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Reziumé. Darbe biojutikliy atsakui i tirpaly miSinius analizuoti yra taikoma apibendrinta pagrindiniy
komponenciy regresija. Siuo tiesiniu miSiniy koncentracijy klasifikatoriumi gautieji rezultatai lyginami
su rezultatais gautais taikant dirbtinius neuroninius tinklus.

Raktiniai ZodZiai: apibendrinta pagrindiniy komponenciy regresija, apibendrinta atvirkstiné matrica.

1. Ivadas

Biojutikliai — tai irenginiai, kuriuos pagrindinai sudaro biologiskai aktyvi medziaga,
daZniausiai fermentas ir elektroninis signalo keitiklis [1]. Fermentui reaguojant su
analizuojamu tirpalu, fizikiniai-cheminiai pasikeitimai yra paverCiami elektros sig-
nalu, kurio stiprumas priklauso nuo tirpalo koncentracijos. Biojutikliai placiai taikomi
ivairiose analitinése sistemose.

Sio darbo tikslas — pritaikyti apindrintaja pagrindiniy komponenciy regresija
(APKR) biojutiklio signalui klasifikuoti [4]. Biojutiklio atsako kreiviy taskai naudo-
jami kaip nepriklausomi kintamieji, koncentraciju reik§Smeés laikomos priklausomais
kintamaisiais. Sis darbas tesia ankstesni, darba [3], kuriame biojutiklio atsakui klasi-
fikuoti buvo taikomi dirbtiniai neuroniniai tinklai. Abieju darby rezultatai lyginami
tarpusavyje.

2. Matematinio modelio parinkimas

Modelivojamieji duomenys

Tegul ¢ = (cy,...,c) yra L tirpaly koncentraciju vektorius, Z = z(¢) = (z1(7), ...,
zp(¢)) yra biojutiklio signalas momentais ?1, ..., tp. Z yra biojutiklio atsakas i miSini,
¢=(ci,...,cr). Pazymékime, C = {c¢} — aibé visy tirpaly galimy koncentracijy vek-

toriy ir Z = {Z(c)} — stebéty biojutiklio signaly aibé. Aibé Z suskaidoma i dvi dalis:
apmokymo ir testing imtis. Naudojant apmokymo aibés elementus, apskaiciuojami
nepriklausomieji regresijos koeficientai B [4].

Apibendrinta pagrindiniy komponenciy regresija

Apibendrinta pagrindiniy komponenciu regresija (TPCR, [4]), kaip ir daliniy maZiau-
siyjy kvadraty (PLS) (angl. k. partial least squares) analizé, naudoja informacija apie
nepriklausomaji kintamaji, ir kintamuyju paklaidos modeli.
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Tarkime, tikrosios nepriklausomojo kintamojo reikSmés yra gaunamos is nestebimy
pasléptu (nematomu) kintamuju, jie guli mazesnés apimties tiesiniame poerdvyje, api-
manciame pasléptuosius kintamuosius. Sudarome ortonormahq stulpelio atzvilgiu ma-
trica Tycx (K < P ir TTT =1I), kurios stulpeliai ZirC yra poerdvio bazg:

7Z=TG, (2.1)
C=7ZB=TGB=TF, (2.2)

ClaGgxpir Fgyp yra ZirC pakrovimo matricos. 7' galima laikyti paslépta struktiira
abiems Z ir C. IS (2.1) ir (2.2) gauname (EIV) (angl. k. error in variables) pasléptu
kintamyju modeli:

C=TF +Ec,
Z=TG + Ey.

Siam uzdaviniui formuluojamas tikslo kriterijus

<||Z ~TGIl; 1€~ TF||%>
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kur ||M||r Zymi Frobenius matricos norma, t.y. |M|r = [tr(MMT)1'/2, ir A yra
2

N x (P + L) ispléstoji Z ir C matrica, tai yra A = (Z,AC) ir =2

Tegul ypatingosios reikSmes matricos A dekompozicija yra
A=UZVT,

¢ia U = (uy,...,uy) € RV*N yra kairysis ypatingasis vektorius su UTU = Iy,

ir V=_(,...,vps+r)) € RWPHLX(P+L) _ deginysis ypatingasis vektorius, kuriam

vy = I(p4+1), X yraistrizainé matrica su ypatingosiomis reikSmémis istriZainéje ir

kitais elementais lygiais 0. Tegul 7" yra pirmieji K matricos U stulpeliai

=Wy,...,ug).
Tada Z ir C iver&ius galima gauti i§
Z=TT"Z,
cC=T1T1TC.

TPCR ivertinti regresijos koeficientai yra gaunami i$
B=aT2)*1"C

kur virSutinis indeksas ,,+‘ Zymi apibendrinta atvirksting matrica.
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Regresijos koeficientai ivertinami klasikiniu badu
B=TTT) '17C.
Metodo tikslumui ivertinti tatkome

L
1 N
Qr=—Y Ind(Ciy € Ay)- Ind(Cix = y) - 100%, (2.3)
L i=1

kur indikatoriaus funkcija Ind (éi,k € Ay) yralygi vienam, kai y;; priklauso koncen-
traciju intervalui (y — 81y, y + 82,y), kitu atveju 0, L — steb&jimu skaicCius testingje
arba apmokymo aibg¢je.

3. Skaiciavimu rezultatai
Sumodelivoty duomeny analizé

Naudojant models, pateikta [2], buvo modeliuojamas biojutikliy atsakas i keturiy (L =
4) tirpaly misini, vonios (BA) ir apipurskimo (FIA) reZimais. Vonios reZimu biojutiklio
veikimas modeliuotas dviems membranos sluoksniams: d = 0,02 ir d = 0,04 cm.
Apipurskimo reZime storis buvo d = 0,02 cm. Naudotos astuonios kiekvieno tirpalo
koncentracijos: 1, 2, 4, 8, 12, 16, 32, 64 nmol/cm?. I§ viso buvo gauta 4096 skirtingy
tirpaly koncentraciju vektoriy. Biojutikliu signalo modeliavimo laikas: BA atveju kai
(d =0,02) 301 sekundziy (N = 301), BA atveju (d = 0,04) 501 sekundZiu (N =
501) ir FIA atveju kai (d = 0,02) 151 sekundziu (N = 151), FIA atveju (d = 0, 04)
301 sekundziu (N = 301).

Sudarant testing aibe atsitiktinai be grazinimo iSrinkti 2000 tirpalu koncentracijy
vektoriy, like 2096 vektoriai sudaré apmokymo aibe. Bandymo biidu buvo parinkti
pagrindiniy komponen&iy skaiius bei meta parametras A. Siuo atveju A = 5 ir pagrin-
diniy komponenciy skaicius 300 atveju kai BA (d =0, 02), 500 kai BA (d =0, 04), 82
kai FIA (d =0, 02) ir 84 kai FIA (d = 0, 04). Nustacius Siuos parametrus ir pasirinkus
tikslumo intervalus A (pateikti 1 lenteléje) apskaiCiuoti klasifikacijos tikslumai pagal
(2.3), pateikti 2 lenteléje.

Lyginant rezultatus gautus dirbtiniy neuroniniu tinkly pagalba (pateikti 3 lenteléje)
ir gautus panaudojus apibendrinta pagrindiniy komponenciu regresija (2 lentelé)
matome, kad vonios rezimu klasifikavimo rezultatai gauti APKR yra gerokai prastesni
tais atvejais kai membranos storis d = 0,02 ir L = 3 ir L =4 skirtumai yra apie 8 ir
39 procentiniy punkty atitinkamai, taciau kai membranos storis d = 0, 04 Sie skirtu-
mai sumazg¢ja iki 2 ir 30 procentiniy punkty. Apipurskimo rezimo (FIA) rezultatatai
yra vienodai geri.

1 lentelé. Tikslumo intervalai A prognozuojamoms koncentracijoms

y (nmol/cm®) 1 2 4 8 12 16 32 64

A1y (nmol/em3)  <1.5 [1,5:3)  [3;6) [6;10) [10;14) [14;24) [24;48) >48
Asy mol/em®) [0 1,5) [1,5:2,9) [3,1:5) [7:9) [11;13) [1517) [31;33) [63;65)
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2 lentelé. Klasifikavimo tikslumas vonios ir apipur§skimo reZimais, naudojant intervalus Aj ir
A bei APKR

BA, A1,d=0,02 FIA, Ar,d =0,02 BA, A1,d=0,04 FIA, Ay, d =0, 04

Apm. aibé Test.aibé  Apm. aibé Test.aibé  Apm. aibé Test.aibé = Apm. aibé Test. aibé

1 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
2 100,00 99,20 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
3 92,46 91,40 100,00 100,00 99,71 98,00 100,00 100,00
4 53,10 48,35 100,00 99,85 78,87 68,70 100,00 100,00

3 lentelé. Klasifikavimo tikslumas vonios ir apipur§kimo reZimais, naudojant intervalus Ay ir
A bei dirbtinius neuroninius tinklus

BA, A1,d=0,02 FIA, A2,d =0,02 BA, A1,d=0,04
Apm. aibé  Test. aibé Apm. aibé  Test. aibé Apm. aibé  Test. aibé
1 100,00 100,00 100,00 100,00 99,90 100,00
2 100,00 100,00 100,00 100,00 99,80 99,80
3 99,76 99,60 100,00 100,00 100,00 100,00
4 87,97 86,95 99,85 99,75 99,95 99,90

4. ISvados

Naudojant APKR kaip tiesini, klasifikatoriy klasifikuojant biojutiklio signala gaunami
geri rezultatai ir iSvengiama problemuy su kuriomis susiduriame konstruojant neuronini,
tinkla, t.y. architekiiros parinkimas, apmokymo algoritmo subtilumai, tikslo funkcijos
lokalieji ekstremumai. Duomenuy masyva sudaré atsako kreivés taskai, kuriy yra BA
atveju kai (d =0, 02) 301, BA atveju (d =0, 04) 501 ir FIA atveju kai (d = 0, 02) 151,
FIA atveju (d =0, 04) 301. Ateityje bus ieSkomi esminiai atsako kreiviu taskai, kurie
turi didZiausia itaka koncentraciju vertinimui, tokiu biidu bus stengiamasi sumaZzinti
triukSmo itaka realiy duomeny vektoriams.
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SUMMARY

R. Baronas, F. Ivanauskas, R. Paulauskas, P. Vaitkus. The classification of concentration of mixture of
analytes using total principal component regression

In this paper total principal component regression is used for biosensors response to mixtures of compounds
classification. The results are compared with the results obtained using artificial neural networks.

Keywords: total principal component regression, pseudo inverse matrix.



