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Reziumeé. Darbe yra nagriejamas dviaj netiesies regresijos modelj ekstremalaus apmokymo regresija
(ELM) (angl. k.Extreme Learning Machinér atraminiy vektorid regresija (SVR) (angl. KSupport Vector
Regressio)) tinkamumas biojutikli atsakui; tirpaly miSinius analizuoti. Gauti rezultatai yra lyginamai
tarpusavyje, bei su kitais rezultatais, kurie gauti kitais metodais.

Raktiniai ZodZiaiekstremalaus apmokymo regresija, atramirektory regresija.

1. lvadas

Biojutikliai — tai irenginiai, kuriuos pagrindinai sudaro biologiSkai aktyvi medziaga,
daZniausiai fermentas, ir elektroninis signalo keitiklis [1]. Fermentui reaguojant su
nalu, kurio stiprumas priklauso nuo tirpalo koncentracijos. Biojutikliacigataikomi
jvairiose analitiese sistemose.

Darbo tikslas — panaudoti ekstremalaus apmokymo (ELM) [6] ir atramiek-
toriu (SVR) [8] regresijas biojutiklio signalui klasifikuoti, bei nustatyti kuris iS dviej
metod) tinkamesnis Siam konke&m uzdaviniui spesti. Darbas yra datb[3,4,5]
tesinys, kuriuose biojutiklio atsakui klasifikuoti buvo taikomi kiti metodai.

2. Matematinis modelis
Sumodeliuoti duomenys

Tegul ¢ =(c1,...,cz) yra L tirpalu koncentracij vektorius,z =z(¢) = (z1(c), ...,

zp () yra biojutiklio signalas momentais, ..., 7p. Z yra biojutiklio atsakag misinj

¢ =(c1,...,cr). Pazyngkime,C = {¢} yra aike viqy tirpaly galimy koncentracij vek-
toriy ir Z = {Z(¢)} yra atitinkamai stedti) biojutiklio signal) aike. Aibé Z suskaidoma

i dvi dalis: apmokymo ir testi@ imtis. Duomenys sumodeliuoti naudojant madel
aprasSya [2].

Ekstremalaus apmokymo regresija

Ekstremalaus apmokymo regresija yra ne kas kita, kaip neuroninis tinklas su vienu
paskEptu sluoksniu, su tam tikrais apmokymo algoritmo pakeitimais, kurie Zenkliai



Tirpalu miSiny koncentracij atpazinimo netiesiniai modeliai 449

pagreitina apmokymo procath. Apmokymo metugjimo svoriai ir poslinkis yra at-
sitiktinai sugeneruojami, o &imo svoriai apskailojami pasinaudojant apibendrinta
Moore—Penrose atvirkStine matrica [6].

Matematinis modelis
Standartinis vieno paspto sluoksnio neuroninis tinklas modeliuojamas taip:

L
Y BiG@i.bi,x)=Y;, j=1...,N, (2.1)
i=1

kur a; yraiejimo svoriy vektorius,b; yra poslinkis,; yra i¥€jimo sluoksnio svotj
vektorius,G yra aktyvacijos funkcija.
(2.1) lygybe ekvivalentiHg =Y, kur

lr G(ag, by1,X1) ... G(ar,br,X1) —|

H(al’ MR ] aL’ bl’ AR bL"xl7 e 7'xN) = . ... : b
|_G(al,b1,XN) G(aL,bL,XN)JNxL
I yi
,BZ Lxm yly\; N xm

H yra vadinama neuroninio tinklo pagto sluoksnio igjimo matrica.

Ekstremalaus apmokymo algoritmas:

1. Atsitiktinai sugeneruojamiejimo svori vektoriai a; ir poslinkiai b;, i =
1,...,L.

2. Suskaiiuojama pagpto sluoksnio ijimo matricaH.

3. Apskaciuojami i&jimo svoriaig: 8 =HTY, kur HT yra apibendrinta Moore—
Penrose atvirkStmmatrica.

Metody tikslumuiivertinti taikome

L
1 N
Oy = 7 E Ind(C;y € Ay) - Ind(C;=1y)-100% (2.3)
i=1

kur indikatoriaus funkcijalnd(é‘l-,k € Ay) yra lygi vienam, kaiy;; priklauso koncen-
tracijy intervalui(y — 81y, y + 82,,), Kitu atveju 0.L yra stelejimy skatius testirje
arba apmokymo a#je.

1 lenteE. Tikslumo intervalai\ prognozuojamoms koncentracijoms

y (nmol/cr?) 1 2 4 8 12 16 32 64

A1y (nmolicn?) <15  [1.53) [3,6) [610) [10,14) [14,24) [24,48) >48
Aoy (nmolien?)  [0,1.5) [1.52.9) [3.1,5) [®) [11,13) [15,17) [31,33) [63,65)
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3. Skaiiavimy rezultatai
Sumodeliuat duomen analiz2

Naudojant modébateik@a [2], buvo modeliuojamas biojutikliatsakas keturiy (L =
4) tirpalu misini, vonios (BA) ir apipurSkimo (FIA) reZimais. Vonios rezimu bioju-
tiklio veikimas modeliuotas dviems membranos storiams: 0, 02 ir d = 0, 05 cm.
Apipurdkimo reZime storis buvd = 0,02 cm. Naudotos aStuonios kiekvieno tirpalo
koncentracijos: 1, 2, 4, 8, 12, 16, 32, 64 nmolfci$ viso buvo gauta 4096 skirtin-
gu tirpaly koncentracij vektori). Biojutikliy signalo modeliavimo laikas: BA atveju
(d =0,02301 sekund’(N = 301, BA atveju @ = 0,05501 sekund'(N =501) ir
FIA atveju @ = 0,02)151 sekund (N = 151), FIA atveju ¢ = 0,05301 sekund’
(N = 301). Siame darbe lyginsime tik rezultatus gautus BA atveju kai membranos
storis: d=0,02, kadangiutent Sis atvejis ir yra pats setingiausias. Apipurskimo
rezimo (FIA) rezultatai yra vienodai geri tiek naudojant SVM tiek ELM madidiem
atvejais pasiekiamas visiSkas atpazinimas.

Duomeny aibe suskaiémej testine ir apmokymo aibes, sudarant testiaite at-
sitiktinai be gazinimo buvo iSrinkta 2000 tirpalkoncentracij vektori, like 2096
vektoriai sudae” apmokymo aib. Ekstremalaus apmokymo regresija (EhNbuvo

2 lentek. Klasifikavimo tikslumas vonios rezime, naudojant intervalusr A, bei
ELM su 512 neurog pas€ptame sluoksnyje

M BA, A1,d =0.02 BA, A, d =0.02

Apm. aibe Test. aile’ Apm. Aibe Test. aile’
1 100.00 100.00 100.00 100.00
2 99.97 100.00 99.97 100.00
3 88.93 89.14 63.93 61.13
4 51.30 48.08 13.67 12.50
M yratirpalo numeris

3 lenteE. Klasifikavimo tikslumas vonios rezime, naudojant intervalysir Az bei atramini

vektoriy regresia SVR
M BA, A1,d =0.02 BA, Az, d =0.02
Apm. aikeé  Test.aie™ Apm. Aibé  Test. aile’ C g s N
1 99.05 98.90 97.47 985 13296 0.3250 37.81 1235
2 99.71 99.50 99.38 985 31.20 0.4452  45.87 1208
3 73.57 68.35 48.47 370 21.70 0.1299 42.37 2003
4 73.62 58.40 53.15 280 7.80 0.0181 756.77 2012

C ir g yra SVR parametrai, yra vidutinis apmokymo laikas sekuewhis,SV yra atramini vektoriy
skartius.

1ELM kodasht t p: / / www. nt u. edu. sg/ home/ egbhuang/ .
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4 lenteE. Klasifikavimo tikslumas vonios rezime tesdja ailgje, naudojant intervaluss ir Az
bei skirtingus klasifikavimo metodus

M BA, A1,d=0.02 BA, Az, d =0.02

SVR ELM TPCR NN SVR ELM NN  LWNN LWELM
1 98.90 100.00 100.00 100.00 96. 100.00 100.00 100.00 100.00
2 99.50 100.00 99.20 100.00 88. 100.00 100.00 100.00 100.00
3 68.35 89.14 9140 99.60 Jn 61.13 96.00 99.55 86.40
4 58.40 48.08 4835 86.95 8 1250 57.40 76.75 61.50

TPCR - apibendrintpagrindiniy komponeniy regresija, NN — neuroninistinklas, LWNN — lokaliai
pasvertas neuroninis tinklas, LWELM — lokaliagverta ekstramalaus apmokymo regresija.

apmokoma naudojant skirtingpastptu neurom skatiy, su kiekvienu iS4y buvo
atliekami 5 bandymai iS kugi buvo iSrenkamas geriausias rezultatas. Atramini
vektoriy regresija (SVR) buvo naudojama su radialine bazine branduolio funkcija.
Apmokymo etapas buvo suskaidytaki poetapius: pirma buvo nustatjama sritis i3
kurios geriausia by rinktis parametrus(, g), sritis buvo atrinkiejama naudojantis
kryZminiu patikros metodu (angl. k. Cross Validation). Antra, ncistaiinkamiausias
sritis, i$ U atsitiktinai buvo renkamog, g) poros, kurios buvo naudojamos atrargini
vektoriy regresijai apmokyti. Atramingivektoru regresija buvo realizuota paketu LIB-
SVM 2.84.

Lokalaus pasverimo (angl. k. Locally weighted) metadjsateika [4] pritaikéme
ELM modeliui ir gavome Zenkliai geresnius rezultatus. Vienas i$ didZidogialaus
pasveriny trukumy yra dideles laiko sanaudos.

4. |Svados

IS pasiekti rezultati galima teigti, kad nei ELM nei SVR ara patys tinkamiausi
metodai Siam uzdaviniui spsti. T&iau lyginant juos tarpusavyje manytume, kad ek-
stremalaus apmokymo regresija, Siam uZdaviniui yra tinkamges tikslumas Zen-
kliai atsilieka nuo SVR tik klasifikuojant ketvattirpah, klasifikuojant kitus tirpalus

ji lenkia SVR, zZymus yra ir apmokymo laiko skirtumas, jei SVR uZtrunka apie 800
sekundai, tai ELM uztenka tik 13 sekundgi be to ELM reikia maziau neuragn
paskEptame sluoksnyje, nei SVR atraminiektori). Pritaikius lokall pasverima ga-
lima Zenkliai pagerinti ELM tikslurg, ta&iau laiko prasme viskas uZtrunka gerokai
ilgiau.
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SUMMARY

F. Ivanauskas, R. Paulauskas, P. Vaitkus. Nonlinear modelsfor recognition of concentration of mixture

In this paper extreme learning machine and supporovaegression are used for biosensors response to
mixtures of compounds classification. The resulss@mpared with the results obtained using artificial
neural networks and others.

Keywords:extreme learning machine, support vector regression.



