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Ivadas

Spektroskopija — tai medziagos savybiy tyrimas naudojant elektromagnetine spinduliuote.
Tyrimo metu gaunamas spektras — fizikinio dydzio priklausomybé nuo daznio, is kurio
galima spresti apie tiriamojo bandinio sandarg ir savybes. Spektroskopija yra plati fizikos
sritis, nes naudojama plati elektromagnetiné spindulioté, turtinga saveikos su medziaga
savybémis. Kelios placiausiai naudojamy spektroskopijos rusiy yra Ramano (regimosios
sviesos), infraraudonujy spinduliy, Rentgeno spinduliy difrakcijos ir teraherciniy bangy.
Ramano spektroskopijoje (angl. Raman spectroscopy) naudojama regimoji Sviesa, ku-
ri, saveikaudama su méginiu, sukelia neelastinj issklaidyma (angl. inelastic scattering) —
i méginj krentantys fotonai atsispindi turédami arba daugiau, arba maziau energijos. Jos
skirtumas tarp krentanciy ir atsispindéjusiy fotony turi informacijos apie méginio daznius
— i$ jos gaunamas spektras. Ramano metodas naudingas tuo, kad naudoja nejonizuo-
janc¢ia spinduliuote, ji nekenkia gyviems organizmams ir jautriems objektams. Norint
istirti objekta, nebutina jo sunaikinti, o gaunami spektrai atitinka tiriamas medziagas.
Artimyjy infraraudonyjy spinduliy spektroskopija (angl. near-infrared spectroscopy) yra
panasi | Ramano, tik vietoje regimosios Sviesos naudojamos infraraudonosios bangos —
simto milijony hercy (Hz) eilés; elektromagnetiniy bangy skaléje priesais regimaja Sviesa.
Rentgeno spinduliy difrakcija (angl. X-ray diffraction) naudojama kristaly cheminei
struktiirai nustatyti. Siam metodui naudojamos bangos yra 10'® Hz eilés, o jy ilgis yra
angstremy eilés, todél jos gali atskirti pavienius atomus; elektromagnetiniy bangy skaléje
jos yra uz regimosios sviesos ir ultravioletiniy spinduliy. Tai yra jonizuojanti spinduliuo-
té, kuri gali paveikti rysius tarp bandinio atomy. Metodas paremtas difrakcijos reiskiniu:
apSvitinus méginj tiesiu Rentgeno spinduliy pluostu, méginio atomy elektronai §j pluosta
iskraipo. Iskraipymai sudaro dvimatj difrakcinj vaizda. Keic¢iant stebimo kristalo padétj
pluosto atzvilgiu, gaunama difrakciniy vaizdy serija, kuriai pritaikius Furjé transforma-
cijos metodg, galime gauti trimatj kristalo vaizda. Siam metodui reikalingas specialus

meéginio paruosimas — turime kristalizuoti reikiama medziaga.



Mus labiausiai domina teraherciniy bangu spektroskopija [1]. Tai metodas, kuria-
me méginiai apSvietiami elektromagnetinémis bangomis, trilijono hercy eilés daznio. Siy
bangy ilgis yra 30 ym - 3 mm eilés; EM skaléje jos yra tarp infraraudonyjy spinduliy
ir mikrobangy. THz spektroskopija, kaip ir Ramano, naudoja nejonizuojancia spindu-
liuote, o méginio nebutina sunaikinti. Taciau THz spinduliai prasiskverbia pro daugelj
medziagy, tokiy, kaip tekstilés pluostai, plastikas, popierius, ir t.t., ko negali Ramano ir
infraraudonyjy spinduliy spektroskopijoje naudojamos bangos.

Terahercinés (ar kokios nors kitos) spektroskopijos eksperimentui atlikti reikia keturiy
dalyku: $viesos Saltinio, bandinio, dispersinio elemento (interferometro) ir $viesos detekto-
riaus. THz bangas galima generuoti puslaidininkinj kristala suzadinant femtosekundiniu
(fs) lazeriu. Generuota Sviesa apsvieciamas bandinys, kuris ja veikia tokiais budais: (1)
praleidzia; (2) atspindi; (3) sugeria; (4) issklaido.

Mes galime iSmatuoti tik pirmuoju ir antruoju budu paveikta Sviesa. Tai padaro-
me interferometru — interferencija matuojancéiu prietaisu. Sviesos impulsa uzragome kaip
interferencijos mato reiksme kiekvienam laiko momentui. Atlikus iSmatuoty impulsy Fu-
rjé transformacija, gauname spektrg — Sviesos energijos pasiskirstyma bangos daznio at-
zvilgiu. Turédami praleidimo ir atspindzio spektrus, galime apskaic¢iuoti pralaidumo ir
sugerties spektrus. Jie atitinkamai vaizduoja luzio rodiklio n ir sugerties koeficiento a pa-
siskirstymus pagal daznj. Jei detektoriy pakeisime vaizdo kamera, gausime nebe spektra,
o meéginio vaizda. Sis metodas vadinamas teraherciniy bangy vaizdinimu.

THz spektroskopijai ir vaizdinimui numatomi taikymai daugelyje sri¢iy — nuo saugumo
iki meno iSsaugojimo [2]. Saugumo srityje THz spektroskopija ir vaizdinimas gali buti
naudojami pavojingy daikty [3] ir medziagy [4] aptikimui. Maisto pramonéje Sie spinduliai
gali padéti surasti svetimkunius maisto produktuose [5], o taip pat nustatyti suklastotus

maisto produktus [6].



Taikant spektroskopija cheminiy medziagy aptikimui, tenka atsakyti i klausima, ar
sudétingje jvairiy komponenty medziagoje yra ieskomy cheminiy junginiy. Tai daroma
lyginant sudétinés medziagos spektra su zinomu chemiskai grynos ieSkomos organineés
medziagos spektru. Jei ieSkomos medziagos miSinyje yra, tada pagal superpozicijos prin-
cipa, jos spektriniai pozymiai turéty matytis misinio spektre. Taciau organiniy molekuliy
aptikimui naturaliose aplinkose, tokiose kaip augaly pluostai arba ekstraktai, reikia atsi-

zvelgti | spektrus iskraipancius faktorius:

1. Naturaliose aplinkose esanciy organiniy molekuliy sugerties linijos yra iSplitusios ir

persikloja su kity aplinkos sudedamyjy daliy spektriniais pozymiais;

2. Dél misinio komponenty saveikos atsiranda papildomi spektriniai pozymiai, nebu-
dingi pavieniams komponentams. Be to, ieSkomos medziagos sugerties linijos gali

iSplisti arba pasislinkti dazniy skaléje.

Del siy priezasciy sunku vienareiksmiskai atpazinti ieSkomy cheminiy medziagy spektro-
skopinius pozymius.

Minétas problemas galima spresti dviem budais: pirmasis — teoriskai apskaiciuoti
spektry iskraipymus naudojantis kvantinés chemijos metodais, tac¢iau tam reikia tiksliai
aprasyti nezinoma sudétingg sistema, t. y. ieSkomas molekules ir jy aplinkg. Antrasis
budas — naudotis duomeny analizés metodais (pavyzdziui, pagrindine komponenciy ana-
lize arba atraminiy vektoriy masinomis). Abiem atvejais tai yra sudétingas uzdavinys,
reikalaujantis dideliy skaic¢iavimo resursy deél didelio kiekio duomeny ir laiko patikrinti
rezultaty patikimuma.

Sio magistro darbo tikslas — isspresti komponenty isskyrimo i§ miSinio problema, o
skaic¢iavimus pritaikyti kofeino turinciy bandiniy THz spektry analizei siekiant nustatyti

kofeino pédsakus spektre.



1 skyrius

UZdavinio aprasymas

1.1. Uzdavinio formuluote

Siame magistro darbe sitilome tokj problemos sprendimg: turédami iSmatuotg spektra

v(w), ji aproksimuojame tokiu pavidalu:
p(w) =D a;fiw) + Aw), (1.1)
j=1

¢ia fj(w), 1< j <n - spektrinés komponentés, o; — komponenciy amplitudés, A(w) —
triukSmas. Jei jis yra mazas, galime jj atmesti.
Aproksimavimo esmé — minimizuoti turimos funkcijos ir ja aproksimuojancios funkcijos

skirtumo normos kvadrata. Kitaip tariant, turime tokj optimizavimo uzdavinj: rasti

, (1.2)

arg min
@y

Po(w) — Z a; fi(w)

kad buty tenkinami apribojimai

> ;=1 (1.3)

a; >0, 1<j<n. (1.4)

P — operatorius, reprezentuojantis papildomg spektro apdorojima. Sio uzdavinio dimen-

sija yra 3n.



Kaip minéjome anksciau, spektrinés komponentés gali pléstis ir slankioti. Todél Siuo

atveju reikés spresti tokj uzdavinj: rasti

2

, (1.5)

arg min
a;,85,%;

Pow) — 3 oy, ("" g,%’)
j=1 J

¢ia 7, yra komponenciy poslinkiai (arba centrai), o 5; — ju plociai. Apribojimai tie patys

(1.3 — 1.4), tik dar bus vienas papildomas:
B; >0, 1<j<n. (1.6)

Darome prielaida, kad spektrines komponentes galima aprasyti Gauso funkcija, t.y.:

f; (“_%) ) (1.7)

J

(1.5)-(1.6) optimizavimo uzdavinys yra gana sudétingas. Viena is priezasciy yra ta, kad
komponenciy centrai optimizavimo metu slankioja, todél algoritmy vykdymo laikas ilgas ir
didesné tikimybé jam ,uzstrigti” — nutraukti vykdyma anksciau laiko, neradus minimumo.
Norint i$vengti Siu problemuy, reikia rasti komponenciy centrus prie§ sprendziant (1.5)-
(1.6) uzdavinj.

Tam mes atliekame papildoma optimizavima — imame spektra, ir ieSkome jo maksi-

mumo tasky. Mums reikia rasti visus siuos taskus, todél darome taip:

1. Suskaidome spektro apibrézimo sritj [0, €] taskais:

2. Kiekviena w; € P; naudojame kaip pradinj taska lokalaus optimizavimo metodui.
Tada kiekvienam skaidinio taskui turésime vieng maksimumo taska. Jie gali karto-

tis, todél iSrenkame tik unikalias juy reiksmes.

Taip darydami turime jsitikinti, kad spektrai yra suglodinti (apie duomeny glodinima,
rasoma 2.2 skyrelyje). Atlikus centry radimo procedura, (1.5)-(1.6) uzdavinio dimensija

sumazéja iki 2n



1.2. Literaturos apzvalga

Publikuoty straipsniy i$ terahercy spektroskopijos srities yra nemazai. Siame skyrelyje
paminésime kelis straipsnius, kurie nagrinéti rengiant sj magistro darba.

M.Yin ir kity straipsnyje [6], lyginami keli skirtingi metodai — genetinis algoritmas,
naudojamas kartu su maziausiy kvadraty metodu, ir du skirtingi intervaly analizés me-
todai. Ju visy tikslas yra parinkti bangos ilgius, pagal kuriuos galima identifikuoti kitus
meginius. Pirmiausiai autoriai apraso genetiniu algoritmu paremta buda, kuris vykdomas

pagal tokia zingsniy seka;:

1. Pradiné populiacija; atsitiktinai sugeneruojama keletas dvejetainiy seky, kuriose 1

reiskia, kad kintamasis (bangos ilgis) parinktas, 0 — neparinktas;

2. Individo tinkamumo tikrinimas; pagal kiekviena populiacijos individg parenkame
kintamuosius, ir jiems pritaikome daliniy maziausiy kvadraty regresija. Tinkamumo
matas — kvadraty vidurkio Ssaknies paklaida (angl. root-mean-square error, RMSE),

kurig reikia minimizuoti;

3. Parenkame tinkamiausius individus kitai kartai; atliekame rekombinacijg ir muta-
cija;

4. Likusiag populiacijos dalj naudojame 2 zingsnyje. Procesa kartojame N karty —

pabaigoje gauname identifikacinius bangos ilgius.

Sis metodas lyginamas su dar dviem: intervaliniu PLS ir atgaliniu intervaliniu PLS. Abiem
atvejais renkame ne atskirus bangos ilgius, bet jy intervalus. Skirtumas tarp ju slypi ta-
me, kaip intervalai parenkami: pirmuoju atveju spektra padalijame i kelis vienodo ilgio
intervalus, kiekvienam taikome maziausiy kvadraty metoda, iSrenkame tuos, kurie duoda
maziausia RMSE. Antruoju atveju, intervalai atmetami pagal RMSE — baigus algorit-
ma lieka tiksliausiai spektrag identifikuojantys intervalai. Straipsnio autoriai teigia, kad
genetiniu algoritmu paremtas analizés metodas yra tiksliausias, tac¢iau rezultata reikéty
vertinti atsargiai, mat straipsnyje nurodytas metodo tikslumas siekia 100%, o taip beveik

niekada nebuna.

10



Y.Jiang [7] ir kity straipsnyje apdorojami duomenys gauti tyrinéjant kvieciy grudy
spektrus, siekiant aptikti dygimo zenklus. IS pradziy gautiems duomenims pritaikytas
PCA algoritmas — taip duomeny dimensija sumazinta nuo 512 iki 5. Gauti duomenys
suklasifikuoti j 7 klases, kurios reprezentuoja skirtingus dygimo laikus. Taip gauti pradi-
niai duomenys klasifikatoriy treniravimui. Juy naudota trys: daliniy maziausiy kvadraty
regresija (PLSR), maziausiy kvadraty atraminiy vektoriy masina (LS-SVM) su Gauso
branduoline funkcija ir atgalinio suzadinimo neuroninis tinklas. Anot autoriy, didziausig
tikslumg dave LS-SVM Kklasifikatorius — apie 95%.

Hashimoto ir kity straipsnyje [8] tyrinéjama kava infraraudonuyju spinduliy spektro-
skopijos metodu. Straipsnio tikslas — rasti paprasta, greitg ir tiksly paruostos kavos
jvertinimo metoda. Buvo tiriamos keturios kavos rusys: 3 arabikos i§ Kolumbijos, Gva-
temalos ir Brazilijos bei viena robusta is Indonezijos. Kiekvienam méginiui iSmatuoti
atspindzio spektrai, tada jie suglodinti panaudojus Savitzky-Golay metoda ir apskaiciuo-
tos ju antrosios eilés iSvestinés. Paaiskéjo, kad metodas sugeba atskirti skirtingas kavos

rusis.
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2 skyrius

Eksperimento aprasymas ir gaunami

duomenys

2.1.

Furje

Eksperimento apraSymas

transformacijos spektroskopijos eksperimentui atlikti reikia siy komponenty:

. Lazerio, kuris generuoja femtosekundinius (1071 s eilés) impulsus. Tokie trumpi

impulsai reikalingi tam, kad kai jie pasiekia emiterj, sis generuoty THz spinduliuote.

Lazerio spindulys reikalingas ir detektoriui — dél to reikia impulsus padalinti;

Optinio daliklio (BS), kuris padalina lazerio impulsus j zadinantj (emiteriui) ir ske-

nuojantj (detektoriui);

. Vélinimo linijy, kurios uzlaiko impulsus zadinancioje ir skenuojancioje linijoje vie-

nas kito atzvilgiu, nes bandinj praé¢je THz spinduliai ir skenuojantis impulsas turi

pasiekti detektoriy tuo paciu metu;

Zemos temperatiiros galio arsenido (LT-GaAs) emiterio (E). Zadinantysis impulsas
pasiekes emiterj (E) generuoja THz spinduliuote. Taip nutinka dél to, kad femtose-
kundiniai impulsai savyje turi daug harmoniniy dazniy ir dalis jy yra THz ruoze — sie
dazniai mums reikalingi, todél juos isskiriame THz spinduliuote praleidzianciu filt-
ru. THz spinduliuoté kolimuojama (surenkama j vientisa spindulj) ir fokusuojama

paraboliniu veidrodziu (M2) i bandinj;

. LT-GaAs detektoriaus (D). Bandinj praéjusi THz spinduliuoté nukreipiama j de-

tektoriy, kuris, aktyvuotas skenuojanciu lazerio impulsu, verc¢ia THz spinduliuote

matuojamu elektriniu signalu.

12



Eksperimento schema pateikiama 2.1 paveiksle.

s, BS D M3
-
- 1“ H ‘
Femto- - _
sekundinis == Bandinys
lazeris
Y E M2
Greltoji
vélinimo IM
linija Létoji vélinimo linija

2.1 pav. Furjé transformacijos spektroskopijos eksperimento sandara

Eksperimento metu gaunamas spinduliuotés elektrinio lauko stiprio skirstinys laike.
Jam atliekame Furjé transformacija, ir gauname spektrg — THZ impulso reprezentacija

daznio srityje. Spektry pavyzdziai pateikiami 2.2-2.4 paveiksluose.

FFT galia (santykiniais vienetais)

— T T T T T T ] T T
0 02 04 06 038 1 12 14 16 1.8 2 22 24 26 28 3

Daznis (THz)

2.2 pav. Eksperimento metu gaunamy spektry pavyzdys. Pavaizduoti kofeino (raudonas) ir
azoto dujy aplinkos (juodas) FFT spektrai
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o4+t "]—"T"T"—T+—T—
0O 02 04 06 08 1 12 14 16 18 2 22 24 26 28 3

Daznis (THz)

2.3 pav. Eksperimento metu gaunamy spektry pavyzdys. Pavaizduotas kofeino pralaidumo
spektras T'(w), gautas padalijus kofeino FFT spektra i§ aplinkos spektro

Is paveikslo dar nesimato, kad spektra sudaro Gauso skirstiniai. Todél atlieckame trans-

formacija ¢(w) = 1 — T'(w); transformuotas spektras pavaizduotas 2.4 paveiksle.
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2.4 pav. Transformuotas kofeino pralaidumo spektras ¢(w)

Dabar matosi, kad spektra sudaro keletas Gauso skirstiniy. Todél issikeltas uzdavinys

yra adekvatus spektry isskaidymo problemai spresti.
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2.2. Pradinis duomeny apdorojimas Savitzky—Golay fil-

tru

Matuodami spektra, paprastai gauname funkcijos reiksmes lentelés pavidalu. Dél to yra
sudétinga apskaic¢iuoti spektro isvestines, kuriy gali prireikti optimizuojant. Be to, ma-
tavimo metu prietaisus veikia jvairus trikdziai — issklaidyta Sviesa, elektroninis triukSmas
ir t.t. Todél gaunamas spektras bus triuksmingas (ta matome 2.4 pav.), dél ko ji gali
buti sunku interpretuoti. Tyrimams reikia, kad signalo ir triukSmo santykis buty kiek
jimanoma didesnis, tac¢iau ne per didelis, nes tada yra rizika prarasti dalj informacijos.
Deél isvardinty priezasciy, reikia algoritmo, kuris padidinty spektro gloduma ir sumazinty
triuksmo jtaka.

Placiai naudojamas algoritmas yra Savitzky—Golay filtras [9]. Jo esmé — duomenis
aproksimuoti polinomy seka. Kiekvienas jos narys duomenis aproksimuoja tam tikrame
intervale. Tarkime, duomeny rinkinys yra n tasky (z;,y;), n =1,2,...,n. Sie duomenys

Ox asSyje turi buti nutole vienodu atstumu h. Pradzioje atlickame transformacija:

(2.1)

¢ia T — centrinis taskas. z yra sveiki skaiciai. Paimkime m tokiy skaiciy, taip, kad
z = I’Tm, oo, —1,0,1,. .., mT’l (m turi buti nelyginis). Kiekvienam centriniam taskui
imame £ laipsnio polinoma:

Y =ag+ a1z + a2 + ...+ apzt (2.2)
Polinomo koeficientai gaunami is formulés:
a = (ag,ay,as,...,a;)" = (J'J) Iy = Cy. (2.3)
Matome, kad koeficienty vektorius a yra lygties
Ja=1y (2.4)
sprendinys maziausiy kvadraty metodu, ¢ia
1 oz 22 ... 2k
| 25)
Lsy 2 ok
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Turédami matrica C, galime duomenis suglodinti pagal formule:

m—1
T
1 -1
Yy = CrilYwti, m <w<n- = (2.6)
—
Duomeny p = 1,.. .,k eilés iSvestines skai¢iuojame taip:
m—1
P
Y = I Z Coi1.iYuw+i- (2.7)
. m—1
==

Suglodinti duomenys ir ju iSvestineés iki p eilés apibrézia dvi duomeny lenteles: atitinkamai

m—1 : S m+1
TH’]—?’L—T,...,TL

nesuglodinamos — Sig problemg galima apeiti pridedant fiktyvius taskus prie duomeny

(T, Yo ) 1r (24, Yu(}p)). Taciau reikSmeés taskams z;,j = 1,...,

lentelés pradzios ir pabaigos arba imant pirmo ir paskutinio polinomo reikSmes neglodi-

namiems taskams.

Cc=J")1J7 (2.8)
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3 skyrius

Sprendimo metodai

3.1. Optimizavimo metodai

Kadangi siulomas uzdavinio sprendimas yra aproksimavimas, kuriam reikia optimizuoti
paklaida, pravartu apraSyti optimizavimo metodus [10]. Ju yra daug, todél aptarsime pa-
¢ius pagrindinius metodus: gradientinj nusileidima, Niutono iteracijy metoda ir Lagranzo
metoda.

Gradientinio nusileidimo esmé — vykdoma lokalaus minimumo paieska funkcijos f(x)
antigradiento —V f(x) kryptimi tam tikru Zingsniu . Parinkus pradinj tagka x(*), sekan-

Cios iteracijos skai¢iuojamos pagal formule:
x+D) = x0 _ o, Vf(x¥), i=0,1,.. (3.1)

Skaiciuojant iteracijas, yra labai svarbu tinkamai parinkti zingsnj ;. Jei jis yra pastovus,
ji reikia parinkti nei per didelj, nei per maza: jei jis yra per didelis, funkcijos reiksme gali
nesikeisti arba net didéti, o jei zingsnio ilgis per mazas, tada algoritmas létai konverguos
i minimuma. Taciau jei funkcija turi grioviy, tada net ir tinkamai parinkus zingsnj,
konvergavimas bus létas. Tada kiekvienoje iteracijoje galima zingsnj keisti adaptyviai.

Pavyzdziui, zingsnj galima parinkti sprendziant vienmatj optimizavimo uzdavinj:
min f(x¥ + aV f(x)) (3.2)

Kartais buna taip, kad funkcija néra glodi, arba jos iSvestinés nezinomos. Tada gradientus
galima skaic¢iuoti skaitiskai — baigtiniy skirtumy metodu. Bet tai gali sukelti problemy,
nes skaitinis diferenciavimas yra skaitiskai nestabilus — dél apvalinimo paklaidy, skaitinio
diferenciavimo rezultaty tikslumas mazesnis nei argumento tikslumo.

Niutono iteracijy metodas panasus j gradientinj nusileidima, tik nusileidimo kryptis
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skaiCiuojama sudétingiau. Metodas paremtas tuo, kad ieskome lygties V f(x) = 0 spren-

dinio Niutono metodu. Todél iteracijas skaic¢iuojame taip:
X = xO — o, [HF(xD)] VD), i=0,1,.., (3.3)

¢ia Hf(f(x)) — funkcijos f(x) Hesianas taske f(x). Tai yra funkcijos antryju iSvestiniy
matrica, todél reikalaujama, kad funkcija buty dukart diferencijuojama. Ja reikia in-
vertuoti, o tam reikia atlikti daug skaiciavimy, todél dazniausiai nusileidimo krypti Ax;

gauname spresdami lygti:
[ (x0)] Ax, = V7 (x®). (3.4)

Sprendimo metodas priklauso nuo Hesiano apibréztumo, o tai priklauso nuo to, kokiy
funkcijos ekstremumy ieskome. Jei ieSkome minimumo, Hesianas turi buti teigiamai api-
bréztas, ir lygti sprendziame metodais, kurie tinka tokioms matricoms (pvz. Choleskio
metodu). Jei ieskome balno tasko (to reikia Lagranzo metodui), Hesianas simetrinis,
neapibréztas, tada naudojame atitinkama metoda (pvz. Choleskio LDL” iSskaidyma).
Lagranzo metodas skirtas optimizavimui su lygybés tipo apribojimais, kitaip tariant,

tokio uzdavinio sprendimui:
rasti min f(x), su apribojimais g(x) = c. (3.5)
Taikydami metoda, sudarome Lagranzo funkcija:

Lx,A) = f(x) = A-(g(x) —¢), (3.6)

¢ia A — vektorius, kurio koordinatés vadinamos Lagranzo daugikliais. Turédami funkcija,
ieskome jos balno tasky. Optimizuojant skaitiskai, tai sukelia problemuy, nes dazniausiai
skaitiniai metodai ieSko minimumo (maksimumo). Tai galime iSspresti naudodami jau
minétg Niutono metoda balno tasko paieskai. Dar viena galimybé — optimizuoti Lagranzo
funkcijos gradiento kvadrata ||[VL(x, A)||*. Tada balno taskai paveréiami minimumais, ir

galima naudoti reikiamus minimizavimo metodus.

3.2. Atraminiy vektoriy masinos

Yra dar vienas budas misinio iSskaidymo uzdaviniui spresti. Uzuot ieskojus spektriniy
pozymiy aproksimuojant, galima sudaryti spektry rinkinj, kuriame buty jvairus spektrai
misiniy, turin¢iy dominancios organinés medziagos; kartu su jais turi buti ir spektrai,

neturintys tos medziagos. Tada, naudojantis Siuo duomeny rinkiniu, galime parinkti kla-
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sifikavimo algoritmo parametrus taip, kad jis galéty pakankamai tiksliai suklasifikuoti
naujus duomenis.

Siame skyrelyje aptarsime viena placiai naudojama klasifikavimo algoritmag — atrami-
niy vektoriy masina [11] (angl. support vector machine, SVM). Jo esmé — duomeny rinkinj
(xi,v:), yi = £1, z; € RPi = 1,... n atskiriame hiperplokstuma taip, kad vienoje jos pu-
seje buty tie z;, kuriems y; = —1, o kitoje — tie x;, kuriems y; = 1. Be to, hiperplokstumos
atstumas nuo bet kurios klasés turi buti kiek jmanoma didesnis.

Hiperplokstumos lygtis yra w’z — b = 0. Nuo jos atidedame dar dvi lygiagrecias
plokstumas: w’z — (b—1) =0 ir w’z — (b+ 1) = 0. Tarp Siy plokStumy yra erdvés sritis,
vadinama marza. Marzos plotis yra atstumas tarp ty plokstumy, ir yra lygus HT2H Jis
turi buti kuo didesnis, t. y. ||w]|| turi buti kuo mazesnis. Dar yra svarbu, kad jokie taskai

nepakliuty j marza. Todél reikia paisyti siy apribojimy:

wla; —(b+1) >0, y; = 1;

wlhe; —(b—1) <0, y; = —1. (3.7)
Kadangi y; = &1, apribojimus galima uZrasyti trumpiau: y;(w?x; —b) > 1, Vi=1,...,n.
Matome, kad turime optimizavimo uzdavinj su apribojimais: rasti
min ] 38)
kad buty tenkinami apribojimai
yi(wlo; —b) > 1, Vi=1,...,n. (3.9)

(3.8-3.9) uzdavinys tinka tik tuo atveju, kai klasés yra tiesiskai atskiriamos, t. .
nesusipynusios. Jei taip néra, j optimizavimo uzdavinj turime jskaiciuoti paklaidas, ku-
rios atsiranda dél tasky patekimo j netinkama marzos puse. Tai padarome, jvesdami

praradimo funkcijas:
¢ =max(0,1 — y;(w'z; — b)), Vi=1,...,n. (3.10)

Funkcija lygi 0, jei tenkinami (3.9) apribojimai, ir ||w| = dist(z;, {wTx — b = 0}), jei

apribojimai netenkinami. Tada optimizavimo uzdavinys bus toks: rasti

miny G+ pfw]l (3.11)
1S i:l
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kad buty tenkinamos salygos

G > 0;

yi(wlz; —b) > 1 — . (3.12)

Salygos gaunamos i$ maksimumo savybiy. Parametras p vadinamas normalizavimo para-
metru, juo reguliuojama algoritmo paklaida.

(3.11-3.12) uzdavinj galima supaprastinti, apskaiciavus Lagranzo dualujj uzdavinj:

mcaXZci + ZZc,yz(xZ - T5)Y5C5, (3.13)
b=

i=1 j=1

su apribojimais
n
Zi:l yic; = 0;

1

(3.14)

Kai p yra pakankamai didelis, Sis uzdavinys randa plokstuma, skiriancia tiesiskai atski-

riamas klases. Uzdavinio sprendinys parametra w apibrézia taip:
w = Zylclazl (3.15)
i=1

Parametra b randame, paimdami kokj nors x; ant marzos krasto, ir apskaic¢iuodami klasi-
fikatoriaus rezultata. Ant marzos krasto esantys taskai vadinami atraminiais vektoriais.
Nauji taskai klasifikuojami pagal formule: sgn(w?z — b).

Jei turime tiesiskai neatskiriamas klases, galime apibrézti ir netiesinj klasifikatoriy.
Imkime hiperplokstuma tokiu pavidalu: w’¢(z) — b = 0. Funkcija o(x) apibrézia bran-
duoliné funkcija K, taip: K(z,y) = ¢(x)¢(y). Parametro w ieskome spresdami (3.13-3.14)
uzdavinj, tik vietoje skaliarinés sandaugos z; - x; imame branduoline funkcija K (xz;, x;).
Tada:

W= Zylclcp(xz) (3.16)

Neretai funkcija ¢ neturi analitinés israiskos. Tada galima pasinaudoti branduolinés funk-

cijos savybe, ir i§ karto gauti w’¢(z) iSraiska:

whp(z) = ZaiyiK(:ci,a:). (3.17)

Nauji taskai klasifikuojami analogiskai skaliarinés sandaugos atvejui.
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3.3. Pagrindiniy komponenciy analizé

Spektroskopijos metu gaunami spektrai, kuriuos galime uzrasyti kaip daugiamacius vek-
torius — kiekviena koordinateé reigkia intensyvuma konkre¢iam bangos ilgiui. Siy vektoriy
dimensija yra didelé — 100 eilés, o skaiciavimai tokiais vektoriais yra sudeétingi ir uz-
ima daug laiko. Todél reikia duomeny dimensija sumazinti, bet mazindami duomeny
dimensijg, neiSvengiamai prarandame informacijos. Reikalingas toks metodas, kuris pra-
rasty maziausiai informacijos. Vienas i$ tokiy yra pagrindiniy komponenciy analizé (angl.
principal component analysis, PCA) — tiesiné ortogonali transformacija, kuri sumazina
duomeny dimensija ir iSsaugo kiek jmanoma daugiau variacijos [11]. Procesas vyksta
taip: tarkime, duomenys surasyti n X p matricoje X, kur n — méginiy, o p — atributy
skaic¢ius. Jos stulpelius centruojame — is kiekvieno stulpelio atimame to stulpelio vidurkj,
kad kiekvieno stulpelio vidurkis buty 0. Dar galima stulpelius normuoti, taciau algoritmo
rezultatas priklauso nuo normavimo budo, todél jj reikia rinktis atsargiai. Is X gauna-
me kovariacijy matrica X7 X. Apskai¢iavus Sios matricos tikrines reiksmes ir vektorius,
gauname p X p matrica W, kurios stulpeliai — musy gautieji tikriniai vektoriai, normuoti,
kad juy ilgis buty 1. Tikrinés reikSmés naudojamos patikrinti, kokia duomeny variacijos
dalj reiksme atitinkantis vektorius reprezentuoja. Ta dalis vektoriui ¢ skaic¢iuojama pagal

formule:
Q;

Zoéz"

¢ia oy - tikrinj vektoriy ¢ atitinkanti tikriné reiksme.

(3.18)

Dimensijg sumaziname, palikdami L, 1 < L < p, stulpeliy matricoje W — tiek, kiek
reikia, kad buty issaugota didzioji dalis variacijos. Tokig redukuota matrica zZymeésime

W . Mazesnés dimensijos duomenis, kuriy matricg zymeésime T, gausime, apskaiciave:
T =XW;,. (3.19)

Galimas ir kitas budas, kuriam nereikia skaic¢iuoti kovariacijy matricos — singuliarusis

isskaidymas (angl. singular value decomposition, SVD). Matrica X galime isskaidyti taip:

X =UZWT, (3.20)

¢ia U - n X n matrica, W - p X p matrica, juy stulpeliai - atitinkamai kairieji ir desinieji
singuliarieji vektoriai; 3 - n X p diagonaliné matrica, kurios jstrizainéje yra singuliario-
sios reiksmés. Atlikus isskaidymag, matricose U ir X paliekame L didziausiy singuliariyjy
reiksmiy ir jas atitinkanciy kairiyjy singuliariyjy vektoriy, tada mazesnés dimensijos duo-
meny matrica bus:

T=U.3;. (3.21)
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3.4. Diskriminantinée analize

Naudodami PCA, sumaziname duomeny dimensijg, palikdami kiek jmanoma daugiau
variacijos. Taciau kartais reikia sumazinti duomeny dimensija taip, kad aiskiai maty-
tusi atskiros duomeny klasés. Tokiu atveju naudojame diskriminantinés analizés metoda
(angl. discriminant analysis, DA) [11]. Tai klasifikavimo metodas, kuris mazina duomeny
dimensijg kartu padidindamas atskirt] tarp klasiy. Kaip ir SVM atveju, Ssiam metodui
reikia treniravimo rinkinio: duomeny matricos X ir klasiy zymiy vektoriaus y (jo ko-
ordinatés gali buti arba 0, arba 1). Daroma prielaida, kad kiekvienos klasés duomenys
pasiskirste pagal normalyjj skirstinj; abi klasés turi parametrus (u;, %;), ¢ia i = 0,1, p
- vidurkiy vektorius, Y - kovariacijy matrica. Nagrinésime tik tiesinés diskriminantinés
analizés (LDA) atvejj. Tada duomenys projektuojami j hiperplokstumg w?z — ¢ = 0;
dydis w2z vadinamas tiesine diskriminantine funkcija. Jei tenkinama salyga w’z > ¢,
tada duomuo z priklauso klasei 1. PlokStumos parametrus randame taip: w gauname

spresdami optimizavimo uzdavinj 3.22.

2 2
Tbw (Wps = po))
max S(w) = max o2, = max DT (5 F Do)’ (3.22)

Cia o7, - dispersija tarp klasiy, o2, - dispersija klasiuy viduje. Tikslo funkcijos prasme tokia:
norime padidinti skaitiklyje esancia o2, reikSme ir sumazinti vardiklyje esanti narj o2,;
kitaip tariant, mes didiname atskirtj tarp klasiy vidurkiy ir maziname dispersija klasiy

viduje. Tiesiniu atveju, tikslo funkcija pasiekia maksimuma tada, kai:
w X (21 + 20)71(/11 — /JJQ) (323)

Kitas parametras, ¢, randamas suprojektavus duomenis j hiperplokstumg ir iSanaliza-

vus ju projekcijas. Jei abiejuy klasiy projekcijy pasiskirstymai beveik vienodi, tada:

c= %w(uo — ). (3.24)

3.5. Maziausiy kvadraty metodas

Turint tam tikrus duomenis, neretai prireikia rasti désnj, siejantj juos, ir juo naudojantis
numatyti tam tikros jy savybés reikSme naujiems duomenims. Kalbant matematiskai,
reikia sugebéti aproksimuoti tam tikra funkcija, priklausancig nuo vektoriaus — Sis proce-
sas vadinamas regresija [12]. Aproksimavimo budas priklauso nuo duomeny ir paklaidos
matavimo budo. Viena i$ tokiy dabar ir aptarsime — tai yra maziausiy kvadraty metodas

(angl. method of least sqaures, MLS). Turédami méginiy matrica X, kiekvienam i$ ju
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priskiriame tam tikrg funkcijos reikSme — visas jas suvedame j n-vektoriy y.

Musy tikslas — rasti funkcijos aproksimacija pavidalu:

f(x)=B"x, (3.25)

¢ia B - nezinomy parametry vektorius (p x 1). Taigi, uzdavinys susiveda j 3 paieska.
Maziausiy kvadraty metode, parametry vektorius randamas sprendziant optimizavimo
uzdavinj:

.1 2
B—argmm%HXﬁ—yH . (3.26)

Paprastai tariant, mums reikia tokio 3, kuris duotiems duomenims minimizuoty viduting
paklaidg tarp X3 ir y.

Funkcija f(x) gali buti ir daugiamatis polinomas — optimizavimo uzdavinio tikslo funk-
cija isliks tokia pati, tik aukstesniyjy laipsniy nariai bus laikomi papildomais pozymiais.

Naudodami §j metoda, susiduriame su tendencingumo-variacijos (angl. bias-variance)
problema. Jei naudojame pernelyg paprasta aproksimavimo désnj, palyginus su duomeny
struktura (pavyzdziui, tiesine funkcija, kai duomenys turi didelj kreivi), gauname didelio
tendencingumo (angl. high bias) aproksimatoriy. O jeigu désnis pernelyg sudétingas (pvz.,
turime nedaug duomeny, o naudojame didelio laipsnio daugianarij), tada aproksimatorius
bus didelés variacijos (angl. high variance). Dél to atsiranda nepageidaujamos paklaidos,
deél kuriy aproksimatoriaus rezultatai smarkiai skirsis nuo laukiamy. Todél reikalingas
metodas aproksimatoriaus paklaidai reguliuoti — jis vadinamas reguliarizacija. Jo esmé —

prie tikslo funkcijos pridedame reguliarizavimo narj:

> B, (3.27)
k=0

¢ia C' - reguliarizavimo parametras. Keisdami jo reikSme, reguliuojame aproksimatoriaus
paklaida. Jei C' - didelis, [y reikSmés smarkiai sumazinamos, ir gauname didelio ten-
dencingumo aproksimatoriy. Jei C' - mazas, [y neribojami, ir gauname didelés variacijos
aproksimatoriy. Tinkamai parinkus C' galima sumazinti aproksimavimo paklaidg iki pa-

kankamos reiksmés laukiamiems rezultatams gauti.
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4 skyrius

Metody taikymas duomenims

Siame skyriuje aprasomi skaiciavimy, taikant minétus sprendimo metodus, rezultatai.

Tyrimams naudoti dviejy tipy duomenys — realus ir dirbtiniai.

4.1. Pagrindiniy komponenciy analize

Pradzioje bandyta pritaikyti pagrindiniy komponenciy analizés metoda kokiems nors duo-
menims. Musy atveju duomenys yra realus, gauti tikrinant meéginius spektrometru; tai yra
24 spektrai, sudaryti i§ 177 komponenciy (nepriklausomo kintamojo reiksmiy). Uzdavinio
tikslas — supaprastinti spektrus taip, kad prarastume kiek jmanoma maziau informacijos.

Duomeny matrica yra centruojama, paskui iSskaidoma — tam panaudojome singuliaryjj
isskaidyma. Algoritmas iSskyré keturias komponentes: kiekviena i$ jy iSsaugo atitinkamai
95,91%, 2,29%, 0,94% ir 0, 34% variacijos — i5 viso 99, 48%. Rezultatai vienam spektrui

pateikiami 4.1 ir 4.2 paveiksluose.
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4.1 pav. Spektro #3 grafikas po normavimo
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4.2 pav. Spektro #3 grafikas po singuliariojo isskaidymo ir komponenéiy isskyrimo

Toliau siekta komponentes interpretuoti, kas néra lengva. Kiekvienam spektrui pagrin-
dinés komponentés atvaizduoja pacia zymiausia spektro vieta. 4.3 paveiksle pavaizduota
komponenciy interpretacija treciajam spektrui. DidzZiausias keblumas yra tas, kad nezino-
me, kokias nepriklausomojo kintamojo reiksmes atitinka pagrindinés komponentés. Musy
atveju komponenciy ir kintamojo reikSmiy rysys rastas lyginant spektry amplitudes su

komponenciy reikSmémis.
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4.3 pav. Spektro #3 grafikas (mélyna) ir jo pagrindinés komponenteés (zalia) kartu

4.2. Atraminiy vektoriy masina

Atraminiy vektoriy algoritmas buvo iSbandytas su sintetiniais duomenimis. Skai¢iavimai
atlikti Scilab 5.5.2 matematiniu paketu [13], naudojantis LIBSVM [14] biblioteka.

Pirmiausia generuotas tiesiskai atskiriamy klasiy pavyzdys. Abi klases sudaré ne-
priklausomi, vienodai pasiskirste Gauso vektoriai: pirmos klasés vidurkis buvo m; =
(=9, —9), dispersija diag(X;) = (16,16); antros klasés vidurkis my = (9,9), dispersija
diag(Xy) = diag(X;). Abi klases sudaré po 100 tasky. Klasés normuotos taip, kad kiek-
vienos koordinatés reikSmeé butuy intervale [—1,1]. Pirmai klasei priskirtas klasés numeris
0, antrai — 1.

Naudotas netiesinis SVM klasifikatorius su Gauso branduoline funkcija: K(u,v) =
exp {—7[lu — UHZ}. Pirmame pavyzdyje parinkti tokie parametrai: p = 1, v = 0,5.

Klasés ir klasifikavimo réziai pavaizduoti paveiksle 4.4.
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4.4 pav. Tiesiskai atskiriamy klasiy pavyzdys, ¢ia zalia spalva reiskia klase 0; raudona — klase
1

Paskui generuotas tiesiskai neatskiriamy klasiy pavyzdys. Pradzioje generuoti trys
klasteriai, kuriuos sudaré nepriklausomi, vienodai pasiskirste tolygieji vektoriai, srityje
[0,2] x [0, 2]:

1. (X1,Y1), tokie, kad Y; < 1 — X%,
2. (X3,Ys), tokie, kad 1 — X3 <Yy < 1+ (X5 — 2)%;
3. (X3,Y3), tokie, kad Y3 > 1 + (X3 — 2)%

Klasterius 1 ir 3 sujungéme j vieng klase su Zymeniu 0, o klasteriui 2 priskyréme zymenj 1.
Kaip ir pirmame pavyzdyje, duomenis klasifikavome naudodami Gauso SVM, su tokiais

parametrais: p = 10°, v = 4. Rezultatas pavaizduotas 4.5 paveiksle.
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1.2

0.4

0.2

4.5 pav. Tiesiskai neatskiriamy klasiy pavyzdys, ¢ia raudona spalva reiskia klase 0; mélyna —
klase 1

4.3. Optimizavimo uzdavinio sprendimas

Siame skyrelyje apragomi skai¢iavimai (1.5)-(1.6) uzdavinio sprendimui. I$ pradziy spekt-

ras p(w) apibréztas kaip triju komponenéiy suma. Sis spektras pavaizduotas 4.6 paveiksle.
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4.6 pav. Sintetinis spektras, naudotas skaitiniam tyrimui. Jo komponenc¢iy parametrai yra,
is kairés j desine atitinkamai: virSuniy auksciai yra (2,0,5,1,5); spektriniai plo¢iai — (1,10, 1);
virsuniy padétys — (10, 25, 40)

Padaréme prielaida, kad komponenciy parametrai nezinomi, ir taikéme optimizavimo
metodus su jvairiais pradiniais artiniais. Naudoti du metodai: lokalus kvaziniutono BFGS
metodas ir globalus atkaitinimo modeliavimo (SA) metodas. I$ pradziy netaikyti apribo-
jimai, nes noréta patikrinti, ar jie reikalingi. Optimizavimas atliktas originaliam spektrui
ir dviem kitiems, gautiems deformavus originaly. Vienam pridétas sinusinis iskraipymas
su amplitude 0,1 ir dazniu 1, o kitam — Gauso triuksmas su nuliniu vidurkiu ir dispersija

0,01. Deformuoti spektrai pavaizduoti 4.7 paveiksle.
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4.7 pav. Deformuoti spektrai. Cia melynas spektras yra originalus, raudonas — deformuotas
sinusu, geltonas — deformuotas Gauso triuksmu

Pradiniai artiniai parinkti taip, kad jie buty kuo arciau atskaitos tasko, t.y., kiekvienas
oy ir ; buty kiek jmanoma arciau 0, o §; — arc¢iau 1; be to, artiniai dar parinkti taip,
kad optimizavimo algoritmai is ju artéty j globaly minimuma. Skaiciavimy rezultatai
pateikiami 4.1 lenteléje.

4.1 lentelé. Optimizavimo pradiniy artiniy lentelé. Cia deformuotas 1 yra pradinis spektras

su sinusiniu igkraipymu, o deformuotas 2 — su Gauso triukSmu. Pirmojoje eilutéje pateikti
originalaus spektro parametrai

Spektras Metodas « B ~
Pradinis — (2;0,5;1,5) (1;10;1) (10;25;40)
Pradinis BFGS (0;0;0) (1;1;1)  (7;11;40)
SA (0;0;0) (1;1;1)  (5;10;40)
Deformuotas 1 BFGS (0;0;0) (1;1;1)  (7;13;35)
SA (0;0;0) (1;1;1)  (6;19;30)
Deformuotas 2 ~ BFGS (0;0;0) (1;1;1)  (8;12;37)
SA (0;0;0) (1;1;1)  (6;12;36)




Toliau pateikiami paveikslai parodo, kaip spektrai artéja prie sprendinio.
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4.8 pav. Spektrai, gaunami tam tikrose BFGS optimizavimo metodo iteracijose, kai aproksimuo-
jamas spektras yra: a) pradinis, b) deformuotas 1, ¢) deformuotas 2, i§ 4.1 lentelés. Legendose
skaidiai reiskia iteracijos numerj; O — tikrasis sprendinys
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4.9 pav. Spektrai, gaunami tam tikrose SA optimizavimo metodo iteracijose. Zyméjimai tokie
patys, kaip ir 4.8 paveiksle
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Paskui bandyta (1.5)-(1.6) uzdavinj spresti su realiais duomenimis. Toks uzdavinys
sudétingesnis, nes tada jau nebeaisku, ar spektra sudaro Gauso funkcijy tiesiné kombi-
nacija. Paveiksle pavaizduotas realaus spektro pavyzdys. Matome, kad net jj suglodinus

sunku jziuréti Gauso funkcijas.
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4.10 pav. Realaus spektro pavyzdys. Mélyna linija yra originalus spektras, zalia — suglodintas
spektras

Tokiems spektrams tirti sukuréme specialia procedura, kurig pritaikius galima iSskirti

spektre esancias pasléptas komponentes. Procedura sudaro Sie zingsniai:

1. Polinominé regresija. Ja naudodami pasaliname triukSma, kuris gali trukdyti
spektro aproksimavimui Gauso funkcijomis. Taciau jei taikome regresija visame
THz bangy ruoze, prarandame informacija apie spektro pikus, nes regresijos metu
maziname vidurkine paklaida, o norint tiksliai aproksimuoti spektra su visais pikais,
turime mazinti paklaida visuose intervalo taskuose — gauname daugiakriterinio op-
timizavimo uzdavinj, kuris zZymiai sudétingesnis nei musy pagrindinis uzdavinys.
Praktiniams taikymams reikia paprastesnio sprendimo. Vienas is tokiy yra spektro
apibrézimo intervalo skaidymas j dalis. Kiekvienoje dalyje atlickame polinomineg

regresija — gautoji aproksimacija tikslesné. Jg vadinsime regresiniu spektru (zr. 4.11

pav.);
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2. Gauso tendencijos linijos radimas. Regresiniam spektrui pritaikius (1.5)-(1.6)
uzdavinj, dar negauname spektro aproksimacijos Gauso funkcijomis, dél tos pacios
priezasties kaip ir polinominés regresijos netikslumo. Vietoje to, gauname tenden-
cijos linija (4.11 pav.), kuria atimame i$ regresinio spektro — gauname diferencing
spektrg (4.12 pav.). Jo pavyzdys pavaizduotas paveiksle. Kaip matome, spektras
netinkamas aproksimavimui Gauso funkcijomis, nes (1) jo krastai neartéja prie 0 ir

(2) yra neigiamy reikSmiy;

3. Diferencinio spektro filtravimas. Anksc¢iau minétas problemas iSsprendziame,
diferencinj spektra pastumdami taip, kad maziausia jo reikSmé buty 0. Tada jam
pritaikome juostinj filtra (angl. band-pass filter): tai tiesiog yra Gauso funkcija,
kurios centras yra intervalo tarp pirmojo ir paskutiniojo lokaliyjy minimumy vidurio
taskas; funkcijos plotis — toks, kad minéto intervalo galai nuo funkcijos centro buty
nutole per 50, ¢ia ¢ — iS plocio gaunamas standartinis nuokrypis, jei Gauso funkcija
laikytume tikimybiniu tankiu. Tokia funkcija yra beveik lygi 0 intervalo krastuose.

Ja sudauginame su diferenciniu spektru;

4. Gauso aproksimavimas. Sutvarkytam diferenciniam spektrui (4.13 pav.) at-
lickame Gauso aproksimavima pagal (1.5)-(1.6) uzdavinj. Gautoji aproksimacija

pavaizduota 4.13 paveiksle.
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0.2 o

4.11 pav. Regresinis spektras (raudona) ir jo tendencijos linija (mélyna)
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0.3

0.2
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4.12 pav. Diferencinis spektras
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4.13 pav. Filtruotas diferencinis spektras (mélyna) ir jo Gauso aproksimacija (violetiné)
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Naudodamiesi minéta procedira apdorojome 40 spektry, is kuriy apie 10 turi kofeino.
Tada spektrams atlikome tiesine diskriminantine analize: nagrinéjami duomenys — spektry
Gauso parametrai o, 3 ir 7. Siuo atveju jy yra po 4 — i§ viso 12 parametry. Klasés

suzymetos taip: 0 —néra kofeino, 1 — yra. Duomeny projekcija pavaizduota 4.14 paveiksle.
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1st LDF

4.14 pav. LDA duomeny projekcija. Juodos spalvos apskritimai reprezentuoja spektrus be
kofeino, raudonos — spektrus, turinc¢ius kofeino
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ISvados

1. IS skaic¢iavimy matome, kad centry pradinis artinys turi buti pakankamai arti tik-
rosios reikSmés. Vidutinis centry artiniy atstumas nuo sprendinio yra 13,91; idealiu
atveju, kai sprendinys pasiekiamas is atskaitos tasko, atstumas yra 48,22. Todel

procedura komponenciy centry radimui yra butina.

2. Globalus (SA) metodas duoda geresnius rezultatus nei lokalus (BFGS) metodas
originaliu (atstumai: BFGS — 14,32; SA — 15,81) ir Gauso iskraipymo atveju (centry
artiniy atstumai iki sprendinio yra: BFGS — 13,49; SA — 14,18). BFGS metodas
geresnis sinusinio iskraipymo (atstumai: BFGS — 13,34; SA — 12,33) atveju. Taciau

SA metodas tinkamesnis, nes labiau tikétina, kad jis suras tiksliausig aproksimacija.

3. Deformacijos daro vienoda jtaka kiekvieno is taikyty optimizavimo algoritmy re-
zultatams. Atstumy vidurkiai deformuotiems spektrams yra: BFGS — 13,42; SA —
13,25). T.y., $iuo atzvilgiu algoritmai yra lygiaveréiai, todél deformacijos nenulemia

metodo pasirinkimo.

4. Realiy spektry analizei reikalinga speciali procedura, nes jie dazniausiai neturi ma-
tomy Gauso komponenciy. Randamos pasléptos komponentés turéty buti jvertintos

spektroskopijos specialisty, kad buty galima jsitikinti pasiulyto metodo tinkamumu.

5. Pasiulyta analizés procedura patikrinta naudojantis LDA metodu. IS 4.14 paveikslo
matome, kad klasiy atskyrimas néra ypatingai geras: matomas zymus persikloji-
mas ties x = —2,5. Galimos persiklojimo priezastys: egzistuoja papildoma kofeino

turinc¢iy spektry klasé arba apdorojimo metodas turi trukumy.
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