koreliuojantys pozymiai néra pasalinami, todél pozymiy rinkinys
daznai yra perteklinis.

« Informacijos teorija (angl.  Information theory) — algoritmai, sudaryti pagal euristinius
filtravimo kriterijus, maksimizuojancius pozymiy svarbg, bei minimizuojancius pasikartojanciy
pozymiy skai¢iy naujame pozymiy rinkinyje. Paprastai $i teorija yra taikoma diskretiniams
pozymiams klasifikavimo uzdavinyje.

« Statistiniai metodai (angl.  Statistical methods) — remiamasi statistiskai apskai¢iuojamais
dydziais individualiems pozymiams. Neatsizvelgiama j pozymiy tarpusavio priklausomybes,
todél pozymiy rinkinys gali bati sudarytas i$ tarpusavyje koreliuojanciy pozymiy. Metody

privalumas — geras skai¢iavimy efektyvumas.

Jei nezinoma, kurie pozymiai duomeny rinkinyje yra optimalis yra sudétinga lyginti tarpusavyje
skirtingus pozymiy is$skyrimo metodus, dél bendro duomeny rinkinio dydzio, triuk§mo duomeny
rinkinyje, didelio pozymiy vektoriaus dimensijy skai¢iaus. Pozymiy paieskos metodo tikslumas
negali buti geresnis nei masininio mokymosi metodo, kadangi klasifikavimo algoritmas yra

naudojamas pozymiy i$skyrimo metodo validavime.
Pozymiy atrankos metodai gali buti gerinami [21]:

+ Metody ansambliy
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+ Papildomai naudojant ansambliy medzius ar pozymiy iStraukima
« Pritaikant specifines tiriamosios ekspertinés srities euristikas

+ Sugretinant keletg skirtingy pozymiy atrankos metody
Sio tyrimo metu buvo pritaikyti pozymiy isskyrimo metodai [20]:

1. Laplaso jvertis — pozymiy panasumo metrika. Pozymiy panasumo metrikos uzdaviniai yra

apibendrinami lygtimi

mng(S):méleU(f):m;leFSf: (5)

fes fes

kurioje U(f) yra naudingumo funkcija pozymiui f, f yra standartizuoti ir normalizuoti
pozymiy vektoriai, S — vektoriy panasumo matrica, sudaroma pritaikant jvairias, pozymiams

derancias, atstumo metrikas.

Laplaso jvertis yra grafy teorijos algoritmas (remiamasi Laplaso tikrinio atvaizdavimo
teorija). Sprendziama tikriniy verciy lygtis Laplaso matricai. Daroma prielaida, kad pozymiy
multidimensinius sarys$ius (vietine daugdaros struktirg) galima i$saugoti sugrupuojant
vektorius (sudarant pozymiy grafa,) remiantis vektoriy vietinés metrikos reikimémis (grafo
svoriniais koeficientais [22].) Vietinés metrikos gali buti Euklido, koreliacijos, kosinusy
atstumas tarp /N artimiausiy pozymiy ir t.t. Gauso branduolio transformacijos pagalba
yra tiksliau atsizvelgiama j atstumus tarp gretimy pozymiy Euklido erdvéje, t.y. panasumo

matricos elementus apskaic¢iuojame pagal formule:

S(i,7) = exp —M, i, f; — artimiausiy kaimyny vektoriai
S(i,j) = 0, visais kitais atvejais (6)
D(i, i) = Zjvzl S(i, j), —diagonalieji panasumo matricos elementai

t € [0; +o0) - yra globalus parametras, kurj galime pasirinkti savo nuozitira.

Uzdavinys yra i$sprendziamas atskirai lygtimis sujungtiesiems grafo komponentams, kurie

buvo sudaryti pastarosios procediiros metu:
Lf=ADf (7)

ﬁ A yra tikriniai vektoriai ir jy vertés. Laplaso matrica (arba Laplaso operatorius,
apibendrinta prasme,) . = D — S. Algoritmas reikalauja maziau skaic¢iavimo i$tekliy nei
kiti netiesiniai optimizavimo metodai, kadangi sprendziamas simetriniy tikriniy verciy
uzdavinys retiems pozymiams. Pozymiy artimumas nustatomas pradinéje pozymiy vektoriy

erdvéje. Algoritmas yra maziau jautrus triukSmui bei riktams [23].

2. ReliefF jvertis — metodas yra tinkamas duomeny rinkiniui, turiné¢iam stipriai tarpusavyje
koreliuojancius pozymius. Pozymiy svarbumas (i, atitinkantis pozymiy vektoriaus dydj) yra

nustatomas pradine vektoriaus svarbumo reik$me, lygig nuliui (& = 0,) tam tikro skaiciaus
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iteracijy metu didinant démeniu

k

k
o N (frp_fhj) P<C) frp_fcjp
Wy = Wy ; mk(maxF, — minF,) c;ékIXa:s(ﬁ) 1— P(klas(ﬁ)) ; mk(maxF, — minF,)’
(8)

F, — visy pozymio p reikSmiy aibé. f,, — p-tasis, kiekvienos iteracijos metu parinkto,

atsitiktinio vektoriaus pozymis. H yra vektoriaus f; k- artimiausiy kaimyny aibe. M
yra k-artimiausiy kaimyny vektoriaus j‘:?: kiekvienoje j-tojoje klaséje, skirtingoje, nei yra
pastarasis vektorius. Jvertis didéja jei atsitiktinio proceso metu yra mazinami tos pacios
klasés pozymio atstumo skirtumai ir didinami atstumai nuo artimiausiy pozymiy, esanciy

skirtingose, nei f, pozymis klasése [24].

Fiserio ivertis — Pozymiy isskyrimo metodas, nustatantis didziausius jvercius pozymiams,

esantiems maziausiai nutolusiems nuo savosios klasés pavyzdziy, bei toliausiai — nuo likusiy

klasiy pavyzdziy.

D25 (i — pi)”
J

25:1 Tij

n; — pozymiy skaicius klaséje, y; — pozymio vidutiné reiksmé duomeny rinkinyje, f;; —

FS(fi) = (9)

pozymio vidutiné reiksmé duomeny klaséje, 0;; — pozymio vertés standartinis nuokrypis

klaséje.

x? ivertis — metodas yra sudarytas, remiantis statistinio testo nulio hipoteze, teigianéia, kad
vidutinio nepriklausomy atsitiktiniy kintamuyjy ir jy teorinio skai¢iaus skirtumas klasése
yra badingas 2 skirstiniui [25]. Juo didesnis skirtumas tarp atsitiktiniu badu parenkamy
kintamyjy skai¢iaus ir skai¢iaus budingo teoriskai nepriklausomiems kintamiesiems
klasése tuo didesné tikimybe¢, jog $iy klasiy kintamieji tarpusavyje koreliuoja. x? jvertis
apskaiciuojamas

T C ) o ) 2
es(f) = Yo 3 etk (10)

j=1 s=1
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2. Projektiné dalis

2.1. Projekto programine sistema

Automatizuojama veiklos sritis yra laboratorijos bei lauko spektriniai matavimai, bei jy paruosimas
ekspertinés sistemos masininio mokymosi algoritmy prototipams.  Laboratorijos tyrimy
matavimus, bei augaly matavimo aplinkos salygas buvo registruojamos tyrimy aplinkos sistemoje
(2.1 pav.). Priesingai, nei gamybiné, tyrimy aplinkos sistema yra pritaikyta sistemos analitikams,
laborantams, matavimo duomeny analizei, masininio mokymosi algoritmy plétojimui, rezultaty
vizualizavimui atlikti. Sios programinés jrangos pagrindiniai duomeny $altiniai yra reliacinés
duomeny bazés bei vietinés infrastruktiros duomeny telkiniai. Sistemg sudaro bendri programinés
jrangos moduliai, kuriy pagrindinés funkcijos yra duomeny bazés sgsaja, matavimo prietaisy
parametry interpretavimas, spektriniy matavimy kalibravimo algoritmai, matavimy agregavimas,
jvairas pozymiy vektoriy formavimo metodai, matavimo aplinkos duomeny integravimas, bei
augaly cheminiy tyrimy rezultaty statistiné analizé. Tyrimy aplinkos sistemos tikslas — sukurti
klasifikavimo algoritmus, kuriy pagalba galétume jvertinti optimalias augaly tresimo salygas.

Klasifikavimo algoritmai identifikuoja mitybos elementy trikumo atvejus augaluose.

Kliento duomeny valdymo sistemoje, naudotojas, remdamasis pateiktais matavimo rezultatais,
dirvozemio informacija sistemoje, gali priimti sprendimus, kokius cheminius preparatus naudoti
buty optimalu ar tikslinga. [vykiy srauto valdymo sistemoje yra vykdomos matavimo rezultaty
klasifikavimo uzduotys, kuriy rezultatai yra siunciami j kliento duomeny valdymo sistema.
Klasifikavimo algoritmai yra konfigiruojami kliento duomeny valdymo sistemoje (galime
pritaikyti skirtingus klasifikavimo algoritmus, atlikti pakartotinius skaiciavimus, pritaikyti

algoritmus atsizvelgiant j kliento pateiktas augaly veisles, augimo tarpsnius.)

Algoritmat;

Duomeny saugyklos apdoroti duomenys

Apdoroti duomenys;
algoritmai
Duomeny analitikos ir
masininio mokymosi
" Duomeny telkiniai auko tyrimy algoritmy pletojimo
matavimy aplinka .

duomenys Pt

|
, Duomeny modeliai;

Laboratoriniy bei o
algoritmai

Matavimy
Kliento duomeny duomenys

Matavimy .
|vykiy srauto valdymo| duomenys Realiojo laiko N
sistema

baze analitikos jrankiai

Matavimy duomenys\ Duomeny analizés
rezultatai

Y Kliento duomeny
N, valdymo sistema

Matavimy bei

Matavimy Rysio ‘duomeny analizés

duomenys’ IS .
sesisjos rezultatai

informacija
Matavimo Mgbiligji
irenginys aplikacija

2.1 pav. Programinés sistemos architektros diagrama

Detalizuoti matavimo
rezultatus arba
atlikti duomeny analize
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Augaly imy tyrimo sistema

Duomeny analitikos jrankiai
<<Kllenta [renginial>>

Masininio mokymosi,

<<Duomeny telkinys>> [
duomeny vizualizavimo
Duomenys paruosti — | kamponentai bei jrankiai;

masininiam mokymui Duomeny bazes klientas

T

— Duomeny valdyma sistema Testavimo aplinka & -
Duomenty perzidros sistema Duomenty perzidros sistemos testavimo aplinka
<<Duomeny bazés valdymo sistemas> ————
N <<Duomeny bazés valdymo sistema>> N
<<Serveris>> <<Serveris>>
) Prietaist matavimai
Prietaisy matavimai
Kliento tinklapis by Kliento tinklapis
N <<Serveris>>
<<Serveris>>
N _ Masininio mokymo algoritmai,
Maininio mokymo algoritmai, Matavimo sesijos valdymo serveris
Matavimo sesijos valdymo serveris
% f

/ |

Tl Il

Laboratorija f i }

<<Prietaisas>>

<<Prietaisas>>

Vis/NIR Spektroskopas
Vis/NIR Spektroskopas

2.2 pav. Programinés sistemos diegimo diagrama

Augaly matavimy tyrimy programine sistema (2.2 pav.) sudaro:

« Duomeny valdymo sistemos serveris paslaugos naudotojams teikiantis automatinio
ekspertinio vertinimo duomenis, generuojamus statistiniy modeliy. Pagrindiniai sistemos
naudotojai yra specializuoto jrenginio, atliekancio augaly spektrinius matavimus naudotojai,
bei duomeny analitikai.

Reliaciné duomeny bazé, kurios paskirtis yra registruoti jvairiy spektrometry matavimus,
bei matavimo aplinkos parametrus registruojamus prietaisuose (GPS informacija, naudotojo
jvedami parametrai.)

Duomeny perzitros jrankiai, kuriuos duomeny analitikas naudoja perziaréti surinktus
spektrinius matavimus naudojant jvairius filtravimo parametrus. Masininiam mokymui
tinkami matavimai yra i$saugomi duomeny telkiniuose (faily sistemose, atskirose duomeny
bazése.) Optimaliausi algoritmai yra jdiegiami duomeny valdymo sistemos serveryje,
kuriame galutiniam sistemos naudotojui pateikus spektrinius matavimus, duomeny

perziaros platformoje yra rodomos matavimo rekomendacijos.
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package Javy paséliy kokybés tyrimuy sistemal @ ER diagrama ]J

wentiby= E

Matavimas

+numeris : int

+data : date

+trikumas : String [0..1]
+platuma : double [0..1]
+ilguma : double [0..1]
+aukstis : double [0..1]
+kalibravimas : time
+spektras ; float [1..%]
+lapo_numeris : int
+stiebas : Stiebas

+lapo poZyrmiai : String [0..%]
+kokybe : Matavimo Kokybé

2

Sesija

+id : long
+tarpsnis : int
+pozymiai : String [0..%]

wentitys E

Prognozé

+Aprasymas © String
+Algoritmas © String

wentitys = |
CheminisTyrimas

bo—————of

wentitys E;O o

-

wentity» E‘

«entitys E' ﬂ Kalibravimas tamsoje

Kalibravimas

-

<« ntity =
Naudotojas

+id : long

+data : date

O] we ity

Disbalansas

+Aprasymas ;. String

werte

+pavadinimas ; String

+spektras : float [1..#%] Ci we ntitys E
Kalibravimas sviesoje
J

¥

«enumeration s
Matavimo Kokybé

Il
«entitys E

Prietaisas

+pavadinimas : String
+bangos_ilgiai : float [1..%]
+liniju_plociai : float [1..#¥]

enumeration literals
Gera
Netinkama
Matavimas ufterstas sviesa
Per sviesus spektras
Per tamsus spektras
MNudZiuvusio lapo spektras

«enumerations
Stiebas
enumeration literals
Pagrindinis
Salutinis

wentitys

I B
Sezonas

Matavimo aplinka

«ertity

+kultdra : String
+pradzia : date b

+pavadinimas ;. String

T 2

_____! («entity» E

we ntitys E
Laboratorija
Py

Laukas

L

wentitys E| [y

E _®|_Truk.umas

_®|_ «entit}:» =
Perteklius

2.3 pav. Duomeny bazés esybiy rysiy diagrama

Duomeny bazés esybiy rysiy diagramoje (2.3 pav.) yra pateikti tyrimo metu surinkty duomeny

sarysiai. Matavimai yra grupuojami atskiroje matavimo sesijose. Kalibravimo bei augaly matavimai

yra kaupiami atskirose modelio esybése. Augaly matavimai yra kalibruojami véliau, iSanalizavus

kalibravimo bei matavimy duomenis. Siuos duomenis véliau perzitarint gali buti taikomi skirtingi

kalibravimo metodai.
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2.2. Duomeny rinkinys pozymiy vektoriy atrankos tyrimui

Kukuriizai

Tarpsnis: 15

Siltnamis: 4

Mn Mn

=

Siltnamis: 6

Siltnamis: 1 Siltnamis: 2 Siltnamis: 3 Siltnamis: 4
Siltnamis: 5

: I
- [ MD
Kontrole
B

2.4 pav. Pozymiy vektoriy skai¢ius duomeny rinkinio klasése

Mo

Bendra duomeny rinkinj sudaro laboratorijoje uzauginty augaly spektry matavimai: 13 klasiy,
270 augaly, 83125 pozymiy vektoriy. Siltnamiuose ismatuoty pozymiy vektoriy klasiy santykiniai
dydziai yra pateikti (2.4 pav.) iliustracijoje. Pozymiy vektoriy rinkinys yra nesubalansuotas
klasifikavimo uzdaviniui, todél optimizavimo metu buvo pritaikyti stratifikuoto kryzminio

validavimo metodai.

Dél sisteminiy kalibravimo paklaidy, skirtingy prietaisy spektriniai matavimai buvo koreguoti
tiesinio poslinkio koeficientu, apskai¢iuotu remiantis maziausiyjy kvadraty metodu. I$ duomeny
rinkinio buvo pasalinti klaidingi matavimai bei kontrolés matavimai, esantys mikroelementy
traikumo klasése (augaly matavimai, atlikti anks¢iau kaip savaité po trukumo eksperimento
pradzios.) Duomeny rinkinys buvo standartizuojamas, normalizuojamas, transformuojamas tokiu
badu, kad to paties augalo matavimai, tos pacios sesijos metu sudaryty nauja pozymiy vektoriy. Sj
pozymiy vektoriy sudaré skirtingy lapy vidutinés matavimy reikSmés, kombinaciniai skirtumai
tarp $iy reikSmiy, bei augalo augimo tarpsnis. Augalo matavimo vektoriai buvo pakartotinai

standartizuojami bei normalizuojami.

2.5 pav. yra pateiktos sklaidos diagramos, apibudinancios pradinio vektoriy rinkinio pozymiy
tarpusavio priklausomybes. I§ sklaidos diagramy matome, jog daugelis spektriniy matavimy verciy

yra koreliuojantys pozymiai.
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Tiriamasis pozymiy vektoriy rinkinys
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3. Tiriamoji dalis
3.1. Naudoti pozymiai

Pozymiy vektoriai buvo sudaromi panaudojant pirmy astuoniy augaly lapy matavimy vidurkius
(pozymiai L1, L2, ... L8), bei $iy matavimy skirtumy kombinacijas (L1-2, L1-3, ..., L7-8.) Pozymiy
vektoriams sudaryti taip pat buvo naudojamas augalo augimo tarpsnio (T) kintamasis. Kiekvieno
augalo lapo spektrinis matavimas yra sudarytas i$ astuoniy, 50nm plocio, spektriniy juosty
matavimy, kuriy centriniai bangos ilgiai yra 425nm, 475nm, 525nm, 550nm, 625nm, 675nm,
725nm, 775nm.

Masininio mokymosi uzdavinys buvo sprendziamas kartojant optimizavimg kryzminio validavimo
rinkiniui 10 karty — naudojama vidutiné 10-k kryzminio validavimo tikslumo (pozymiy vektoriy
validavimo rinkinyje) metrika. Kryzminio validavimo metu buvo stengiamasi spresti balansuotg
klasifikavimo uzdavinj - skirtingy klasiy pozymiy vektoriy rinkinius sudaré tiek pozymiy vektoriy,
kiek jy turéjome maziausio dydzio klaséje. Likusiy klasiy pozymiy vektoriai buvo parenkami

atsitiktiniu budu.
3.2. Pozymiy atranka

Svarbiausi pozymiai buvo nustatyti remiantis filtravimo metodais: ReliefF, Fiserio, Laplaso bei x?
jver¢iu (3.4). Pozymiy filtravimo metodo stabilumui jvertinti buvo pasirinkta optimizuoti keleta
hiperparametry optimizavimo pavirsiaus tasky ir tris, skirtingo dydzio pozymiy vektoriy poaibius
(10%, 12.5% ir 20% bendrojo pozymiy rinkinio). Pozymiy rinkiniai buvo palyginami remiantis
SVM RBF klasifikavimo tikslumo metrika. I$skirti pozymiai buvo taip pat lyginami su atsitiktiniais
to paties dydzio pozymiy aibés vektoriais. Atsitiktinio metodo klasifikavimas buvo kartojamas 10
karty, naudojant 10-k kryzminj validavima. Pozymiy i$skyrimo metody palyginimui taip pat buvo

naudojami principinés komponenty bei tiesinio diskriminanto analizés metodai.

Optimizavimo rezultatai yra pateikti 1 priedo lentelése. Kiekvienoje lenteléje yra kryzminio
validavimo metu nustatytas klasifikavimo algoritmo tikslumas validavimo rinkinyje, varijuojant
modelio hiperparametrus ir pozymiy rinkinio dydj. SVM RBF hiperparametry rinkinj sudaré trys
reguliarizacijos C ir radialinés bazés funkcijy rinkinio v parametry pavirsiaus taskai, pasirinkti i$
hiperparametry pavirsiaus, sudaryto jvairaus dydzio pozymiy vektoriaus poaibiams (iki 12.5%.)
Optimaliausi sprendiniai buvo nustatyti parametrams v € [0.1;0.01], C' € [10%; 10°] (parametrai
- (v,C) = (0.01,10%) ir (7, C) = (0.1,10°).) Taip pat buvo pasirinktas vienas maziau optimalus
parametry rinkinys (7, C) = (0.001,10%). 1 priedo lentelése matyti, jog klasifikavimo tikslumas
monotoniskai didéja, didéjant optimaliy pozymiy aibéms, taciau skiriasi filtravimo metody savybés
i$skirti santykinai spar¢iau konverguojancius pozymius. Tai yra paaiskinama skirtingomis pozymiy
iSskyrimo strategijomis, atsizvelgiant j pozymiy vektoriy koreliacijg ir atstumus tarp iSoriniy ir

vidiniy klasés vektoriy.
3.3. Klasifikavimas su visais pozymiais

Artimiausiy kaimyny metodo hiperparametry optimizavimas buvo atliekamas panaudojant visg
pozymiy vektoriy rinkinj. Optimizavimo rezultatai yra pateikti 3.1 pav. Tiksliausi rezultatai buvo

nustatyti naudojant vieno artimiausio kaimyno parametrg, taciau, tokiu atveju, sudaromas modelis
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yra maziau atsparus klaidingiems matavimams mokymo rinkinyje, todél paprastai yra naudojamas

trijy ar daugiau artimiausiy kaimyny modelis, siekiant sumazinti variacijos paklaidg validavimo

rinkinyje.

n
4
5 569 0561 0554 0549 0530 ELYAELT
=
£
H] 0476 0448
2
8
>
2
g 0555 0563 0556 0.481 0448
g
k=]
(=]
S
E 0.560 0.492 0459
28
E
g
o
£ VELEINEELN 0492 0.459
8
c
]
bl 0483 0453
S
z
[~
&
& GELLINEFEN 0.480 0.453
=]
g
0550 0. 0483 0453

minkowski

1 2 3 4 5 B 7 10 30 B0
artimiausiy kaimyny skaicius

3.1 pav. k- artimiausiy kaimyny metodo hiperparametry optimizavimo rezultatai

Artimiausiy kaimyny metodo optimizavime rezultatai

0.425

0421

0422

0.434

0.433

0424

0.425

0.425

120

0.407

0.403

0.403

0416

0415

0.408

0.407

0.409

180

0.625

0.600

0575

0.550

0525

- 0.500

-0.475

-0.450

- 0425

Tikslumas

Atsitiktinio misko (XGBoost) metodo hiperparametrai buvo optimizuojami panaudojant bendra

pozymiy vektoriy rinkinj (3.2 pav.) Pozymiai, daugiausiai sumazine optimizuojamo duomeny

rinkinio variacijg sprendimy medziuose, yra pateikti 3.3 paveiksle.

Didziausias jvertis buvo

nustatytas antrojo ir ketvirtojo lapo 550 nm atspindzio intensyvumo skirtume (,L.2-4 550”). Sis

pozymis statistiSkai daugiausiai sumazino mokymosi duomeny rinkinio variacija, sprendimy

medziy sudarymo metu.
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XGBoost metodo hiperparametry optimizavimo rezultatai

Minimalus medzio Saky svoris: 0.5, atsitiktinio sprendimo tikimybe: 0.5 Minimalus medzio 3aky svoris: 0.5, atsitiktinio sprendimo tikimybé: 0.7

0700 0700

0675 0675

0650 0650

? 0625 _5 0625
T ] 7 ]
H as00 H as0S
E - 0550 E ~0550
0.01 0023 0.055 0128 03 0.023 0.055 .12 03
mokymosi spartes keeficientas mokymosi spartes koeficientas
Minimalus medzio Saky svoris: 1.0, atsitiktinio sprendimo tikimybe: 0.5 o100 Minimalus medzio &aky svoris: 1.0, atsitiktinio sprendimo tikimybé: 0.7 o700
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3.2 pav. XGBoost metodo hiperparametry optimizavimo rezultatai
Svarbiausi pozymiai (XGBoost metodas)
L1-4 7554 5B24 550 755 )
L1-8 625 0l period
L2-4 475 y L1-5 550
L4 475 L1-3 475
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L3-6 775 L2-3 725
L3 725 2T : L2 625
L1-6 425 L4-7 550
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L1-2 675 L1-4 525
L2-3 625 L1-7 550
L2-7 550 L1-5 725
3
L3-5 425 %3%31 %@E‘g@ L3-4 550
B, )
L2-6 725 3 banamspdd L4-8 550
L1-4 425 L1-2 475

L1-7 775

L1-7 425
L4-8 725

L2-5 725
L1-6 725

L4-7 725
L2-5 550

L2 475
L1550

L5-7 59 4 613-8 6235 550

@ Santykinis variacijos sumazinimas

3.3 pav. Svarbiausi pozymiai XGBoost klasifikavimo modelyje

Klasifikavimo uzdavinio optimizavimo rezultatus visame pozymiy vektoriy rinkinyje, panaudojant
dalinius pozymius, atrinktus skirtingy pozymiy filtravimo metody, palyginome su klasifikavimo

rezultatais nustatytais, jvertinant visus vektoriaus pozymius:
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XGboost mokymosi spartos koeficientas (eta=0.3), maksimalus rekursijos gylis 12, atsitiktinio
sprendimo tikimybé 0.7, minimalus $aky svoris 1.0 - 64(1.4)% tikslumas

SVC RBF C=1e4, gamma=0.01 (visi pozymiai) — 58.4(0.7)% tikslumas

SVC RBF C=le4, gamma=0.01 (50 y? jvercio pozymiy) — 49.9(0.7)% tikslumas

SVC RBF C=le4, gamma=0.01 (50 ReliefF 5-NN jvercio pozymiy) - 47.6(0.5)% tikslumas
SVC RBF C=le4, gamma=0.01 (50 ReliefF 30-NN jvercio pozymiy) — 47(0.5)% tikslumas
SVC RBF C=1e4, gamma=0.01 (50 Laplaso 30-NN jvercio pozymiy) — 42.4(0.8)% tikslumas
SVC RBF C=1e4, gamma=0.01 (50 Laplaso 5-NN jvercio pozymiy) — 36(0.4)% tikslumas
SVC RBF C=le4, gamma=0.01 (50 Fiserio jver¢io pozymiy) — 48.8(0.7)% tikslumas

3-NN koreliacijos atstumo metrika ((visi pozymiai) — 58.9(0.7)% tikslumas

3-NN koreliacijos atstumo metrika (50 x? jverc¢io pozymiy) — 53.9(1.2)% tikslumas

3-NN koreliacijos atstumo metrika (50 ReliefF 5-NN jvercio pozymiy) — 57.4(0.9)% tikslumas
3-NN koreliacijos atstumo metrika (50 ReliefF 30-NN jver¢io pozymiy) - 56.2(1.0)%
tikslumas

3-NN koreliacijos atstumo metrika (50 Laplaso 30-NN jvercio pozymiy) — 48.6(0.8)%
tikslumas

3-NN koreliacijos atstumo metrika (50 Laplaso 5-NN jver¢io pozymiy) - 35.9(0.9)% tikslumas
3-NN koreliacijos atstumo metrika (50 Fiserio jver¢io pozymiy) — 55.6(1.2)% tikslumas
3-NN Euklido atstumo metrika (visi pozymiai) — 57.9(0.9)% tikslumas

3-NN Euklido atstumo metrika (50 x? jver¢io pozymiy) — 52.9(1.3)% tikslumas

3-NN Euklido atstumo metrika (50 ReliefF 5-NN jvercio pozymiy) — 54.2(1.3)% tikslumas
3-NN Euklido atstumo metrika (50 ReliefF 30-NN jvercio pozymiy) — 53.6(1.3)% tikslumas
3-NN Euklido atstumo metrika (50 Laplaso 30-NN jver¢io pozymiy) — 46.5(0.9)% tikslumas
3-NN Euklido atstumo metrika (50 Laplaso 5-NN jvercio pozymiy) — 35.9(0.4)% tikslumas
3-NN Euklido atstumo metrika (50 Fi$erio jver¢io pozymiy) — 53.4(1.0)% tikslumas

33
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(c) 5-NN ReliefF jvertis, svarbiausi pozymiai
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(e) Fiserio jvertis, svarbiausi pozymiai
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(b) 30-NN Laplaso jvertis, svarbiausi pozymiai
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. 525periogh
s 2078 i 5350 ) ss
25 11-4 550
11-7 550
11-8550

L1-5525

127525

124725
127725 . 11550
112525 22 115725

L2-5 425 L16525

124525 114525

L1-2475 L1-3550

L2550 117 525

L2-3425 L1-3525

12-4 550 ot 116525
asso %ﬁm Lers
¢ ) o
i X
L1-5 425 imﬁ L1525
125725

L1-4425 L4725

125550

@ 30-NN ReliefF jvertic

(d) 30-NN ReliefF jvertis, svarbiausi pozymiai
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(f) x? jvertis, svarbiausi pozymiai

3.4 pav. Svarbiausiy pozymiy paie$kos, naudojant filtravimo metodus, rezultatai
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ISvados

Tik LDA metodas pagerino klasifikavimo modelio gebéjima tiksliau klasifikuoti pozymiy
vektorius (C=1000.0, gamma=0.001 atveju). SVM, k-NN modeliai tiksliausiai klasifikavo

vektoriy rinkinj, turintj visus pozymius, bet ne jy poaibj iki 50 pozymiy.

Tyrimo metu buvo nustatyta daugelio pozymiy tarpusavio koreliacija, todél klasifikavimo
rezultatams véliau pagerinti gali bati naudojami kintamojo infliacijos daugiklio (VIF,) laso

(angl. Lasso), keteros (angl. Ridge) metodai [26].

Laplaso jverc¢io pozymiy isskyrimo metodas nustaté pozymius prasciau, nei atsitiktinio

i$skyrimo atveju, nes metodui yra budinga iskirti tarpusavyje koreliuojancius pozymius.
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Priedai

1.1. Priedas. Pozymiy iSskyrimo metody optimizavimo rezultatai

1.1 lentelé. Klasifikavimo tikslumas, k- optimaliausiy pozymiy rinkinys, x2, 5-NN ReliefF, 5-NN Laplaso bei Fiserio jverciai SVM (C=1000.0, gamma=0.001), 2343

vektoriy rinkinys

8¢

Pozymiy skaicius (k)
1 2 3 4 5 9 14 21 35 50 289
x? ivertis 0.15 0.165 0.166 0.166 0.166 0.28 0.291 0.306 0.328 0.356 0.404
5-NN ReliefF | 0.167 0.262 0.291 0.304 0.304 0.317 0.323 0.33 0.352 0.361 0.404
ivertis
4 30-NN ReliefF | 0.167 0.276 0.288 0.295 0.304 0.312 0.321 0.328 0.354 0.36 0.405
=]
S | ivertis
1)
= 30-NN Laplaso | 0.166 0.165 0.167 0.245 0.243 0.265 0.285 0.293 0.301 0.341 0.405
ivertis
5-NN Laplaso | 0.166 0.165 0.17 0.172 0.173 0.267 0.285 0.291 0.303 0.325 0.404
ivertis
Fiserio jvertis 0.189 0.191 0.194 0.238 0.246 0.267 0.316 0.329 0.343 0.361 0.404
Tiesinio 0.25 0.334 0.371 0.417 0.427 0.447 0.452! - - - -
diskriminanto
analizeé
Rety principiniy | 0.166 0.166 0.267 0.271 0.288 0.355 0.371 0.387 0.396 0.396 0.402
komponenty
analizeé




Pozymiy skaicius (k)

1 2 3 4 5 9 14 21 35 50 289
Radialinés bazinés | 0.166 0.18 0.194 0.196 0.207 0.228 0.229 0.23 0.23 0.23 0.23
funkcijos PCA
(Nystromo
transformacija)
Atsitiktinis 0.151 0.186 0.209 0.227 0.241 0.269 0.285 0.308 0.337 0.35 0.404
parametras (0.025) (0.045) (0.035) (0.026) (0.031) (0.025) (0.022) (0.023) (0.006) (0.006) (0.0)

1.2 lentelé. Klasifikavimo tikslumas, k- optimaliausiy pozymiy rinkinys, x2, 5-NN ReliefF, 5-NN Laplaso bei Fiserio jverc¢iai SVM (C=1000.0, gamma=0.001), 2928

vektoriy rinkinys

6¢

Pozymiy skaicius (k)
1 2 3 4 5 9 14 21 35 50 289
x? ivertis 0.15 0.167 0.167 0.167 0.168 0.285 0.299 0.31 0.337 0.363 0.409
5-NN ReliefF | 0.168 0.264 0.295 0.306 0.305 0.32 0.326 0.335 0.356 0.363 0.409
ivertis
@ | 30-NN ReliefF | 0.167 0.276 0.291 0.299 0.306 0.315 0.322 0.332 0.358 0.363 0.409
=]
S | ivertis
o
= 30-NN Laplaso | 0.165 0.165 0.168 0.246 0.245 0.267 0.289 0.297 0.307 0.345 0.409
ivertis
5-NN Laplaso | 0.165 0.166 0.17 0.173 0.174 0.271 0.289 0.295 0.308 0.331 0.409
ivertis
Fiserio jvertis 0.19 0.19 0.194 0.241 0.251 0.272 0.321 0.334 0.345 0.364 0.409




ov

Pozymiy skaicius (k)

1 2 3 4 5 9 14 21 35 50 289
Tiesinio 0.251 0.335 0.372 0.418 0.43 0.449 0.456' - - - -
diskriminanto
analize
Rety principiniy | 0.169 0.167 0.27 0.274 0.296 0.359 0.376 0.389 0.4 0.4 0.407
komponenty
analize
Radialinés bazinés | 0.166 0.182 0.209 0.214 0.22 0.242 0.245 0.246 0.246 0.246 0.246
funkcijos PCA
(Nystromo
transformacija)
Atsitiktinis 0.154 0.187 0.212 0.231 0.244 0.273 0.29 0.313 0.342 0.355 0.409
parametras (0.026) (0.047) (0.036) (0.026) (0.031) (0.025) (0.022) (0.022) (0.006) (0.006) (0.0)

vektoriy rinkinys

1.3 lentelé. Klasifikavimo tikslumas, k- optimaliausiy pozymiy rinkinys, x?, 5-NN ReliefF, 5-NN Laplaso bei Fiserio jveré¢iai SVM (C=1000.0, gamma=0.001), 4686

Metodas

Pozymiy skaicius (k)
1 2 3 4 5 9 14 21 35 50 289
‘ X2 ivertis ‘ 0.15 0.167 0.168 0.169 0.174 0.292 0.305 0.318 0.35 0.374 0.42
5-NN ReliefF | 0.17 0.271 0.297 0.306 0.306 0.322 0.33 0.342 0.361 0.372 0.42
jvertis




1%

Pozymiy skaicius (k)

1 2 3 4 5 9 14 21 35 50 289
30-NN ReliefF | 0.17 0.281 0.294 0.302 0.307 0.319 0.328 0.338 0.364 0.371 0.42
ivertis
30-NN Laplaso | 0.166 0.165 0.169 0.251 0.25 0.272 0.298 0.307 0.316 0.352 0.42
ivertis
5-NN Laplaso | 0.166 0.166 0.171 0.176 0.178 0.279 0.298 0.304 0.319 0.343 0.42
ivertis
Fiserio jvertis 0.192 0.193 0.198 0.246 0.259 0.273 0.327 0.34 0.352 0.371 0.42
Tiesinio 0.252 0.336 0.375 0.419 0.433 0.455 0.465' - - - -
diskriminanto
analizé
Rety principiniy | 0.177 0.185 0.277 0.283 0.303 0.366 0.38 0.396 0.409 0.408 0.417
komponenty
analizé
Radialinés bazineés | 0.166 0.181 0.225 0.234 0.237 0.274 0.277 0.278 0.278 0.278 0.278
funkcijos PCA
(Nystromo
transformacija)
Atsitiktinis 0.156 0.189 0.216 0.237 0.249 0.28 0.299 0.322 0.353 0.367 0.42
parametras (0.028) (0.049) (0.037) (0.027) (0.031) (0.026) (0.023) (0.023) (0.006) (0.005) (0.0)




(44

1.4 lentelé. Klasifikavimo tikslumas, k- optimaliausiy pozymiy rinkinys, x2, 5-NN ReliefF, 5-NN Laplaso bei Fiserio jver¢iai SVM (C=10000.0, gamma=0.01), 2343

vektoriy rinkinys

Pozymiy skaicius (k)
1 2 3 4 5 9 14 21 35 50 289
X2 jvertis 0.15 0.166 0.176 0.192 0.193 0.31 0.341 0.366 0.395 0.432 0.464
5-NN ReliefF | 0.167 0.272 0.308 0.316 0.317 0.356 0.384 0.396 0.417 0.425 0.464
ivertis
2 | 30-NN ReliefF | 0.167 0.285 0.3 0.31 0.316 0.349 0.374 0.399 0.418 0.423 0.468
= . .
g | 1vertis
(2]
= 30-NN Laplaso | 0.165 0.165 0.166 0.25 0.256 0.292 0.33 0.339 0.364 0.395 0.468
jvertis
5-NN Laplaso | 0.165 0.165 0.167 0.182 0.188 0.312 0.325 0.336 0.363 0.375 0.464
jvertis
Fiserio ivertis 0.195 0.214 0.222 0.263 0.284 0.301 0.354 0.372 0.398 0.429 0.464
Tiesinio 0.25 0.333 0.375 0.417 0.429 0.438 0.438! - - - -
diskriminanto
analize
Rety principiniy | 0.189 0.249 0.307 0.32 0.329 0.395 0.41 0.427 0.45 0.449 0.465
komponenty
analize




&

Pozymiy skaicius (k)

1 2 3 4 5 9 14 21 35 50 289
Radialinés bazinés | 0.165 0.162 0.262 0.267 0.279 0.34 0.385 0.397 0.409 0.415 0.417
funkcijos PCA
(Nystromo
transformacija)
Atsitiktinis 0.159 0.193 0.221 0.249 0.266 0.317 0.346 0.378 0.41 0.422 0.464
parametras (0.028) (0.051) (0.042) (0.031) (0.032) (0.019) (0.021) (0.018) (0.004) (0.004) (0.0)

1.5 lentelé. Klasifikavimo tikslumas, k- optimaliausiy pozymiy rinkinys, x2, 5-NN ReliefF, 5-NN Laplaso bei Fiserio jverciai SVM (C=10000.0, gamma=0.01), 2928

vektoriy rinkinys

Pozymiy skaicius (k)
1 2 3 4 5 9 14 21 35 50 289
x? ivertis 0.15 0.166 0.177 0.192 0.193 0.311 0.344 0.372 0.404 0.438 0.481
5-NN ReliefF | 0.168 0.275 0.309 0.315 0.316 0.358 0.385 0.4 0.423 0.427 0.481
ivertis
@ | 30-NN ReliefF | 0.167 0.286 0.299 0.312 0.316 0.354 0.379 0.402 0.423 0.427 0.481
=]
S | ivertis
o
= 30-NN Laplaso | 0.166 0.166 0.168 0.25 0.259 0.295 0.332 0.343 0.368 0.399 0.481
ivertis
5-NN Laplaso | 0.166 0.165 0.172 0.184 0.19 0.314 0.325 0.34 0.368 0.378 0.481
ivertis
Fiserio jvertis 0.203 0.216 0.223 0.264 0.283 0.302 0.355 0.374 0.403 0.434 0.481




144

Pozymiy skaicius (k)

1 2 3 4 5 9 14 21 35 50 289
Tiesinio 0.25 0.333 0.38 0.421 0.433 0.452 0.456' - - - -
diskriminanto
analize
Rety principiniy | 0.191 0.248 0.31 0.325 0.333 0.398 0.419 0.437 0.459 0.46 0.479
komponenty
analize
Radialinés bazinés | 0.164 0.162 0.262 0.271 0.285 0.342 0.387 0.397 0.413 0.42 0.424
funkcijos PCA
(Nystromo
transformacija)
Atsitiktinis 0.16 0.193 0.222 0.25 0.268 0.321 0.35 0.383 0.415 0.43 0.481
parametras (0.029) (0.051) (0.042) (0.031) (0.032) (0.02) (0.02) (0.018) (0.005) (0.004) (0.0)

vektoriy rinkinys

1.6 lentelé. Klasifikavimo tikslumas, k- optimaliausiy pozymiy rinkinys, x?, 5-NN ReliefF, 5-NN Laplaso bei Fiserio jveré¢iai SVM (C=10000.0, gamma=0.01), 4686

Metodas

Pozymiy skaicius (k)
1 2 3 4 5 9 14 21 35 50 289
‘ X2 ivertis ‘ 0.15 0.167 0.178 0.195 0.196 0.313 0.347 0.381 0.415 0.458 0.509
5-NN ReliefF | 0.17 0.276 0.311 0.316 0.317 0.361 0.389 0.406 0.431 0.443 0.509
jvertis




Sy

Pozymiy skaicius (k)

1 2 3 4 5 9 14 21 35 50 289
30-NN ReliefF | 0.17 0.289 0.301 0.315 0.316 0.357 0.385 0.41 0.434 0.439 0.508
ivertis
30-NN Laplaso | 0.166 0.167 0.168 0.254 0.264 0.301 0.341 0.351 0.372 0.403 0.508
ivertis
5-NN Laplaso | 0.166 0.166 0.174 0.187 0.192 0.316 0.331 0.347 0.374 0.382 0.509
ivertis
Fiserio jvertis 0.217 0.217 0.224 0.262 0.284 0.305 0.357 0.381 0.408 0.448 0.509
Tiesinio 0.251 0.337 0.382 0.426 0.441 0.476 0.482! - - - -
diskriminanto
analizé
Rety principiniy | 0.192 0.254 0.313 0.327 0.336 0.406 0.429 0.452 0.48 0.481 0.506
komponenty
analizé
Radialinés bazinés | 0.17 0.165 0.264 0.27 0.292 0.347 0.393 0.405 0.42 0.429 0.433
funkcijos PCA
(Nystromo
transformacija)
Atsitiktinis 0.16 0.192 0.223 0.251 0.271 0.326 0.357 0.39 0.426 0.443 0.509
parametras (0.029) (0.052) (0.043) (0.032) (0.032) (0.02) (0.02) (0.018) (0.005) (0.004) (0.0)
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vektoriy rinkinys

1.7 lentelé. Klasifikavimo tikslumas, k- optimaliausiy pozymiy rinkinys, x2, 5-NN ReliefF, 5-NN Laplaso bei Fiserio jverc¢iai SVM (C=100000.0, gamma=0.1), 2343

Pozymiy skaicius (k)
1 2 3 4 5 9 14 21 35 50 289
X2 jvertis 0.15 0.173 0.183 0.198 0.199 0.314 0.35 0.39 0.416 0.439 0.445
5-NN ReliefF | 0.167 0.282 0.325 0.331 0.331 0.391 0.412 0.423 0.428 0.43 0.445
ivertis
2 | 30-NN ReliefF | 0.167 0.291 0.305 0.326 0.331 0.384 0.412 0.424 0.432 0.426 0.445
= . .
g | 1vertis
(2]
= 30-NN Laplaso | 0.164 0.164 0.168 0.261 0.275 0.309 0.361 0.366 0.38 0.405 0.445
jvertis
5-NN Laplaso | 0.163 0.164 0.187 0.196 0.2 0.325 0.348 0.361 0.38 0.392 0.445
jvertis
Fiserio ivertis 0.223 0.224 0.227 0.275 0.303 0.326 0.379 0.401 0.42 0.447 0.445
Tiesinio 0.236 0.289 0.311 0.359 0.376 0.412 0.435! - - - -
diskriminanto
analize
Rety principiniy | 0.185 0.274 0.314 0.324 0.343 0.38 0.393 0.412 0.429 0.431 0.444
komponenty
analize




Ly

Pozymiy skaicius (k)

1 2 3 4 5 9 14 21 35 50 289
Radialinés bazinés | 0.187 0.257 0.304 0.335 0.344 0.389 0.405 0.417 0.431 0.434 0.445
funkcijos PCA
(Nystromo
transformacija)
Atsitiktinis 0.17 0.211 0.252 0.284 0.303 0.359 0.381 0.406 0.431 0.439 0.445
parametras (0.028) (0.049) (0.034) (0.022) (0.025) (0.02) (0.019) (0.019) (0.006) (0.006) (0.0)

vektoriy rinkinys

1.8 lentelé. Klasifikavimo tikslumas, k- optimaliausiy pozymiy rinkinys, x2, 5-NN ReliefF, 5-NN Laplaso bei Fiserio jverciai SVM (C=100000.0, gamma=0.1), 2928

Pozymiy skaicius (k)
1 2 3 4 5 9 14 21 35 50 289
x? ivertis 0.15 0.174 0.185 0.199 0.201 0.317 0.356 0.395 0.428 0.458 0.468
5-NN ReliefF | 0.168 0.282 0.324 0.333 0.333 0.393 0.418 0.43 0.444 0.448 0.468
ivertis
@ | 30-NN ReliefF | 0.167 0.288 0.304 0.328 0.334 0.387 0.416 0.434 0.448 0.444 0.465
=]
S | ivertis
o
= 30-NN Laplaso | 0.163 0.164 0.168 0.264 0.278 0.309 0.364 0.369 0.388 0.415 0.465
ivertis
5-NN Laplaso | 0.164 0.165 0.186 0.198 0.201 0.329 0.355 0.367 0.39 0.401 0.468
ivertis
Fiserio jvertis 0.224 0.225 0.229 0.276 0.302 0.328 0.381 0.405 0.433 0.466 0.468
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Pozymiy skaicius (k)

1 2 3 4 5 9 14 21 35 50 289
Tiesinio 0.232 0.287 0.301 0.352 0.38 0.426 0.449' - - - -
diskriminanto
analize
Rety principiniy | 0.171 0.268 0.304 0.325 0.347 0.391 0.407 0.429 0.454 0.456 0.471
komponenty
analize
Radialinés bazinés | 0.182 0.256 0.306 0.338 0.347 0.396 0.413 0.43 0.444 0.453 0.467
funkcijos PCA
(Nystromo
transformacija)
Atsitiktinis 0.17 0.211 0.253 0.285 0.304 0.363 0.388 0.415 0.444 0.455 0.468
parametras (0.028) (0.049) (0.034) (0.022) (0.025) (0.02) (0.019) (0.02) (0.008) (0.006) (0.0)

vektoriy rinkinys

1.9 lentelé. Klasifikavimo tikslumas, k- optimaliausiy pozymiy rinkinys, x2, 5-NN ReliefF, 5-NN Laplaso bei Fiserio jveré¢iai SVM (C=100000.0, gamma=0.1), 4686

Metodas

Pozymiy skaicius (k)
1 2 3 4 5 9 14 21 35 50 289
‘ X2 ivertis ‘ 0.15 0.177 0.185 0.201 0.204 0.323 0.371 0.417 0.454 0.489 0.509
5-NN ReliefF | 0.17 0.283 0.326 0.333 0.334 0.395 0.43 0.443 0.474 0.483 0.509
jvertis




Pozymiy skaicius (k)

1 2 3 4 5 9 14 21 35 50 289
30-NN ReliefF | 0.17 0.291 0.305 0.329 0.335 0.389 0.425 0.454 0.477 0.474 0.514
ivertis
30-NN Laplaso | 0.165 0.165 0.169 0.265 0.281 0.319 0.375 0.38 0.401 0.436 0.514
ivertis
5-NN Laplaso | 0.165 0.165 0.186 0.196 0.201 0.333 0.359 0.376 0.405 0.417 0.509
ivertis
Fiserio jvertis 0.223 0.225 0.227 0.276 0.306 0.334 0.387 0.415 0.452 0.5 0.509
Tiesinio 0.229 0.272 0.265 0.319 0.374 0.446 0.468! - - - -
diskriminanto
analizé
Rety principiniy | 0.167 0.243 0.289 0.311 0.348 0.404 0.432 0.462 0.494 0.494 0.511
komponenty
analizé
Radialinés bazinés | 0.179 0.254 0.311 0.344 0.354 0.41 0.431 0.453 0.479 0.49 0.508
funkcijos PCA
(Nystromo
transformacija)
Atsitiktinis 0.172 0.213 0.255 0.289 0.308 0.371 0.401 0.434 0.472 0.49 0.509
parametras (0.028) (0.05) (0.034) (0.022) (0.025) (0.02) (0.018) (0.019) (0.009) (0.008) (0.0)

'Naudojama 12 komponenty, kadangi maksimalus komponenty skai¢ius negali biiti didesnis nei vektoriy klasiy skai¢ius N — 1
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