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SANTRAUKA

Siuo metu, kai informacinés technologijos itin istobuléjusios ir i¥plitusios, informacijos
sklaida yra be galo didelé. Kiekvieng dieng gauname labai daug informacijos, kurios dalj miisy
smegenys natiraliai ignoruoja, nes tiesiog néra pajégios analizuoti ir apdoroti tokio didelio
informacijos srauto. Zmogus i3 viso informacijos srauto, kuris mus pasiekia, natiiraliai atsirenka tik
tai, kas jam naudinga ir aktualu, bet tai misy smegenys daro pavirSutini$kai. Jeigu informacijos
srautas didelis, tai Zzmogaus smegenys nesugeba jos akimirksniu analizuoti, pastebéti tendencijas ir
suformuluoti tinkamas iSvadas. Bitent dél pastarosios priezasties mes nesugebame tiksliai numatyti
ateities jvykiy, nes bet kokio jvykio baigCiai daro jtakg daugybé parametry. Visgi ilgainiui
analizuodamas zmogus jgauna patirties i§ tyrinéjamy duomeny ir gali apytiksliai prognozuoti bei
numanyti galimg baigtj.

Pasitelkus kompiuterius, jmanoma modeliuoti jvairius jvykius ir pritaikius prognozavimo
algoritmus numatyti juos gana tiksliai. Tikslumas priklauso nuo jvykio srities, turimos informacijos
kiekio ir parametry, kurie tiesiogiai daro jtaka jvykio baigéiai. Sio darbo esmé yra nustatyti galimybes
prognozuoti sporto jvykius, tam pasitelkiant dirbtinius neuroninius tinklus, kurie imituoja biologiniy
neuroniniy tinkly darba. Prognozavimo galimybe apima jvykio baigties parametry jtakos nustatymas
galutiniai baigciai. Jeigu turimi parametrai yra svarbiis galutinei baigciai, galima biity teigti, kad

prognozes bus efektyvios.



SUMMARY

Nowadays, when IT is widely developed, dissemination of information is very high. Each
day we are getting a lot of information, part of which our brain normally ignores, because it just is
not able to analyze and handle such a large flow of information. Human is naturally choosing useful
and true information from the flow that surrounds us; however, our brain is doing it only skin-deep.
If information flow is too large, human’s brain cannot quickly analyze a lot of information, get sight
of trends and make appropriate conclusions. It is for this latter reason we cannot precisely foresee
future events, because any kind of event’s end is influenced by multiple parameters. While in the long
run human being gets experience from exploratory data and approximately can forecast and foreknow
the end of certain event.

With the help of computers it is possible to simulate different events and apply forecasting
algorithms to predict events pretty accurately. Accuracy depends on event’s area, amount of
information available and number of parameters, which directly influences occurrence outcome. This
work gist is to determine opportunities to predict sports events while using artificial neural networks
that mimics biological neural networks. Predicting ability includes event’s outcome parameters
impact setting for final outcome. If available parameters are solid for final outcome we can state that

forecast will be effective.
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TERMINU IR SANTRUMPU ZODYNAS

DNT — dirbtinis neuroninis tinklas.

P — programiné jranga.

BNT — biologinis neuroninis tinklas.

Perceptronas — smegeny modelis, kontekste apie dirbtinj intelekta reiSkia neuroninj tinkla.

Pseudo — informatikos mokslo Sakoje vartojamas prieSdélis, kuris reiskia jvardijamo dalyko
netikruma.

BPM — angl. trump. ,,Box Plus Minus“ — tai naudingumo balas, naudojamas jvertinti zaidéjo
efektyvuma varzybose.

1Q — intelekto trumpinys.



1. IVADAS

Siame tiriamajame darbe nagrinéjamos galimybés prognozuoti jvairiy Saky sporto
susitikimy baigtis i§ sportininky duomeny istorijos pasitelkiant dirbtinius neuroninius tinklus. Darbo
jvade apzZvelgiama nagrin€¢jamos temos probleminé sritis, pagrindziamas jos aktualumas, apraSomi
tyrimo objektai, nurodomi darbo tikslai bei iSkelti darbo uzdaviniai. Taip pat aptariama viso

baigiamojo projekto struktira.

1.1. Probleming¢ sritis

Dirbtiniai neuroniniai tinklai (toliau DNT) naudojami objektams klasifikuoti. Skirstant
objektus pagal jy pozymius yra sprendziami plataus spektro uzdaviniai jvairiose mokslo Sakose.
Populiariausios pritaikymo sritys, kuriose DNT jau yra sékmingai taikomi, — tai grafinis vaizdy
atpazinimas, medicininé diagnostika, automobiliy diagnostika, karinés programos, finansy analizé,
bioinformatika, dirbtinis intelektas. Sporte galuting baigtj lemia labai daug veiksniy, Visy jy jvertinti
§iuo metu nejmanoma, ta¢iau naudinga i§ duomeny gausos i$skirti esminius parametrus, kurie
labiausiai daro jtakg baig¢iai, ir i$siaiskinti, koks galéty buti apytikris $iy parametry Svoris numatant
galuting baigtj. Kai duomeny yra labai daug, matematiskai apskaiciuoti ir pastebéti vienokias ar
kitokias tendencijas gali biti labai sunku.

Siame darbe nagrinéjama problema — nustatyti, ar jmanoma prognozuoti Sporto varzyby
baigtis taip, kad prognoziy rezultatai teikty realios praktinés naudos. Problemai spresti pasitelkiami
DNT, regresija ir duomeny gavyba. Efektyviis darbo rezultatai gali biiti naudojami sporto zvalgyboje,
efektyviam treneriy darbui, sportininky savikontrolei ir asmeniniam tobuléjimui, laZyby

koeficientams nustatyti ir laZyboms atspéti.

1.2. Tyrimo sritis ir objektai
Sio darbo tiriamoji sritis yra prognozavimy uzdaviniy sprendimai. Prognozavimo uzdaviniai
gali skirtis nuo srities pobtidzio. Siame darbe nagrinéjami uzdaviniai, kurie susije su sporto jvykiais.
Tyrimo objektai — dirbtiniy neuroniniy tinkly modeliai, prognozavimo metodai, kurie yra
paremti DNT, bei matematiné regresija, kuri jprastai naudojama tiriamo objekto parametry vertéms

nustatyti ir taip spresti prognozavimo uzdavinius.

1.3. Tikslas ir uzdaviniai

Suformuluotas darbo tikslas — pagrjsti arba paneigti galimybe efektyviai prognozuoti sporto
jvykiy baigtis pasinaudojant dirbtiniais neuroniniais tinklais. Tikslui pasiekti iSkelti Sie darbo

uzdaviniai:



1. Apmokyti dirbtinj neuroninj tinklg pasiremiant pasirinktos sporto Sakos realiais
duomenimis, dalj duomeny atskirti testavimui.

2. Sugeneruoti duomenis su nurodytais parametry svoriais ir Siais duomenimis
apmokyti dirbtinj neuroninj tinklg, dalj duomeny atskyrus testavimui, atlikti
prognozavima.

3. Naudojantis realiais duomenimis atlikti matemating regresijg ir nustatyti parametry
svorius.

4. Naudojantis realiais duomenimis atlikti prognozavimg pasinaudojant dirbtiniu
neuroniniu tinklu ir su gautgja tiesinés regresijos formule.

5. Pasinaudojant lazyby koeficienty duomenimis, nustatyti efektyvuma prognozuojant

su dirbtiniu neuroniniu tinklu ir su matematine regresija. Palyginti efektyvuma.

1.4. Dokumento struktiira

Dokumento terminy ir santrumpy dalyje yra supazindinama su specifiniais terminais, kurie
vartojami Siame darbe. Jvadiniame skyriuje pateikiama darbo esmé, aptariama probleminé sritis,
pateikiamas darbo tikslas ir jam pasiekti reikalingi uzdaviniai. Analizés skyriuje apzvelgiamas
panasSumas tarp biologinio ir dirbtinio neuroninio tinklo, neuroniniais tinklais paremti prognozavimo
metodai, DNT architekttra bei §iuo metu populiariausia programiné jranga, kuri skirta darbui su
DNT. Specifikacijos skyriuje pateikiama tyrimo eiga, tyrimo metu taikomy metody realizavimas,
tyrimui naudojamy duomeny bazés struktiira bei pateikiamos sukurtos programinés jrangos, skirtos
dokumentacijai tirti, nurodomi aparatiirinés ir programinés jrangos konfigliracijos parametrai tam,
kad eksperimenta biity galima sékmingai atkartoti tam tikromis aplinkybémis. Rezultaty skyriuje yra
apibendrinami gauti tyrimy rezultatai, jvertinamas prognozavimo efektyvumas. ISvady skyriuje
pateikiamos pagal darbo uzdavinius suformuluotos iSvados. Literatiros Saltiniuose pateikiami

moksliniai straipsniai, knygos ir internetiniai Saltiniai, kuriais remiantis buvo rengiamas $is darbas.



2. ANALIZE

Siame skyriuje apzvelgiami ir nagrinéjami DNT panasumai su BNT bei DNT veikimo
principais, taip pat egzistuojantys prognozavimo metodai, kurie remiasi DNT. Nagrin¢jant §j darbg

pravartu Zinoti jau esamg PJ, kuri yra naudojama darbui su DNT.

2.1. Biologinis neuronas

Pagrindinis zmogaus nervy sistemos struktiirinis elementas yra nervy lastelé arba biologinis
neuronas. Literatiiroje pazymima, kad biitent biologiniais neuronais vyksta informacijos perdavimas
1§ vienos nervy sistemos dalies ] kitg, taip pat informacijos apsikeitimas tarp nervy sistemos ir kity
zmogaus ktino daliy [1].

Biologiniuose neuronuose vyksta itin sudétingi informacijos apdorojimo procesai. Per juos
formuojami viso organizmo refleksai j vidinius ir iSorinius dirgiklius.

Biologinis neuronas gali bati skirtingy matmeny ir formy, bet schematiskai jj patogu

jsivaizduoti kaip lgstele su atSakomis (2.1.1 pav.).

: " e I$vesties sinapsés «ﬁ%

2.1.1 pav. Biologinio neurono schema

Biologinis neuronas susideda i§ Igstelés kiino (dar vadinamo soma), sudaryto i§ branduolio
ir atSaky. Biologinio neurono at$akos savo ruoztu yra $ios [1]:
e Dendritai — tai biologinio neurono atSakos, kuriomis neuronui perduodami impulsai;

e Aksonas, kuriuo impulsas nuo neurono perduodamas kitoms Igsteléms.



Pagal struktiirg biologinio neurono dentritai yra trumpi ir santykinai platas, sukuria daug
sinapsiy su kitomis nervy lagstelémis. Sinapsé (lot. kontaktas, Zinia) — tai specializuota strukttira, kuri
uztikrina kontaktg tarp atskiry biologinio neurono struktiiry. Kiekvieno aksono gale yra sinapsé [1].

Visi impulsai, patenkantys ] nervy sistemg, perduodami biologiniam neuronui per tam tikras
jo membranos dalis, kurios yra sinapsés kontakty vietose. Kai signalas pasiekia sinapsg, iSsiskiria tam
tikri chemikalai (neurotransmiteriai). Skystis (chemikalas) difuzijos biidu skverbiasi j Sinapsés terpe
ir arba sustiprina, arba susilpnina priimanciojo neurono geba priimti elektrinius impulsus. Tali
priklauso nuo sinapsés. Kuo daugiau sinapsiy yra nervy lasteléje, tuo daugiau impulsy ji gali priimti
ir taip dalyvauti didesniame skaiciuje reakcijy, vykstan¢iy Zzmogaus organizme [2].

Reikéty pastebéti, kad efektai, kylantys sinapsés aktyvavimo metu, gali bati ir Zadinantys, ir
slopinantys. Esama situacijuy, kai skirtingos sinapsés vienu metu Zadina ir slopina neurong. Siuo atveju
nervy lastelés reakcija apibréziama visy sinapsés poveikiy suma.

Kartu reikia pabrézti, kad neuronas suzadinamas tik tuo atveju, jei bendras dendritais gautas
signalas virSija tam tikra lygj, vadinamg suzadinimo slenks¢iu. Galima teigti, kad neurono
suzadinimas — tai jo gebéjimo atsakyti j sinapsiy poveikj potencialas. Turint didziulj skai¢iy visiskai
paprasty elementy, kuriy kiekvienas skai¢iuoja svoring j€jimo signaly suma ir generuoja binarinj
signalg, jei suminis signalas vir$ija tam tikra lygi, ijmanoma atlikti gana sudétingas uzduotis. Biitent
Siais pagrindais remiasi dirbtinio neurono idéja. Dirbtinio neurono atveju informacija apdorojama ir
paskirstoma apdorojimo elementais (biologiniame neurone tai yra aksonai), sujungtais Kkartu
vienakrypciais signaly kanalais, t. y. jau minétomis sinapsémis. Apdorojimo elementy i§éjimo
signalas gali buti bet kokio reikalingo matematinio tipo.

Apibendrinant galima teigti, kad biologinis neuronas yra informacijos apie Zmogaus nervy
sistemos funkcionavima Saltinis ir kartu tarpininkas tarp skirtingy nervy sistemos elementy skirstant
impulsus bei signalus $ios sistemos viduje. Biologinio neurono pagrindu funkcionuoja pazangiausios

technologijos, pagristos signaly arba informacijos srauty apdorojimu ir perdavimu.

2.2. Dirbtinis neuroninis tinklas

Dirbtinis neuroninis tinklas yra masyvus, paralelinis, paskirstytas procesorius, sudarytas i§
paprasty skai¢iavimo elementy, kurie turi savybe saugoti informacijg ir padaryti ja prieinamg naudoti.
Jis panaSus | smegenis dviem aspektais:

1. Zinios gaunamos i§ aplinkos per mokymosi procesa.

2. Zinioms i$saugoti naudojamos neurono reikSmés.

Pasitelkiant IT, yra modeliuojamas tinklas, kuris biity panasSus j biologinj tinklg.

Pagrindiniai DNT pranasumai yra Sie:



» Masyvus, paralelinis paskirstymas;
» Apibendrinimas — savybé, igalinanti gauti pakankamai tikslias reikSmes net su duomenimis,

kurie buvo nepateikti mokymosi metu.

2.3. Dirbtiniy neuroniniy tinkly klasifikacija

Dirbtiniai neuroniniai tinklai turi keleta skirtingy modeliy (2.3.1 pav.). Jie skiriasi savo
struktiira ir galimybémis. Skiriasi ir jy apmokymo budai. Tinkamas DNT modelio parinkimas
priklauso nuo sprendziamo uzdavinio ir to, kokius rezultatus tikimasi gauti. Ypatingas démesys turéty
buti kreipiamas ] preliminary duomeny apdorojimg pries§ juos analizuojant, ] metody sudétingumo,

turimy duomeny kiekio ir analizés tikslumo rysj [3].

Neuroniniai tinklai

I 1
Tiesioginio sklidimo GriZztamojo rydio /
tinklai rekurentiniai tinklai
| |
1 1 1 | | | | | |
Vienasluoksnis Daugiasluoksnis| [Radialiniy baziniy Konkurenciniai Kohoneno Hopfieldo ART modeliai
perceptronas perceptronas funkeijy tinklai tinklai SOM tinklai
— — ‘
— —- —

2.3.1 pav. Neuroniniy tinkly modeliy klasifikacija

2.3.1. Tiesioginio sklidimo tinklai
Tiesioginio sklidimo neuroniniuose tinkluose signalai sklinda tik viena kryptimi. Tolimesnio

sluoksnio neurony i$¢jimai gauna informacija tik i§ prie$ tai buvusiy sluoksniy. Tokiuose tinkluose
néra nei griztamyjy rysiy i§ ankstesniy sluoksniy, nei cikly su tame paciame sluoksnyje esanciais
neutronais. Prie tiesioginio sklidimo neuroniniy tinkly priskiriami:

* Vienasluoksnis perceptronas — kai tarp jéjimo ir i$é¢jimo sluoksniy néra paslépty neurony
sluoksniy;

* Daugiasluoksnis perceptronas — kai tarp jéjimo ir i§éjimo sluoksniy yra vienas ar daugiau
paslépty neurony sluoksniy;

* Radialiniy baziniy funkcijy tinklai — kai pasléptuose sluoksniuose kaip aktyvavimo
funkcija yra naudojamos radialinés bazinés funkcijos.
2.3.2. GriZtamojo rysio tinklai

Atgalinio rySio neuroniniuose tinkluose signalai sklinda visomis kryptimis: j priekj, atgal ir

tarp to paties sluoksnio neurony. D¢l to atgalinj rysj turintys neuroniniai tinklai yra daug sudétingesni
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uz tiesioginio sklidimo neuroninius tinklus, bet ir efektyvesni. Tokio tipo tinklai yra dinaminiai, t. y.
ju biisena nuolat kinta tol, kol pasiekiamas pusiausvyros taskas ir tinklas jame lieka, kol pasikeicia

ivedimo duomenys. Pasikeitus duomenims, yra ieSkomas naujas pusiausvyros taskas.

2.4. Dirbtinio neuroninio tinklo mokymas

Kiekvienam DNT modeliui reikalingi skirtingi jy apmokymo algoritmai. Trys pagrindiniai
DNT apmokymo algoritmai yra sie:
e Su mokytoju (angl. Supervised Learning);
e Be mokytojo (angl. Unsupervised Learning);

e Hibridinis (angl. Hybrid Learning).

2.4.1. Mokymas su mokytoju

Kai tinklas yra apmokomas su mokytoju, apmokymo metu yra naudojamas iSorinis
mokytojas, kuris gali biiti mokymui skirti apmokymo duomenys arba iSorinis stebétojas, kuris
nurodo, koks turéty biti reikiamas atsakymas. Tinklui apmokyti yra pateikiami j¢jimo ir i$¢jimo
duomeny rinkiniai. Apmokymo metu, tinklo neurony svoriai yra vis koreguojami, kol tinklas susieja
1€jimus ir i$¢jimus su minimalia galima paklaida. Mokymo su mokytoju algoritmams priskiriami
maziausio kvadratinio vidurkio, atgalinio skleidimo bei radialinés bazés funkcijos algoritmai. Tinklas

veiks gerai tik parinkus tinkama mokymo aibg.

2.4.2. Mokymas be mokytoju

Sis tinklo apmokymo modelis neturi i$orinio mokytojo. Tinklas apmokymo metu remiasi
vidiniais kriterijais ir tinklo informacija, pagal tai jis pats save suderina. Tinklui yra pateikiami tik
1¢jimo duomenys ir sistema pati duomenyse suranda panaSumus, reguliarumus ir pozymius, tokiu

budu suklasifikuodama jéjimus j atitinkamas klases.

2.4.3. Hibridinis mokymas
Hibridinis mokymas jungia mokymo su mokytoju ir be mokytojo tipus: dalis tinklo svoriy

nustatomi pagal mokyma su mokytoju, kita dalis gaunama 1§ mokymo be mokytojo [10].

2.4.4. Klaidos atgalinio sklidimo algoritmas

Klaidos sklidimo atgal algoritmas (angl. Error Backpropagation) 2.4.1 pav. yra skirtas
nustatyti neurony jéjimy svoriams. Sis algoritmas, pasinaudodamas gradientinio nusileidimo metodu,
ieSko klaidos funkcijos minimumo svoriy erdveje. Svoriy kombinacija, kuriai esant klaidos funkcija
yra minimali, laikoma uZzdavinio sprendiniu. Naudojant §j algoritma, turi buti skaiCiuojamas
gradientas, todél turi buti iSpildyta sglyga, jog klaidos funkcija privalo biti be trikio tasky ir
diferencijuojama. Taigi, naudojant §j algoritma, negali buti naudojama Suoliné aktyvavimo funkcija,

taciau galima panaudoti loging sigmoido funkcija.
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2.4.1 pav. Klaidos atgalinio sklidimo algoritmas

Klaidos sklidimo atgal algoritmo zingsniai:

1. Pirmiausia atsitiktinai parenkami pradiniai svoriai;

2. Tinklui paduodami pradiniai duomenys ir gaunamas atsakymas;

3. Tada nustatomos is¢jimo sluoksnio neurony klaidos;

4. Perskaic¢iuojami svoriai;

5. Suskaiciuojamos paslépto sluoksnio neurony klaidos pasiremiant toliau esancio sluoksnio
neurony klaidomis, kurios buvo suskaic¢iuotos ankstesniame punkte;

6. Randama klaidos i$vestiné svoriy atzvilgiu;

7. Pakeic¢iami paslépto sluoksnio svoriai;

8. Jei dar nevirSytas mokymo cikly limitas, grjztama j 3 punkta.

2.5. Prognozavimo metodai, paremti DNT

Prognozavimo metody yra labai jvairiy. Tinkamas metodo parinkimas priklauso nuo
sprendziamos uzduoties. Siame darbe aktualdis yra prognozavimo metodai, kurie remiasi DNT
veikimo principais, kaip matyti 2.5.1 pav. neuroniniais tinklais paremtus prognozavimo metodus

apima laiko eiluciy (angl. time series) ir priezastiniy rysiy (angl. causal) prognozavimo metodai.



Objektyvaus prognozavimo metodai
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.

Neuroniniai tinklai

Esminiai skirtumai tarp laiko eiluciy ir prieZastiniy prognozavimo metody, paremty DNT,

yra tokie:

2.5.1 pav. Prognozavimo metodai

Laiko eiluciy prognozavime egzistuoja prielaida, kad duomeny generavimo procesa,
kuris sukuria modelius, galima paaiskinti tik i§ ankstesniy steb¢jimy nuo
priklausomo kintamojo.

Priezastiniame prognozavime duomeny generavimo procesas gali biti paaiskintas
pagal saveikos priezasties (prieZasties ir pasekmés) nepriklausomus kintamuosius.
Laiko eilu¢iy (angl. time series) ir priezastiniy rySiy (angl. causal) metody

pranasumai ir trikumai yra apzvelgiami toliau pateiktoje lenteléje.




Lent. 2.5.1. Prognozavimo modeliy pranasumai ir trikumai

Laiko eilu¢iy modeliai

Priezastiniy rySiy modeliai

PranaSumai Trukumai
Efektyvu trumpalaikéms Nereaguoja ] iSorinius
prognozéms poky¢ius, todél dél iSoriniy

Didelis tikslumas

Metodai paprasti ir nesudétingi

Gali nustatyti rySius tarp

parametry

Gali atskleisti svarbiausius
parametrus, kurie turi daugiausia
jtakos baigéiai

Palaikomas ,,kas-jeigu

scenarijus — tai reiskia, kad

veiksniy prognozés gali biti
klaidingos

Reikia labai daug istorijos
duomeny, norint efektyviai
prognozuoti

Neefektyvu naudojant

ilgalaikéms prognozéms

Reikalauja i§samaus
nagrinéjimo ir analizés,
sugaiStama daug laiko

Net jeigu regresijos modelis
geras, gali buti sunku
i$siaiskinti esminius
kintamuosius, kurie lemia

prasta prognoze

kaitaliojant parametrus tiesiogiai
galima matyti, kaip keiciasi

rezultatas

IS esmés dirbtiniai neuroniniai tinklai, kurie yra naudojami prognozavimo uzdaviniams
spresti, gali buti apibrézti kaip bet kuris metodas i§ 2.5.1 pav., priklausomai nuo prognozuotojo
sugebéjimy tinkamai suprasti bei interpretuoti turimus duomenis ir parinkti tinkamiausig metoda,
kuris biity pritaikytas prognozuojant ir atitinkamai pagal metodg modeliuojamas neuroninis tinklas.

DNT naudojimas prognozavime turi savy pranaSumy, lyginant su Kkitais metodais.
Prognozavime teisingy duomeny generavimo procesas yra sudétingas ir sunkiai nustatomas, 0 biitent
sporto prognozése daugelis priklausomybiy yra netiesiSkos [4], todél tai labai apsunkina
prognozavimo procesa, taciau ¢ia ir iSryskeja tikrieji DNT panaudojimo pranaSumai:

1. DNT gali aproksimuoti bet kokig tiesing arba netiesing funkcijg nepriklausomai nuo
jos sudétingumo laipsnio.

2. DNT gali iSmokti bet kokj tiesinj laiko eilu¢iy Sablong (funkcijq).

3. DNT gali iSmokti bet kokj netiesinj laiko eilu¢iy Sablong (funkcijq).



4. DNT gali ekstrapoliuoti bet kokiais tiesiniais ir netiesiniais laiko eilu¢iy Sablonais

(funkcijomis), tai gali buti apibréziama kaip generalizacija.

2.5.1. DNT taikymas prognozavime

Prognozavime svarbiausias aspektas yra tinkamai jvertinti turimy parametry jtaka galutinei
ivykio baigciai, i$ to bus galima nuspresti, ar prognozés bus efektyvios. Pirmiausia reikia tinkamai
parinkti parametrg, kurio atzvilgiu bus nagrin¢jama kity parametry jtaka nuo pasirinktojo parametro
galutinei jvykio baigéiai. Sis Zingsnis yra labai svarbus, nes, netinkamai pasirinkus parametra,
rezultatai gali buti labai skirtingi ir tik suklaidinti, o ne duoti naudos. Parametras turéty buti
parenkamas atsizvelgiant j tai, ka tikimasi prognozuoti. Jeigu prognozuojama jvykio baigtis, tai
akivaizdu, kad prognozuojamas parametras turéty biti to jvykio baigties tikimybé¢, butent Sio
parametro aspektu ir turéty biiti analizuojami kiti parametrai.

Jau nuo pat DNT atsiradimo skirtingi modeliai buvo taikomi skirtingiems uzdaviniams
spresti, todél prognozavimo uzdaviniams taip pat ne visi modeliai tinkami. Prognozavimo
uzdaviniuose reikéty koncentruotis tik j modelius be griztamojo rys$io ir geriau naudoti daugiasluoksnj
perceptrong, 0 ne vienasluoksnj [4]. Kaip anks¢iau minéta, sporto prognozése daugelis pozymiy yra
netiesiSki, tad, atsizvelgiant ] §j fakta, naudingiausia nagrinéti netiesinj prognozavimg su

daugiasluoksniu perceptronu.

2.6. Dirbtiniy neuroniniy tinkly architektiira

Duomeny gavyba yra abstrakti mokslo Saka ir néra tiksliy taisykliy, kaip duomenys turi biiti
analizuojami. Nors tinkamesnis DNT modelis ir gali biiti parenkamas konkre¢iam uzdaviniui spresti,
taciau tikslig jo struktiirg i§ anksto sumodeliuoti taip, jog rezultatai biity patys efektyviausi, praktiskai
yra nejmanoma. Efektyviausia tinklo struktiira gali biiti gaunama eksperimentiniu budu.

Prie§ sprendZiant kokj nors prognozavimo uzdavinj, naudojant DNT, reikia gerai jsigilinti }
prognozuojamos srities dalyka, kad turimi duomenys biity suprantami ir suvokti, kg jie reiSkia. Tokiu
biidu tinklo modeliuotojas, turédamas ziniy apie prognozuojamg sritj, geriau nutuoks, kokie
parametrai gali biiti svarbiis, o kurie i8vis gali neturéti jokios jtakos.

Stebint rezultatus, reikia koreguoti tinklo struktiira, kol rezultatai bus patys efektyviausi.
Struktiira gali biiti kei¢iama labai jvairiai, priklausomai nuo DNT modelio. Jeigu tinklas yra
daugiasluoksnis, tai gali buti didinamas arba mazinamas paslépty sluoksniy kiekis ir neurony kiekis
juose. Tiek vienasluoksniuose, tiek daugiasluoksniuose tinkluose gali biiti koreguojami jé¢jimo
parametrai pridedant arba panaikinant kai kuriuos 1§ jy, priklausomai nuo to, kaip keiciasi i§¢jimo

rezultatai.
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2.7. Prognozavimo P] naudojanti DNT

DNT su informatika yra labai glaudZziai susije, todél DNT §iuo metu informatikoje yra labai
pladiai taikomi, yra gausybé programinés jrangos, skirtos darbui su DNT. Siame darbe aktualiis
prognozavimo uzdaviniai, tad butent Sioje dalyje ir apzvelgiama P], kurios kiiréjai tarp programos
galimybiy siiilo prognozavimo uzdaviniy sprendima. Nors praktiSkai su bet kuria P], skirta modeliuoti
DNT, galima sprgsti prognozavimo uzdavinius, taciau vartotojui, kuris neturi daug ziniy apie DNT
veikimo principus ir modeliavima, tai gali buti sudétinga. Prognozavimo uzdaviniuose labai svarbus
duomeny jvedimas j} DNT. Vartotojas turi suprasti pradiniy duomeny prasme, todél pradiniai
duomenys turi buti kruopsciai parinkti. Dél pastarosios priezasties daugelis komerciniy P] turi
funkcijy, palengvinanciy darbg su pradiniais duomenis, kad palengvinty prognozavimo procesg ir

padaryty jj kaip jmanoma tikslesnj bei efektyvesn.

2.1.1. ,,Aluyda Forecaster*

»Aluyda Forecaster [6] P] yra vienas i ,,Alyuda Research* kompanijos produkty, skirty
darbui su DNT. Sis produktas yra komercinis. Vartotojas gali pasirinkti viena i trijy vartotojo sasajos
rezimy:

e Pagrindinj (Basic) — tai paprasCiausias rezimas, kai vartotojas nori greit gauti jj
dominandéius rezultatus, kaip jmanoma maziau atliekant veiksmy. Siame rezime néra
atvaizduojami jokie tarpiniai analizés rezultatai. Sis rezimas suteikia galimybe
analizuoti duomenis vartotojui, nieko nenusimananc¢iam apie DNT, todé¢l gauti
rezultatus gali ne tik inzinieriai. Vis délto, kad duomenys bty tinkamai
interpretuojami, reikia specialisto Ziniy.

e Standartinj (Standart) — Siame rezime vartotojas gali pats keisti nustatymus
siekdamas gauti efektyvesnius rezultatus, taciau tam jau reikia Siek tiek ziniy apie
DNT veikimo principus.

e Eksperto (Expert) — $is rezimas skirtas specialistams, jis apima ne tik DNT, bet ir
genetinius algoritmus, kuriuos kombinuojant gali buti iSgaunami dar efektyvesni
rezultatai. Siame rezime vartotojas gali koreguoti visg analizés procesa, t. y. tinklo

modelio struktiirg, parametry parinkima, apmokymo algoritma ir t. t.
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Enter new data and click Forecast.
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2.7.1 pav. ,,Aluyda Forecaster* P] programos langas

2.7.2. ,,NeuroSolutions*

,NeuroSolutions* [7] yra lengvai naudojama P] su patogia vartotojo s3saja.
»NeuroSolutions* programa yra viena i§ programings jrangos lyderiy, skirty darbui su dirbtiniais
neuroniniais tinklais, tai — komercinis produktas. Si programiné jranga gali biiti naudojama
sprendziant labai jvairius uzdavinius, susijusius su DNT, pvz.: klasteriy analizé, pardavimy

prognozavimas, sporto prognozes, medicining klasifikacija ir t. t.

Darbg su §ia P] i§ esmés sudaro trys zingsniai:
1. Neuroninio tinklo analizé;
2. Neuroninio tinklo apmokymas su jiisy duomenimis;

3. Neuroninio tinklo tikslumo testavimas ir prognoziy arba klasifikacijos atlikimas.
Sios programinés jrangos prana$umas tas, kad ji gali bati integruota kartu su Microsoft Excel,

Access, Visual Basic, MatLab programomis. Taip pat yra galimybé i§ sukurto neuroninio tinklo

automatiSkai generuoti C++ programinj koda.
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H - o - Breast Cancer.csv - Excel | m - B %

HOME INSERT PAGE LAYOUT FORMULAS DATA REVIEW VIEW DEVELOPER GoldMine MNeuraSolutions Team 1. Steve Thompson ~
'«‘ Preprocess ~ [‘ﬁ @ ““" a' """; ””"E ‘.':..HH‘} ‘HH} HT’ f 6"||" New Batch Data Sheets = 0
ST Analyzer ul . ¢ v * e o ‘l_E S8 Batch Manager-  Reports
Express Build  Open Existing Train TrainN  Varya Train  Leave  Test Sensitivity  Apply Help
Builder~ 129 Data~ Metwork~  Network Metwork Times Parameter Genetic M Out  Metwork Analysis Mew Data Run Batch- Data Files -
Wizard Data Tools  Neural Network Configuration Train Network Advanced Test Network Production Automation Miscellaneous Help -
wa7z - I »
A B C D E F G H 1 ] K L M N o -
1 Express Report
2
3 Summary of All Networks
4
5 Performance Metrics
[
7
g Model Name MSE r Correct MSE r Correct MSE r Correct
g MLP-1-O-M (Multilayer Perceptron) | 0.023648| 0.948329| 97.07% 0.005441| 0.939054| 100.00%) 0.009445| 0.373251| 98.53%
10 LR-0-B-M (Linear Regression) | 0.041383| 0.907232 95.06% 0.024485| 0.54358| 100.00%) 0.016087| 0.94665) 98.53%
11 LR-0-B-L (Linear Regression) | 0.039307| 0.912096| 95.43% 0.026237| 0.939003| 98.53%) 0.019804| 0.936349| 100.00%
12 MLP-1-B-L (Multilayer Perceptron) | 0.014115| 0.969729| 98.35% 0.001384| 0.997484| 100.00%)| 0.008622| 0.974349| 98.53%
13 PNN-0-N-N (Probab c Neural Network) 7.04E-13 1| 100.00%| 0.000348| 0.999218| 100.00%)| 0.0147| 0.952171| 98.53%
14 RBF-1-B-L (Radial Basis Function) | 0.029254| 0.935397| 96.34% 0.004664| 0.990002| 100.00%) 0.010344| 0.966388) 98.53%
15 GFF-1-B-L (Generalized Feedforward) | 0.012419| 0.973252| 98.72%) 0.004761| 0.989339| 100.00%) 0.014507| 0.953617| 98.53%
16 MLPPCA-1-B-L (MLP with PCA) | 0.014853| 0.968931| 98.54% 0.010584| 0.97676| 98.53%) 0.011064| 0.967869| 98.53%
17 SVM-0-N-N (Classification SVM) | 0.011634| 0.978471| 100.00% 0.011927| 0.979224| 100.00%| 0.015113| 0.955695| 97.06%
ht:] MLP-2-B-L (Multilayer Perceptron) 0.01756| 0.961815| 97.98%) 0.000433| 0.939568| 100.00%) 0.025088| 0.916335| 97.06%
19 MLP-1-B-M (Multilayer Perceptron) | 0.033479| 0.926751 95.96%) 0.001164| 0.99743| 100.00%| 0.002834| 0.390911| 100.00%|
20 MLP-2-0-M (Multilayer Perceptron) | 0.027525| 0.940165| 96.51% 0.004125| 0.933096| 100.00%) 0.011753| 0.963734| 98.53%
21 MLP-2-B-M (Multilayer Perceptron) | 0.023174| 0.950503| 97.24% 0.005887| 0.989553| 98.53%) 0.007553| 0.378637| 98.53%
22
23
24 | Summary of Best-Performing Networks
25 |Model Name: MLP-1-B-M (Multilayer Perceptron)
26 Breadboard Location: C:\Users\Steve\Documents\NeuroDimension\NeuroSolutions\Breast Cancer-MLP-1-B-M (Multilayer Perceptron).nsh
27
28 | |Performance Metrics
29
30 ining | CrossVal. Testing
31 #of Rows
32 MSE
33 Caorrelation (r)
34 # Correct -
Express Summary Breast Cancer-T Breast Cancer [l 3

2.7.2 pav. ,,NeuroSolutions programa, integruota Microsoft Excel aplinkoje

2.7.3. ,EasyNN*“
,,EasyNN* [8] yra komercinis produktas. Pagal savo kaing §is komercinis produktas turi

tikrai daug jvairiy funkcijy, o ir pati grafiné sasaja yra paprasta ir patogi, lengvai perprantama eiliniam
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ometime.! Activation o
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i} R W Siopwben [T0000 % of e vakdotrg enamgies
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Vakdsng I Sicp f the % of walkdating exancies decreases
9 Cipchon batorn fest vakdating cycle: fim ™" St0p ¥ the sverage vakdairn e rxcseaset
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Slow lewrwg
Q I Octyioamrg sty [0 mieecs e |
5
| =3
o b, ress 1 o & €k 0 =

2.7.3 pav. ,,EasyNN¢“ programos langas
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Su ,,EasyNN*“ [8] programine jranga duomeny analizé yra greita ir paprasta vartotojui,
neturin¢iam daug ziniy apie DNT. Duomenys gali biiti importuojami i§ tekstiniy faily, nuotrauky ar
dvejetainiy faily. IS importuoty duomeny automatiskai yra sukuriamas neuroninis tinklas, todél
vartotojui nereikia riipintis duomeny paruoSimu ir detalia jy analize. Praktiskas dalykas — ji turi

makrokomandas, kurios gali labai palengvinti darbg su DNT.

2.7.4. ,,AgieINN*

,AgieINN“ [9] — tai atvirojo kodo PJ, skirta modeliuoti dirbtinius neuroninius tinklus. Labai
paprasta vartotojo sgsaja yra lengvai suprantama vartotojui, neturin¢iam daug Ziniy apie DNT. Didelis
pranasumas tas, kad vartotojas gali pats koreguoti programos kodg ir prisitaikyti jj pagal savo

reikmes. Programa gali biti sékmingai naudojama spresti daugelio sri¢iy prognozavimo uzdavinius.

Data Source Preparation | Forecasting Table | Chart
Network Setup _ )
Trsning Run (® Use Latest Trained ANN ‘ = -
) Showing chart of: |All Output v 0F ChartSetting
Egtecsting ©) Use other ANN File
Data used: | Data-1 v Agiel NeuralNetwork Results
TRHE 0.64 .
[ Column-1
Column-2
Column-3
Column-4
Column-5

Result

03,0 40.9 80.8 1207 1606 200.5 2404 280.3 3202 3601  400.0
I:+ Do Forecast Sample Number

2.7.4 pav. ,,AgieINN“ programos langas

2.1.5.,,GMDH Shell“

,GMDH Shell,, [11] — vienas i§ placiausiai naudojamy komerciniy produkty, kuris yra
skirtas jvairioms prognozéms i$ turimy duomeny. Duomenys analizuojami pasitelkiant neuroninius
tinklus, taCiau naudodamasis $ig programine jranga vartotojas neturi galimybés pats koreguoti
neuroninio tinklo ir keisti jo parametrus. Si programiné jranga orientuota j paprastus vartotojus, kurie
neturi ziniy apie neuroninius tinklus ir jy veikimo principus. Dirbant su Sia P], vartotojui nereikia
eksperimentuoti norint rasti tinklo modelj, su kuriuo rezultatai biity efektyviausi. Visa tai uz vartotoja
atlicka programiné jranga. Lyginant su kitais tokio tipo komerciniais produktais, §io kaina yra gana
dideleé.
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2.1.6. ,,Orange*

5] Plot || Residuals | (5] Accuracy [ (5] Raw model

7 \ 7= Nz
\ —” ™ N N
N AN N/
N
5
1959-01 “‘.;' 1 ‘I\ 1960-04 1960-C 1962-02 962-12
W Confidence band [V -+~ Actual data [V e~ Model f [V o= Predicted
Table
# settings g Export toExcel 2 Transpose [%
D 1960-09 1960-10 1960-11 1960-12 1962-01 1962-02 196203 1962-04 1962-05 1962-06 1962-07 196208 1962-09 1962-10 1962-11 1962-12
Actual 508 461 390 432
Predictions 493 446 404 439 455 432 447 491 500 548 626 620 527 490 430 461
Residuals -15  -15 14 7

« T ] »

CPU:3% RAM:35MB Donein106s.

2.7.5 pav. ,,GMDH Shell* programos langas

,,Orange* [12] yra atvirojo kodo programa, paraSyta Python programavimo kalba. Programa

veikia populiariausiose operacinése sistemose: Windows, Linux, Mac. Didelis $ios programos

pranasumas yra ne tik tas, kad ji visiskai nemokama, bet ir dél didelés funkcijy gausos, kokios jprastai

negali pasitilyti net ir komerciniai produktai. Sioje programoje yra visi jrankiai, reikalingi duomeny

gavybos analizei, tad tai labai palengvina darba, nes nereikia naudoti daug skirtingy programy.

Vartotojo sasaja yra labai paprasta ir lengvai suprantama vartotojui. Visas analizés procesas gali biiti

programuojamas loginiais rysiais.

o canvas-tree-view = =
File Edit View Widget Options Help
0 :
=g
D, =
stz s
: N
File Caonfusion Matrix
a4 Evaluation Regy s

5
< -
& /

s TestLeamers
‘ & ROC Analysis
&
N
5 .
Majority 3 lﬂ%
~ s
. . -

SWM Classification

P18

Maive Bayes

i

Classification Tree

2.7.6 pav. ,,Orange* programos langas
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3. SPECIFIKACIJA

Siame skyriuje apzvelgiama tyrimo eiga, kuri yra reikalinga norint gauti 8io tyrimo
rezultatus. Jvardijami funkciniai bei nefunkciniai reikalavimai ir darbui keliami kokybés kriterijai.
ApraSoma duomeny bazés struktira ir apzvelgiamos realizuotos programos, skirtos duomenims

generuoti bei iSgauti i§ nutolusiy Saltiniy ir talpinti juos j duomeny bazg.

3.1. Projekto planas

Eksperimentui atlikti reikia surinkti realius duomenis i§ nutolusiy $altiniy ir juos tinkamai
paruosti bei sugeneruoti pseudoduomenis su i§ anksto zinomomis vertémis, kurios lemia galuting
eksperimento baigtj. Remiantis realiais duomenimis, atliekamas prognozavimas su DNT ir
matematine regresija, kad biity jvertintas efektyvumas ir biity galima palyginti prognozavimo
rezultatus. IS anksto sugeneruoti duomenys yra naudojami prognozavimui pasinaudojant DNT tam,
kad biity pagrjstos DNT prognozavimo galimybés ir pademonstruota, kaip parametry svoriai gali
paveikti baigtj. Projektas iSskaidytas j etapus (zr. 3.1.1 pav.), kurie yra reikalingi sékmingai atlikti
eksperimenta:

1. Suprojektuoti duomeny bazg¢ duomenims talpinti.

2. Realizuoti programing jranga, duomenims i§gauti i§ nutolusiy Saltiniy.

3. ISgauti duomenis i§ nutolusiy Saltiniy ir patalpinti juos i vieting duomeny baze.

4. Realizuoti programing jranga, skirta generuoti pseudoduomenis pagal vartotojo

nustatymus.

o

Sugeneruoti pseudoduomenis, rezultatus jrasyti  faila.

6. Pasirinkus programing jranga, skirta darbui su DNT, atlikti prognozavima su realiais
ir pseudoduomenimis.

7. Pasirinkus programing jrangg atlikti matemating regresija.

8. Prognozavimo rezultatams, gautiems su DNT ir matematine regresija, priskirti

baigciy koeficientus ir nustatyti prognozavimo efektyvuma bei palyginti rezultatus.
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Mutoles
duomenu
Zaltinis

Duomeny
generavimas

Duomeny failas

Frognozavimas

Efektyvumo
ivertinimas,
palyginimas

3.1.1 pav. Projekto plano schema

Testavimo duomenys pries§ atliekant prognozavimg turi biiti tinkamai paruosti, nes atliekant
testavimg yra imami kiekvieno Zaid¢jo statistikos vidurkiai. Kiekvieno Zaidé¢jo statistiniai rodikliai
turi buiti apskaic¢iuojami i§ ankstesniy jo susitikimy.

Realizuotos programinés jrangos, naudojamos Siame eksperimente, funkciniai ir
nefunkciniai reikalavimai, aparatiirinés jrangos nustatymai, eksperimento metu keliami kokybés

reikalavimai yra apibrézti tolesniuose poskyriuose.
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3.2. Funkciniai reikalavimai

Sio tyrimo realizavimui keliami $ie funkciniai reikalavimai:

e Parsiunc¢iami duomenys turi biiti talpinami MySql tipo duomeny bazéje.

e Duomenys gali biiti eksportuojami i§ duomeny bazés | tekstinj failg, kuriame
duomenys biity pateikti tinkama forma, kuri reikalinga, kad duomenys galéty biti
pateikti apdorojimui su DNT.

e Vartotojas programoje gali pridéti parametrus su norimu pavadinimu ir svoriu ]
parametry sarasa.

e Vartotojas gali iStrinti i§ sgraSo pasirinkta parametrg.

e Vartotojas gali sugeneruoti nurodyta susitikimy kiekj naudodamasis parametrais,
esanciais sarase.

e Sugeneruoti pseudoduomenys gali buti eksportuojami j tekstinj failg, kuriame
duomenys biity pateikti tinkama forma, kuri reikalinga, kad duomenys galéty biiti

pateikti apdorojimui su DNT.

3.3. Nefunkciniai reikalavimai

Sio tyrimo realizavimui keliami $ie nefunkciniai reikalavimai:

e Programiné jranga turi veikti su Windows ir Linux operacinés sistemomis.

e Jeigu parsiunciant duomenis 1§ nutolusio Saltinio rySis nutriiksta arba gaunama kita
klaida, dél kurios sutrinka parsiuntimo procesas, tada turi biiti i§saugoma biisena,
kad, pradéjus siuntimo darba i§ naujo, jis biity tesiamas toliau, o ne pradedamas i$
pradZiy.

e Kai programa yra bet kokioje aktyvioje proceso vykdymo faz¢je, vartotojas negali
pradeéti kity veiksmy, kol yra nenutrauktas aktyvaus proceso vykdymas.

e Norint parsiysti susitikimy baig¢iy koeficientus, duomeny baze¢je turi biiti susitikimy
baigtys, pagal kurias buty identifikuojamas susitikimas.

e Vartotojo jvedamas parametro svoris gali biiti tik skaitine reikSme.

e Vartotojo jvesta pradzios data duomeny eksportavimui negali biiti vélesné uz

pabaigos data.
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3.4. Kokybés kriterijai

Eksperimentui naudojamas duomeny kiekis yra didelis, todél, duomenis parsiunciant,

eksportuojant juos j failg ir apdorojant, reikia uztikrinti, kad resursai bus tinkamai paskirstyti ir darbas

nebus pertraukas dél galimo atminties trilkumo arba kity galimy klaidy. Taip pat turi buti uztikrintas

duomeny nuoseklumas ir teisingi parametry tipai. Jeigu duomeny apdorojimui su DNT naudojama

treCiyjy Saliy programing jranga, kuri néra atvirojo kodo ir vartotojas negali modifikuoti programos,

tada tam, kad buty iSvengta duomeny perkrovos, galima duomeny failg skaidyti j daugiau nei vieng

ir apdorojima atlikti su keliais failais.

3.5. Projekto duomeny bazé

Eksperimente naudojamg duomeny baze 3.5.1 pav. sudaro trys lentelés:

e ,VarZzybos“ — lentel¢je yra saugomi visi analizuojami susitikimai tarp dviejy

komandy.

o ,Zaidéjai_Variybose“ — lenteléje yra saugomi statistiniai duomenys apie Zaidéjus

tam tikro susitikimo metu.

e ,Zaidéjai“ —

Si lentelé yra pagalbing, kurioje tiesiog saugomi zaidéjy vardai ir

gimimo datos.

‘" Varzybos ) [ Zaidéjai_Varzybose a Zaidéjai B
1 id integer(10) Fl- - - O "ﬁ-,fa' integer(10] ==k i integer(10)
Vardas varchar(100)  [] Vardas varchar(100) [} Vardas integer(10) [}
Gimimo_data double(10) ] Komanda varchar(100) [] Gimimo_data timestamp 3]
Komandal_tadkai integer(10) [} MP integer(10}  [}f]

Komanda2 pav  varchar(100) [} FG integer(10}  [}f]
Komanda2 koef  double(10) [} FGA integer(10} 1]
Komanda2 taikai integer(10) [} FGP double(10)  [}f]
Data timestamp [ TRYSP  integer(10) 3]
TRYSPA  integer(10) 3]

~ - TRYSPP  double(10) [
FT integer(10} ]

FTA integer(10} ]

FTP double(10)  [}Y)

ORBE integer(10) [}

DRE integer(10) [}

TRB integer(10) [}

AST integer(10) [}

STL integer(10}  [}f]

BLK integer(10} 1]

TOV integer(10}  [}f]

PF integerio} 1]

PTS integer(10} [}

k‘ PlusMinus integer(10} [}

3.5.1 pav. Duomeny bazés schema
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Toliau pateiktose lentelése matomi visy lenteliy laukeliy paaiskinimai.

Lent. 3.5.1. ,,Varzybos* lentelés laukeliy paaiskinimai

Laukelio pavadinimas

Paskirtis

Komandal vardas
Komandal koef
Komandal taskai
Komanda2_vardas
Komanda2_koef
Komanda2 taSkai
Rezultatas

Data

Pirmosios susitikimo komandos pavadinimas
Pirmosios susitikimo komandos koeficientas

Pirmosios susitikimo komandos pelnyty tasky kiekis

Antrosios susitikimo komandos pavadinimas
Antrosios susitikimo komandos koeficientas

Antrosios susitikimo komandos pelnyty tasky kiekis

Loginis kintamasis — kuri komanda nugaléjo:
1 — Pirma komanda

2 — Antra komanda

Susitikimo data

Lent. 3.5.2. ,,Zaidéjai_Varzybose* lentelés laukeliy paaiskinimai

Laukelio pavadinimas

Paskirtis

Id

MP

FG

FGA

FGP
THREEP
THREEPA
THREEPP
FT

FTA

FTP

ORB

DRB

TRB

AST

STL

BLK
TOV

PF

PTS
PlusMinus

Susitikimo identifikacinis numeris

Susitikime zaidéjo suzaistas laikas

Pataikyty dvitaskiy metimy kiekis

IS viso mesty dvitaskiy metimy kiekis
Pataikyty ir nepataikyty dvitaskiy metimy santykis
Pataikyty tritaskiy metimy kiekis

IS viso mesty tritaskiy metimy kiekis

Pataikyty ir nepataikyty tritaskiy metimy santykis
Imesty baudy metimy kiekis

Mesty baudy metimy kiekis

Pataikyty ir nepataikyty baudy metimy santykis
Puolime atkovoti kamuoliai

Gynyboje atkovoti kamuoliai

I viso atkovoty kamuoliy kiekis

Rezultatyviy perdavimy kiekis

Perimty kamuoliy kiekis

Blokuoty metimy kiekis

Prarasty kamuoliy kiekis

Asmeniniy prazangy kiekis

Per susitikima Zaidéjo pelnyty tasky kiekis
Zaidéjo naudingumo koeficientas

Lent. 3.5.3. ,,Zaidéjai“ lentelés laukeliy paaiskinimai

Laukelio pavadinimas

Paskirtis

Id
Vardas
Birthdate

Zaidéjo identifikacinis numeris
Zaidé¢jo vardas ir pavarde
Zaidéjo gimimo data
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3.6. Duomeny gavyba

Eksperimentui naudojami statistiniai duomenys yra paimti http://www.basketball-

reference.com. Susitikimy baig¢iy koeficienty duomenys yra paimti i§ kito nutolusio Saltinio —

http://www.oddsportal.com/basketball/usa/nba/results/. Duomenys i§ Siy nutolusiy S$altiniy yra

parsiun¢iami ir patalpinami vietinéje duomeny bazé¢je, kurios schema apraSyta ankstesniame

poskyryje 3.5, su specialiai Siam darbui sukurta programine jranga. Programiné jranga yra realizuota

JAVA programavimo kalba. Vartotojo galimi veiksmai naudojantis S§ia programine jranga

pavaizduoti UML panaudos atvejy schemoje 3.6.1 pav.

IEkviesti duomenu
eksportavimo programa

Pradéti statistiniu
duomenu parsiuntima

Pradéti susitikimu
koeficientu parsiuntima

Vartotojas
Mutraukti parsiuntima

I5kviesti duomenuy
generavimo programa

[Skviesti testavimo
programa

3.6.1 pav. Duomeny parsiuntimo programos panaudos atvejy schema

Si programiné jranga turi vartotojo sasaja, pavaizduota 3.6.2 pav., kuria naudodamas

vartotojas mygtuky paspaudimais gali inicijuoti veiksmus i§ panaudos atvejy schemos 3.6.1 pav.
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http://www.oddsportal.com/basketball/usa/nba/results/

Parsiusti statiskos duomenis

Parsiusti koeficienty duomenis

Generuoti pseudo duomenis

Eksportuoti regresijos apmaokinimo duomenis

Eksportuoti DNT apmokinimo duomenis

Eksportuoti DNT testavimo duomenis

Testavimas

3.6.2 pav. Duomeny parsiuntimo P] grafiné sgsaja

Duomeny parsiuntimo proceso progresas ir atlikti veiksmai yra atvaizduojami programoje
3.6.3 pav. D¢l jvairiy trikdziy siuntimas gali bet kada nutriikti, todél vartotojas turi galimybe pradéti

siuntimg nuo pasirinktojo jvykio, kad nereikéty siysti visy duomeny i§ naujo.

Procesas:

20M16/03M11 11:10 - lwykio 1D: 23455 koef. buvo sékmingai parsiusti ir patalpinti
Z016/03M1 1110 - \wykis ID: 23456 koef. buvo sékmingai parsiusti ir patalpinti
20160311111 - wykis [0 23457 koef. buvo sékmingai parsiusti ir patalpinti

2016003111 1111 - lwykis 1D: 23458 koef. buvo sékmingai parsiusti ir patalpinti
20M16/03M11 11:11 - lwykis 1D: 23459 koef. buvo sékmingai parsiusti ir patalpinti
20M16/03M1 11:12 - lwykis 1D: 23460 koef. buvo sékmingai parsiusti ir patalpinti
20160311 1112 - lwykis 1D: 23461 koef. buvo sékmingai parsiusti ir patalpinti

Pradéti nuo ID; | 23455
Pradéli |  Stabdyti |

3.6.3 pav. Duomeny parsiuntimo procesas

3.7. Duomeny generavimas

Specialiai Siam darbui sukurta pseudoduomeny generavimo programa, kad vartotojas galéty
susigeneruoti jvykiy duomenis su savo norimomis parametry reikSmémis. Programa, generuodama
jvykiy baigtis, atsizvelgia j parametry svoriy jtaka ir pagal tai nustato jvykio baigtj. Siame
eksperimente naudojami pseudoduomenys yra skirti patikrinti naudojamo DNT modelio veikimg ir
pademonstruoti, kaip parametrai daro jtaka baigCiai. Programos panaudos atvejai yra pavaizduoti

UML panaudos atvejy schemoje 3.7.1 pav.
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Pridéti paramerta su
pasirinktu svoriu

I5trinti parametra

Vartotojas

Eksportuoti
sugeneruotus jvykius |
failg

Generuoti nurodyta kieki
ivykiu i esamuy parametry

3.7.1 pav. Duomeny generavimo programos panaudos atvejy schema

Vartotojo patogumui programa turi grafing vartotojo sasaja, pavaizduota 3.7.2 pav. Ji
suteikia galimybe jvesti duomenis | programa ir mygtuky paspaudimais inicijuoti panaudos atvejy

veiksmus.

Parametro pavadinimas: Parametro svoris: | | Pridéti

Parametrai:

Svoris: 90
Cgis: 180

\Etrinti | | Generuot jykius | iwkiy kiekis:

Eksportuoti J

3.7.2 pav. Duomeny generavimo programos grafiné sgsaja
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3.8. Duomeny eksportavimas

Duomeny eksportavimo programa yra skirta i§ duomeny bazes eksportuoti duomenis j faila,
paruostus tinkama forma, kad bty galima jvesti j programa darbui su DNT. Si programa iskvie¢iama
mygtuko ,, Testavimas® paspaudimu i$§ pagrindinés programos, kuri aprasyta 3.6 poskyryje.

Programoje 3.8.1 pav. parenkamas konkretus sezonas arba visi sezonai, kuriy duomenis
norima eksportuoti. Nurodomas apmokymo duomeny kiekis, kuris bus skirtas apmokymui, o kita

likusi duomeny dalis bus skirta testavimui.

Sezonas: .2{}{}9—2{)‘1{} ¥ | Apmokinimo duomenuy kKiekis (%) | Eksportuoti I

3.8.1 pav. Duomeny eksportavimo programa

Kai eksportuojamas apmokymo failas yra saugojamas 3.8.2 pav., tada automatiskai
sugeneruojamas ir tekstinis duomeny failas, kurio pavadinime yra prierasas _test. Pastarajame faile
talpinami testavimo duomenys, sugeneruoti atitinkama tvarka (zr. 4.2. poskyrj), reikalinga teisingam

testavimui.

Look In: lﬁ‘ Documents }JJ l [ﬁ J l ot J l ﬁ' J lJ

[ﬁ Add-in Express ﬁ‘ EasyMM-plus ﬁ‘ My Web
[ﬁ Arduino ﬁ‘ Expression ﬁ‘ MetBear
[ﬁ Autodesk Application Manager ﬁ‘ Gmdh Shell ﬁ‘ MeuroD
[ Axure [ I15Express (& Python
[ custom Office Templates (&5 Movie Studio Platinum 12.0 Projects (i R

AN J

File Mame: [ 20098_2010_apmaokinimo_duam_70

Files of Type: | All Files

3.8.2 pav. Apmokymo duomeny failo i§saugojimas

Programos galimi veiksmai pavaizduoti panaudos atvejy schemoje 3.8.3 pav.
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Pasirinkti sezona, kurio
duomenis eksportuoti

Murodyti duomenu kieki, kuris
bus skirtas apmokymui

Vartotojas

Eksportuoti duomenis | faila

3.8.3 pav. Duomeny eksportavimo panaudos atvejy schema

3.9. PI DNT prognozavimui

Sio projekto prognozavimui su DNT yra naudojama ,, AgicINN*“ programa, kuri buvo
pasirinkta nagrinéjat jau esamas PJ, skirtas darbui su DNT. Si programa apzvelgta 2.7.4 poskyryje.

Pries atliekant prognozavimg su DNT, programoje uzkraunami apmokymo ir testavimo
duomenys. Programos grafinéje sgsajoje 3.9.1 pav. paspaudus 1 numeriu pazyméta mygtuka
sukuriamas kintamasis, kuriame bus saugoma norima duomeny matrica. Viena matrica turéty biiti
skirta apmokymo duomenims, o Kkita — testavimo. Duomenys j matricag uzkraunami paspaudus 2

numeriu pazyméta mygtuka.

File Help 2

%----Training Run
... Forecasting

Column-1 ’ Import

3.9.1 pav. Duomeny importavimas ,,AgielNN* programoje

Kai duomenys yra uzkrauti, galima suformuoti DNT ir jj apmokyti. DNT tinklas
suformuojamas pasirinkus ,,Network Setup* skiltj, kuri pavaizduota 3.9.2 pav. Sioje skiltyje
pazyméjus duomeny matricg su apmokymo duomenimis, yra parenkami stulpeliai, kurie bus DNT
jéjimai bei i8¢jimai, ir parinkus paslépty sluoksniy kiekj bei nurodZius neurony kiekj juose,
paspaudziamas ,,Build Network® mygtukas.
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Training | Testing (Optional)
Data used: | Data-1 ~

Input:
Column-1 ~
Column-2
Column-3
Column-4
Column-5
Column-&
Column-7
Column-8
Column-9
Colurmnn-10 W

Output:
[] Celumn-22 A
[ celumn-23
[ Celumn-24
[vl Colurmn-25 N

Hiddens:
Meodes of each hidden layer:

Hidden layers: | 1 =

Number of Node
1 10

=y Build Network

3.9.2 pav. DNT suformavimas ,,AgieINN” programoje

Suformavus DNT, jis apmokomas pasirinkus skiltj ,, Training Run“. Sioje skiltyje, kuria
galima matyti 3.9.2 pav., parenkami nustatymai, pagal kuriuos DNT bus apmokytas. Pasirinkus
norimus tinklo nustatymus, paspaudziamas ,,Do Training* mygtukas ir pries tai suformuotas DNT

bus apmokytas ir paruostas prognozavimui.
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Maximurn Epochs

Maximurmm Error

[] Custom Initial Random Weights
Learning Algaritmn

1000
0.0001

Min | -1 Max | 1

FAMM_TRAIN_RPROP

Learning Rate: 0.7

Learning Momenturmn 0

Activation Function for Hidden FANN_SIGMOID
Activation Function for Output FANN_SIGMOID
Activation Steepness for Hidden 0.5

Activation Steepness for Qutput 0.5

Training Error Function

Training Stop Function

FAMM_ERRORFUNC_TANH
FAMM_STOPFUMNC_MSE

Bit Failed Limit 0.35
QUICKPROP Decay -0.0001
CQUICKPROP Mu 1.73
RPROP Increase Factor 1.2
RPROP Decrease Factor 0.5
RPROP Delta Min 0
RPROP Delta Max 50
RPROP Delta Zero 0.1
SARPROP Weight Decay Shift -F.R44
SARPROP Step Error Threshold Factor | g q
SARPROP Step Error Shift 1.385
SARPROP Temperature 0,015

%) Do Training

3.9.3 pav. DNT apmokymas ,,AgieINN*“ programoje

Su paruostu DNT prognozavimg galima atlikti pasirinkus ,,Forecasting™ skiltj, kuri

pavaizduota 3.9.4 pav. Sioje skiltyje pasirenkamas testuojamy duomeny rinkinys ir pazymimi

stulpeliai, kuriy duomenys bus DNT jéjimai. Prognozavimas atlickamas paspaudus ,,Forecasting®

mygtuka. ISprognozuotos reikSmes pasirodys deSingje pus¢je.
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Forecasting Table | Chart
(®) Use Latest Trained ANN ANN Result-1
(1 Use other ANN File 1 1,7201092225309
2 1.7715761727747
Data used: | Data-1 i 3 1.8231858271502
Input: 4 1.8050240213849
Column-1 5 1,7856934507942
Column-2 6 1.808910309342
Column-32 7 1.7939582842349
Column-4 8 1,7873414433825
Column-3 9 1,7860259327044
Column-6 10 1.7950786952614
Ez:m:; 1 1.7894026726236
Column.d 12 1,8341544108169
Columm-10 13 1,8302193186036
Column-11 14 1.8310835445874
Column-12 15 1.8341524786466
Column-13 16 1,8138391765449
Column-14 17 1.7951919997062
Column-13 18 |1.8001759089896
SR | 7755556 72 7ET
Colum18 20 1,8142194672829
Column-19 21 1,8065752568326
Column-20 22 1.8352874057214
Column-21 23 1.7609202538874
Column-22 24 1,810343979662
Column-23 25 1777729342317
Column-24 26 1.8005019007884
L] Column-25 27 1.7836469357076
28 1.794411749728
29 1.8331857990115

1.7916377477737

= 30
|:+' Do Forecast 31 1.8354577835025

3.9.4 pav. Prognozavimas su DNT ,,AgielNN* programoje
3.10. Testavimas

ISprognozuoty reikSmiy efektyvumo testavimas atliekamas su Siam tyrimui sukurta PJ.
Testavimo programa galima iskviesti i§ 3.6 poskyryje apzvelgtos programos. Sioje programoje
pasirenkamas rezultaty failas su iSprognozuotomis reikSmémis, kurios buvo gautos atlikus prognozeg
su DNT arba regresija. Jeigu rezultaty failas yra gautas regresijos biidu, tokiu atveju ties ,, Regresija
turi biiti paZymeéta varnelé. Jeigu tai DNT prognozés rezultatai — pazymeéti nieko nereikia. Pasirinkus
testuojamg failg, paspaudziamas ,, Testuoti” mygtukas ir testavimo rezultatai bus atvaizduoti

programos valdymo skydelyje.
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Testuojamas failas:

C:WUsers\PCiDeskiop\Duomenys\2009_2010_results_70.xt

Testuoti | | Regresija

3.10.1 pav. Prognozés rezultaty testavimas

Vykstant testavimui, rezultatuose 3.10.2 pav. atspausdinamas testuojamo jvykio numeris ir

bendra pelno reikSme po to jvykio prognozés. Gale atspausdinamas viso testavimo proceso tikslumas.

Debugger Console > | DNT_Data (run) >

ID: €EB5S Pelnas: —3JE.E0S599595955959
I:‘ ID: EEBE Pelnas: —35.5E5995959559939
i} ID: €EB7 Pelnas: —35.0259959595593%9
% ID: €EBE Pelnas: —-35.3359959595595%9
ID: €669 Pelnas: —35.23999995995939
ID: €E50 Pelnas: —3E.235995959559539
ID: €E91 Pelnas: —37.239993959955939
ID: €692 Pelnas: —3E.50999395995999
Tikslumas: 0.507€142131975E55

& | (=] Output

3.10.2 pav. Rezultaty testavimo procesas
3.11. Naudingumo balai

Daugelyje komandiniy sporto $aky naudojamas matas — ,,naudingumo balas®, kuris jvertina
zaide¢jo kokybe varzybose ir ind¢lj 1 komandos rezultatus. Kiekvienoje sporto Sakoje ir lygoje Sis balas
yra apskaiciuojamas skirtingai. Atliekant §j tyrima, naudoti NBA lygos Zaidéjy naudingumo balai,
kurie apskai¢iuojami pagal toliau pateikta formule, kuri buvo i§vesta regresijos biidu vertinant 2001—
2014 m. sezony duomenis. Siame tiriamajame darbe neuroninio tinklo jéjimai yra biitent ie balai.

Naudingumo balo formulé [15] buvo iSvesta naudojantis regresija ir remiantis individualia
zaid¢jo statistika bei komandos statistika — tam, kad Zaidéjo statistikos vertés bty sulygintos su

komandos. Naudingumo balo formulé yra tokia:

BPM = a * ReMPG + b * ORB% + c * DRB% +d * STL% + e * BLK% + f * AST% —
g*USGC% «TO% + h xUSG% * (1 —TO%) = [2 * (TS% — TmTS%) +i*AST% + j *
(3PAr — Lg3PAr) — k] + 1 » sqrt(AST% * TRB%)
1)
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Tikslinis kintamasis kuriant $ig regresijg yra 14 mety laikotarpio RAPM vidurkis, gautas i§
961 zaidéjy. Tam, kad $i formulé biity efektyvi, buvo apskaiciuota kiekvieno sezono BPM ir iSvestas
kiekvieno zaidé¢jo indélio vidurkis (jvertinant ir jo zaidimo laikg), o BPM kintamieji buvo kei¢iami ir
skai¢iavimai kartojami, kol paklaida sumazinta iki minimalios reikSmés.

Kintamieji buvo parenkami rankiniu badu, kiekvieng sykj kartojant tuos pacius
skaiCiavimus, parenkant skirtingus modelius bei sgveikas tarp jy. Maziausiai jtakos turintys
statistiniai duomenys buvo iSmesti siekiant surasti formulg, kurig naudojant paklaida biity maziausia
bei reikéty maziausio kintamyjy skaiciaus. ISvesta daug formuliy, ta¢iau galutine buvo parinkta ta,
kuri turéjo maziausig galimos paklaidos tikimybe.

ReMPG (zaisty minuciy skaicius), ORB% (atkovoty kamuoliy puolime procentas), DRB%
(atkovoty kamuoliy gynyboje procentas), STL% (perimty kamuoliy procentas), AST% (rezultatyviy
perdavimy procentas) — tai yra paprasciausi pagrindiniai kintamieji, kurie priklauso nuo zaidéjo turéty
galimybiy rungtynése, pavyzdziui, ORB% yra zaidéjo atkovoty kamuoliy puolime skai¢ius, padalytas
1§ zaidéjo turéty galimybiy atkovoti kamuolj.

Sudarant $ig formule buvo nemazai ginfy, ar teisinga jtraukti zaisty minuciy skaiCiy.
Akivaizdu, jog tai turi daug jtakos apskai¢iuojant tiksly BPM, taigi Sie duomenys buvo jtraukti j
formule nepaisant to, kad minutes reguliuoja treneris. Teigiamas (ir didelis) MPG koeficientas reiskia,
jog treneriai gali matyti tai, ko nemato statistikos lentelé ir kad jie yra teisesni skirstydami minutes
zaid¢jams taip, kaip jiems atrodo geriausia, nors duomenys gali rodyti kitaip. Be to, Zaisty minuciy
skaiCius gali pasitarnauti prieSininkams — i§ duomeny galima labai lengvai suprasti, jog Zaid¢jas,
aiksSteleje praleidZiantis 5 minutes, ko gero, ZaidZia prie§ antros arba trecios sudéties zaidéjus, o tas,
kuris aiks$téje zaidzia 35 minutes, ko gero, kovoja su auks¢iausio lygio oponentais. Tam, kad biity
sumazintas formulés netikslumas MPG statistika yra regresuojama — dél to formuléje ji ir pavadinta
ReMPG.

Atkovoti kamuoliai yra jprastinis krepSinio statistinis parametras. Buvo svarstoma daug
varianty, kaip jis turéty atsispindéti galutin¢je formul¢je, taciau visi jie pasirodé netinkami. Taip pat
svarstyta ir apie TRB% (visy atkovoty kamuoliy per rungtynes procentg), taciau buvo suskaiciuota,
kad, i$skaidant Sig statistikg j dvi dalis, gaunama mazesné paklaida. Blokuoti metimai bei perimty
kamuoliy skaiCius taip pat yra standartiniai krepsinio rodikliai. Perimtas kamuolys yra vertingesnis
matas nei blokuotas metimas, ir tai atsispindi formuléje.

Rezultatyvis perdavimai — taip pat tiesiSkai priklausantis parametras, taciau jie sgveikauja
abiejose formulés dalyse (tiek tiesingje, tiek netiesingje), dél to jy koeficientas Sioje dalyje didelés
reik§més neturi. Klaidy procentas imamas nuo 100 komandos ataky. Visi Sie paminéti parametrai yra
Jprasti, taciau jmesty taSky skaiciavimas formuléje gana unikalus. Pelnyti taskai formuléje Zymimi:

[USG% = (taskai, pelnyti per atakg - nustatyta bendra tasky riba atakos metu)] .
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Jei zaidéjo naudingumas yra aukStesnis uz nustatyta ribg, jo buvimas aiksteléje komandai
padeda; jei Zemesnis, komanda nuo to kencia. USG% yra padaugintas i§ [1 — TO% (TO - Kklaidos)]
Taip i§ bendro jo naudos skai¢iaus atimamas klaidy skaicius, nes klaidos néra naudingos. Pats USG%

yra zaid¢jo ataky, kuriose jis mete, skaicius, padalytas i$ visy komandos ataky.

o 2*TS% — zaidé¢jo pelnyti taskai per ataka, kurioje jis meté j krepsi.

o -2*TmTS% - rodo komandos metimo vidurkj be zaid¢jo, kurio BPM skai¢iuojamas.
Priezastis, kodél tai skai¢iuojama, paprasta — zaidéjas, métantis 50 % taiklumu blogoje
komandoje, yra naudingesnis nei métantis tokiu paéiu 50% taiklumu geroje komandoje.

e i*AST% — duoda teigiamg verte rezultatyviems perdavimams padauginus juos i§ Zaidéjo
naudingumo — paprastai tariant, zaidéjo rezultatyvis perdavimai yra vertesni, jei jis, be
to, dar ir uzbaigia atakas.

e j*(3Par —Lg3Par) —duoda teigiamg vertg Zaidéjo sugebéjimui susikurti erdve, atsitverti
bei atkovoti kamuolius puolime po tritaskio. Tam, kad formulé geriau veikty istorinéje
perspektyvoje, ¢ia yra lyginamas zaidéjo ir lygos vidurkis.

e Kk —pastovi riba.

Galiausiai | formule jtraukta teigiama iSraiSka tarp atkovoty kamuoliy bei rezultatyviy
perdavimy. Tai gali biiti interpretuojama jvairiai: atletiSkumas, sgveikaujantis su krepSinio 1Q,
sudéjimas, saveikaujantis su krep§inio jgiidziais ir t. t. Si dalis taip pat yra labai svarbi, nes, jtraukus
ja i formulg, ji tapo Siek tiek visapusiSkesné. Toliau pateiktoje lenteléje pateikiami visi formulés

parametrai ir jy koeficienty vertés.
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Lent. 3.11.1. Naudingumo balo formulés parametrai ir jy vertés

Koeficientas Terminas Verté
a Regr. MPG 0,123391
b ORB% 0,119597
C DRB% -0,151287
d STL% 1,255644
e BLK% 0,531838
f AST% -0,305868
g TO%*USG% 0,921292
h Pelnyti taskai 0,711217

USG%

TO%

S% & TmTS%
i AST sgveika 0,017022
j 3PAr sgveika 0,297639
k Pelnyty tasky riba 0,213485
I sqrt(AST%*TRB%) 0,725930

3.12. Neuroninio tinklo modelis

Remiantis esamais tyrimais ir literatiros Saltiniais [4], teigiama, jog prognozavimo

uzdaviniams spresti efektyviausias daugiasluoksnio perceptrono be griztamojo ryS$io modelis, todél

Siame darbe biitent toks ir naudojamas.

Supaprastinta §io DNT modelio schema yra pavaizduota 3.12.1 pav. Sis modelis i§ viso turi

24 jéjimus. Pagal NBA lygos reglamentg kiekvienoms rungtynéms daugiausia gali biiti registruota 12

7aidéjy, todél atitinkamai kiekvienam Zaidéjui i§ abiejy komandy po vieng jéjima. Zaidéjy

naudingumo balai | DNT jéjimus paduodami visada tokia pat tvarka: pirmosios komandos 12 Zaidéjy

naudingumo balai ir tada toliau eina kitos komandos 12 zaidéjy naudingumo balai.

3.12.1 pav. Eksperimente naudojamo DNT modelio schema

32



Jeigu zaidéjas tam tikrose rungtynése nezaide, tada apmokymo etape jo parametry reikSmeés
yra lygios 0. Jeigu rungtynéms buvo registruota maziau negu 12 zaidéjy, tokiu atveju tusti jéjimai yra
uzpildomi 0 reik§mémis.

Kiek modelis turi turéti paslépty sluoksniy ir kokj kiekj neurony juose, reikia nustatyti
eksperimentiniu keliu kaitaliojant sluoksniy ir neurony kiekius ir stebint, kaip keiciasi rezultatai.

Siame eksperimente naudojamo neuroninio tinklo modelis turi viena i$¢jima. I§¢jimo
reikSmiy diapazonas yra nuo 1 iki 2. Jeigu reikSmé lygi 1, tada prognozuojama, kad nugaléjo pirmoji
komanda, jeigu lygi 2 — tada antroji. ISprognozuotos reikSmés yra suapvalinamos, kad jos buty

lyginamos su realiais rezultatais, kuriy baigtys yra apibréztos 1 arba 2 reikSme.
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4. EKSPERIMENTINE DALIS

Eksperimento metu analizuoti 2009-2015 mety NBA sezony duomenys. Siame skyriuje
aprasomas eksperimento atlikimas, kuris leidzia pagrjsti, ar jmanomas efektyvus krepsinio varzyby
baigCiy prognozavimas. Sékmingiems tyrimo rezultatams gauti yra patikrinamas naudojamo modelio
veikimas su pseudoduomenimis, tada apraSomas realiy duomeny paruosimas prognozavimui su DNT
ir atliekamas prognozavimas naudojant patikrintg DNT modelj bei matemating regresija, 0 tada

palyginami ir apibendrinami gauti rezultatai.

4.1. Neuroninio tinklo modelio patikrinimas

Prie§ prognozavimg su realiais duomenis yra atlieckamas neuroninio tinklo patikrinimas,
kuris leidZia nustatyti, ar $io DNT architekttiros modelis su tam tikrais apmokymo parametrais geba
tinkamai prognozuoti. Naudojamo DNT modelio veikimas tikrinamas su pseudoduomenimis.
Pseudoduomeny parametrai — tai kompiuterio atsitiktinai sugeneruotos vertés, kurios patenka i}
intervalg nuo -50 iki 50. Toks intervalas pasirinktas todél, kad naudingumo baly vertés daugiausia
patenka j §j intervalg. Kiekviena verté padauginama i§ indekso, kuris yra i§ anksto atsitiktinai
sugeneruotas. Sis indeksas apibrézia parametro jtaka galutinei baigéiai, kuri yra prognozuojama.

Galutiné baigtis apskai¢iuojama tokiu biidu:

A = X,0.54 + X,0.45 + X50.26 + X,0.74 + X:0.91 + X;0.44 + X,0.35 + X50.61 + X,0.54
+ X,00.35 + X;,0.76 + X;,0.78
)

B = X;30.32 + X;,0.68 + X;50.86 + X;50.21 + X;,0.54 + X;50.75 + X;90.46 + X,,0.84
+ X,,0.44 + X,,0.86 + X,30.34 + X,,0.65
3)

{A >B=1
A<B=2
(4)
Pirmosios dvylika ver¢iy yra padauginamos i§ atsitiktiniy indeksy ir susumuojamos
tarpusavyje, tas pats atliekama ir su kitomis dvylika verCiy. Abu gautieji rezultatai palyginami
tarpusavyje, jeigu pirmyjy dvylikos veréiy suma yra didesné uz kity dvylikos ver¢iy sumg arba lygi,

tada galutiné baigtis yra 1, prieSingu atveju baigtis bus lygi 2.
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Lent. 4.1.1. DNT modelio testavimo rezultatai su pseudoduomenimis

Apmokymo Testavimo Paslépty Neurony kiekis Prognozavimo
duomeny kiekis duomeny Kiekis sluoksniy kiekis pasléptuose tikslumas
sluoksniuose (procentais)

1000 500 0 0 89 %

2000 1000 0 0 86 %

5000 2500 0 0 87 %

10000 5000 0 0 96 %

1000 500 1 10 62 %

2000 1000 1 10 85 %

5000 2500 1 10 85 %

10000 5000 1 10 98 %

1000 500 2 20 62 %

2000 1000 2 20 50 %

5000 2500 2 20 70 %

10000 5000 2 20 85 %

1000 500 3 30 48 %

2000 1000 3 30 50 %

5000 2500 3 30 51 %

10000 5000 3 30 49 %

Didinant paslépty sluoksniy skai¢iy, nesvarbu, kiek juose yra paslépty neurony,
prognozuojama vert¢ artéja prie pastovios reikSmes 4.1.1 pav. ir taip mazéja prognozavimo
tikslumas, tai galima pastebéti 1§ Lent 4.1.1. duomeny, kai kiekvieng kartg pridéjus vieng papildoma

sluoksnj prognozavimo tikslumas vis prastéja, kol pasiekiamas 50 % arba prastesnis tikslumas.
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ANN Result-1

1 1.6352469921112
2 1.6352472305293
3 1.6352473497391
4 1.635246694088

3 1.6352470517159
6 1.6352477669716
i 1.6352472305293
8 1.6352474093437
9 1.6352474685424
10 1.635247528553

11 1.6352469325066
12 1.6352474680424
13 1.6352472305293
14 1.6352470517159
15 1.6352472901344
16 1.6352430053902
17 1.6352471113205
18 1.6352476477623
19 1.6352460921112
20 1.6352472901344

4.1.1 pav. Prognozavimo rezultaty dalis ,,AgieINN* programoje naudojant 3 pasléptus sluoksnius

Daugiausia prognozavimo tikslumg lemia empiriniy duomeny kiekis, didé¢jant duomeny
kiekiui, prognozavimo tikslumas taip pat didéja. Siame poskyryje aprasytas bandymas patvirtina, kad
tikrinamas DNT modelis sekmingai (t. y. 98 %) geba prognozuoti jvykiy baigtis, kai parametry vertés
tiesiogiai daro jtakg baig¢iai ir empiriniy duomeny kiekis yra pakankamas. DidZiausias prognozavimo
tikslumas buvo pasiektas naudojant vieng paslépta sluoksnj, todél biitent toks tinklo modelis yra

naudojamas prognozavimui su realiais duomenimis Siame tyrime.

4.2. Duomeny paruoSimas

Atliekant prognozavimo testavimg su realiais duomenimis, juos reikia atitinkamai paruosti.
Apmokymo duomenys islieka tokie patys, kokie yra saugomi duomeny bazéje, o testavimo duomenys
turi biiti ver¢iy vidurkiai i8 pries tai jau buvusiy jvykiy.

Siame tyrime duomenys yra paruosiami su specialiai §iam tikslui sukurta PJ, kuri aptarta
specifikacijos skyriuje.

Atliekant testavimg yra imituojamas realus prognozavimas, kuris biity buves atlieckamas
anksCiau su tuo momentu turimais duomenimis. Prognozavimo scenarijus prognozuojant realius

ivykius, kurie dar tik jvyks, biity toks:

1) DNT yra apmokomas su turimais duomenimis.
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2) Apskaiciuojami visy zaidéjy, kurie dalyvaus prognozuojame jvykyje, naudingumo baly

vidurkiai.

3) Apskaiciuoti vidurkiai yra DNT jéjimai, kurie paduodami j tinklg ir i§prognozuojama

tikétina baigtis.

Pagal pateikta scenarijy yra atliekamas ir testavimas, o duomenys paruosSiami tokia tvarka:

1) Testuojamo laikotarpio duomeny dalis (70 % arba 85 %) yra eksportuojama i§ duomeny

bazés | tekstinj failg. ISrenkami visy Zzaidéjy, kurie buvo registruoti varzyboms,

naudingumo balai ir jraSomi j failg. Pirmiausia jraSomas jvykio identifikacinis numeris,

toliau eina pirmos komandos dvylika naudingumo baly ir tada kitos komandos dvylika

reikSmiy. Jeigu reik§miy maziau nei dvylika, trikstamos reik§més jraSomos kaip O.

Paskutiné reik§mé eilutéje jraSoma 1 arba 2, jeigu laiméjo pirmoji komanda — 1, Kitu

atveju 2. Duomenys, esantys duomeny bazgje, ir tie patys duomenys, jau eksportuoti |

apmokymo faila, yra pavaizduoti 4.2.1 pav. ir 4.2.2 pav. Sie i§vesti duomenys yra

naudojami tinklo apmokymui.

Id

= i b e b b ek b e e R b b e b e

4.2.1 pav. Varzybose registruoty Zaidéjy naudingumo balai duomeny bazéje

Vardas

Ray Allen

Paul Pierce

Rajon Rondo
Kewvin Garnett
Kendrick Perkins
Rasheed Wallace
Marguis Daniels
Shelden Wiliams
Eddie House
LeBron James
Anthaony Parker
Mo Williams
Anderson Varejao
Shaguille O'Meal
Zydrunas Igauskas
Daniel Gibson
Jamario Moaon
1.1. Hickson

Komanda

Boston Celtics
Boston Celtics
Boston Celtics
Boston Celtics
Boston Celtics
Boston Celtics
Boston Celtics
Boston Celtics
Boston Celtics
Cleveland Cavaliers
Cleveland Cavaliers
Cleveland Cavaliers
Cleveland Cavaliers
Cleveland Cavaliers
Cleveland Cavaliers
Cleveland Cavaliers
Cleveland Cavaliers
Cleveland Cavaliers

PlusMinus
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4.2.2 pav. Eksportuoti apmokymo duomenys faile

2) Testuojamo laikotarpio duomenys yra suformuojami apskai¢iuojant visy zaidéjy, kurie
buvo registruoti toms varzyboms, naudingumo baly vidurkius tuo momentu, kai jvyko
varzybos. Individualaus zaidéjo naudingumo balo apskai¢iavimas prognozuojamoms

varzyboms pavaizduotas 4.2.3 pav.

2015-01-02

Maudingumao balai: +9

N

2015-01-03

Maudingumao balai: -4

]

2015-01-04

Maudingumao balai: 7

N

Prognozuojamas varzybos

Maudingumo balai:
(9-4+7)W3=4

4.2.3 pav. Individualaus zaidéjo naudingumo balo apskai¢iavimas testavimui
4.3. Prognozavimas naudojant DNT

Siame poskyryje apraSomas prognozavimas su realiais duomenimis. Siekiant islaikyti
didesnj prognozavimo tikslumg, pirmiausia atliekamas prognozavimas kiekvieno sezono atskirai, o
tada atliekamas paskutinio sezono prognozavimas apmokymui panaudojant visus ankstesnius sezony
duomenis. Prognozés atlickamos 2009-2015 m. sezonams isskiriant 70 % ir 85 % sezono duomeny
tinklo apmokymui, kad biity galima stebéti apmokymo duomeny kiekio poveikj prognozavimo
rezultatams.

Kaip aprasyta ankstesniame 4.1 poskyryje, atlikus DNT prognozavimo efektyvumo

bandyma su pseudoduomenimis, nustatyta, kad efektyviausiai prognozuoja DNT su vienu pasléptu
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sluoksniu ir 10 neurony jame, todél, prognozavimui su realiais duomenimis naudojamas tas pats

tinklo modelis.

Lent. 4.3.1. Kiekvieno sezono prognozavimo rezultatai su DNT naudojant 70 % duomeny apmokymui

Sezonas Apmokymo duomeny Kiekis Prognozavimo tikslumas
2009-2010 m. 70 % 65 %
2010-2011 m. 70 % 48 %
2011-2012 m. 70 % 61 %
2012-2013 m. 70 % 39 %
2013-2014 m. 70 % 62 %
2014-2015 m. 70 % 70 %

Bendras prognozavimo tikslumas — 57 %

Lent. 4.3.2. Kiekvieno sezono prognozavimo rezultatai su DNT naudojant 85 % duomeny apmokymui

Sezonas Apmokymo duomeny Kkiekis Prognozavimo tikslumas
2009 — 2010 m. 85 % 59 %
2010 — 2011 m. 85 % 50 %
2011 — 2012 m. 85 % 66 %
2012 — 2013 m. 85 % 61 %
2013 — 2014 m. 85 % 58 %
2014 — 2015 m. 85 % 59 %

Bendras prognozavimo tikslumas — 59 %

Lent. 4.3.3. Prognozavimo rezultatai su DNT naudojant visy sezony duomenis

Sezonas Apmokymo duomeny kiekis Prognozavimo tikslumas
2009 — 2015 m. 70 % 49 %
2009 — 2015 m. 85 % 67 %

Bendras prognozavimo tikslumas — 58 %

4.4. Prognozavimas naudojant regresija

Siame poskyryje apraSomas prognozavimas naudojant tiesing regresija su tais paciais
duomenimis, kaip ir 4.3 poskyryje aprasytame prognozavime su DNT. Esminis skirtumas tarp
prognozavimo, kuris buvo atliktas su DNT, ir prognozavimo su regresija yra tas, kad, naudojantis
DNT, galutiné baigtis buvo apibréZta intervalu tarp 1 ir 2, o naudojant regresijos btida §i baigtis néra
tinkama vertinti galutinj rezultata, nes regresijoje néra vertinami kintamyjy rysiai nei tarp tos pacios
komandos, nei su priesininky komandos kintamaisiais, todél toks galutinés baigties apibréZzimas, koks
buvo naudotas DNT atveju, ¢ia neturi prasmés. Regresijoje galutiné baigtis jvertinama pagal
numanomg pelnyta tasky skai¢iy, kuriam jtakos turi zaidéjy naudingumo balai. Kuriai komandai
prognozuojamas didesnis pelnyty tasky skaicius, ta komanda ir numatoma susitikimo nugalétoja. IS

apmokymui i$skirty duomeny regresijos biidu nustatomas nepriklausomas kintamasis ir kiekvieno
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jéjimo svoris — kiekvienam sezonui atskirai ir visiems sezonams kartu. Regresijos biidu apskai¢iuoti

indeksai ir nepriklausomi kintamieji yra pateikti tolesnése lentelése.

Lent. 4.4.1. Kiekvieno sezono kintamyjy reik§més, gautos i$ regresijos naudojant 70 % apmokymo duomeny
2009-2010 | 2010-2011 # 2011-2012 | 20122013 § 2013-2014 @ 2014-2015

Nepr. kint. = 100,581 100,4932 95,749 98,417 99,150 100,093
X1 -0,032 0,008 -0,065 -0,210 0,068 0,002
X2 -0,090 -0,147 0,325 0,205 0,031 0,085
X3 -0,014 0,193 -0,477 0,010 -0,099 -0,117
X4 0,148 -0,191 0,243 0,044 -0,085 0,136
Xs 0,138 0,1513 -0,079 0,070 0,141 -0,022
Xs -0,237 0,205 0,261 -0,115 -0,056 -0,258
X7 0,309 -0,089 -0,116 0,141 0,233 0,287
Xs -0,070 -0,072 -0,037 -0,178 -0,029 -0,171
Xg 0,223 -0,297 -0,013 0,265 -0,044 0,112
X10 0,110 0,313 0,024 -0,245 0,123 -0,201
X1 -0,008 -0,066 0,176 0,152 -0,094 -0,016
X12 -0,181 0,076 -0,173 -0,045 -0,085 0,157

Lent. 4.4.2. Kiekvieno sezono kintamyjy reikSmes, gautos i§ regresijos naudojant 85% apmokymo duomeny

2009-2010 ' 2010-2011 | 2011-2012 | 2012-2013 | 2013-2014 @ 2014-2015

Nepr. Kint. 100,782 100,325 95,465 98,442 99,9721 100,010
X1 0,005 0,041 -0,065 -0,161 0,029 0,003
X2 -0,153 -0,181 0,305 0,104 0,005 0,116
X3 0,030 0,146 -0,293 0,083 -0,054 -0,148
X4 -0,004 -0,151 0,087 -0,014 -0,056 0,125
Xs 0,123 0,136 -0,061 0,088 0,111 -0,013
Xs -0,161 0,229 0,229 -0,067 0,001 -0,185
X7 0,219 -0,086 -0,126 0,090 0,181 0,178
Xs -0,045 -0,050 -0,003 -0,162 -0,019 -0,179
X 0,187 -0,241 -0,002 0,253 -0,107 0,208
X10 0,073 0,260 0,018 -0,151 0,190 -0,290
X1 -0,019 -0,097 0,088 0,045 -0,044 0,097
X12 -0,125 0,078 -0,126 -0,022 -0,102 0,086
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Lent. 4.4.3. Visy sezony kintamyjy reik§més, gautos i$ regresijos naudojant 70 % ir 85 % apmokymo duomeny

20092015 (70 %)

20092015 (85 %)

Nepr. Kint.

X1
X2
X3
Xa
Xs
Xe
X7
Xs
Xog
X10
X1
X12

pelnyty tasky skaicius yra apskai¢iuojamas pagal $ig formulg:

TasSky kiekis = Nep.kint + X;indeksas,; + X,indeksas, + Xzindeksas; + X,indeksas,

98,731
-0,034
0,030
0,002
-0,026
0,078
-0,019
0,097
-0,070
0,023
0,082
-0,037
-0,044

98,5202

-0,016
0,011
-0,005
-0,028
0,076
-0,020
0,083
-0,091
0,040
0,085
-0,024
-0,036

Turint regresijos indeksus ir nepriklausomus kintamuosius, prognozuojamas komandos

+ Xsindeksass + Xgindeksasg + X,indeksas; + Xgindeksasg + Xqindeksasq

+ X pindeksas,o + X;1indeksas,; + X ,indeksas,,

(5)

Kurios komandos iSprognozuotas tasky skai¢ius, priklausantis nuo komandos nariy

naudingumo baly jtakos, yra didesnis, ta komanda ir numatoma nugalétoja.

prognozavimo rezultatai.

Lent. 4.4.4. Kiekvieno sezono prognozavimo rezultatai su regresija naudojant 70 % duomeny apmokymui

Prognozavimas atliktas tokia pat tvarka kaip ir su DNT. Toliau lentelése yra pateikti

Sezonas Apmokymo duomeny Kkiekis Prognozavimo tikslumas
2009-2010 m. 70 % 65 %
2010-2011 m. 70 % 54 %
2011-2012 m. 70 % 51 %
2012-2013 m. 70 % 55 %
2013-2014 m. 70 % 54 %
2014-2015 m. 70 % 51 %

Bendras prognozavimo tikslumas — 55 %
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Lent. 4.4.5. Kiekvieno sezono prognozavimo rezultatai su regresija naudojant 85 % duomeny apmokymui

Sezonas Apmokymo duomeny Kiekis Prognozavimo tikslumas
2009-2010 m. 85 % 60 %
2010-2011 m. 85 % 48 %
2011-2012 m. 85 % 54 %
2012-2013 m. 85 % 59 %
2013-2014 m. 85 % 55 %
2014-2015 m. 85 % 51 %

Bendras prognozavimo tikslumas — 54%

Lent. 4.4.6. Prognozavimo rezultatai su regresija naudojant visy sezony duomenis

Sezonas Apmokymo duomeny Kkiekis Prognozavimo tikslumas
2009-2015 m. 70 % 56 %
2009-2015 m. 85 % 57 %

Bendras prognozavimo tikslumas — 56%

4.5. Rezultaty analizé

Prognozuojant su DNT, kai buvo naudojama 70 % ir 85 % kiekvieno sezono duomeny
apmokymui, taip pat ir su visy sezony duomenimis, rezultato atspéjimo santykis buvo didesnis negu
naudojant regresijg. Toliau pateiktoje lenteléje nurodyti visy prognozavimo rezultaty tikslumai ir jy
santykis procentais. Padidinus duomeny apmokymo kiekj, DNT prognozavimo rezultatai pageréjo, 0
regresijos rezultatai pablogejo, nes regresija néra tokia jautri duomeny kiekiui kaip DNT ir jos
tikslumas maziau priklauso nuo duomeny kiekio. Prognozuojant, kai buvo naudojami visy sezony
duomenys, regresijos rezultatai pageré¢jo, o DNT pablogéjo — skirtumas tarp prognoziy tikslumy

sumaze¢jo, 0 tai rodo, kad didéjant duomeny kiekiui tikslumai susilyginty.

Lent. 4.5.1. Prognozavimo rezultaty palyginimas

Kiekvieno sezono Kiekvieno sezono Visy sezony bendrai (70 %
atskirai (70 % atskirai (80 % ir 85 % apmokymo
apmokymo duomeny) @ apmokymo duomeny) duomeny)
DNT 57 % 59 % 58 %
Regresija 55 % 55 % 56 %
Skirtumas 2% 4% 2%

Kiekvieno sezono prognozavimo tikslumai naudojant 70 % ir 85 % apmokymo duomeny

yra palyginti toliau pateiktuose grafikuose.
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DNT ir regresijos prognozavimo tikslumai (70 %
apmokymo duomeny)
0,8

0,7
2 0,6

0,5
0,4
0,3
0,2
0,1

2009-2010 2010-2011 2011-2012 2012-2013 2013-2014 2014-2015

Sezonai

Prog. Tikslum

o

B DNT m Regresija

4.5.1 pav. DNT ir regresijos prognozavimo tikslumo palyginimas (70 % apmokymo duomeny)

DNT ir regresijos prognozavimo tikslumai (85 %
apmokymo duomeny)

(%)
g 05
Z 04
X
03
o0
202
a
0,1

2009-2010 2010-2011 2011-2012 2012-2013 2013-2014 2014-2015

Sezonai

B DNT M Regresija

4.5.2 pav. DNT ir regresijos prognozavimo tikslumo palyginimas (85 % apmokymo duomeny)

Kaip galima pastebéti i§ anksciau pateikty grafiky, regresija prognozavimo tikslumu
pranoko DNT tik vienintelj sezong ir labai menkai. Bendras prognozavimo tikslumas yra didesnis
naudojant DNT.

Prognozavimo efektyvumui jvertinti yra naudojami lazyby bendroviy koeficientai, kurie
buvo pasitlyti uz jvykiy baigtis. Lazyby bendrovés apskai¢iuoja tikimybes, kokie yra vienos ir kitos
komandos $ansai laiméti. Pagal apskaiciuota tikimybe nustatomi lazyby koeficientai, pagal kuriuos
yra apskai¢iuojama laiméjimo suma atspéjus rezultatg. Koeficientai lazyby bendroviy yra Siek tiek
padidinami, kad ilguoju statymo laikotarpiu turéty pranasumg pelno atzvilgiu pries§ lazyby statytoja.

Efektyvumas jvertinamas tokia tvarka:
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Jeigu iSprognozuotas rezultatas buvo teisingas, tada prie bendros pelno sumos pridedamas
pelnas gautas i§ atspéty varzyby, kuriy rezultatas buvo prognozuojamas. Vieny atspéty varzyby

pelnas apskai¢iuojamas tokiu biidu:
Pelnas = (statoma suma * koefiecientas) — statoma suma (6)

Jeigu iSprognozuotas rezultatas yra neteisingas, tada i§ bendros pelno sumos atimama
statoma suma. Kuo funkcijos kreivé labiau auganti, tuo rezultatas yra efektyvesnis. Tokiu biidu
jvertinti prognozavimo rezultatai, kurie buvo gauti pasitelkus DNT ir regresija, grafiskai pateikti

toliau.

Efektyvumas prognozuojant su DNT (70 % sezono apmokymo
duomeny)

30

Pelnas

-50
-60
-70
-80
Varzybos
= 2009-2010 =—2010-2011 2011-2012 2012-2013 ==——2013-2014 ==—2014-2015

4.5.3 pav. Efektyvumo jvertinimas prognozuojant su DNT (70 % apmokymo duomeny)
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Pelnas

Pelnas

Efektyvumas prognozuojant su DNT (85 % sezono apmokymo
duomeny)

10

Varzybos

=——2009-2010 =——2010-2011 -———2011-2012 2012-2013 =—2013-2014 —2014-2015

4.5.4 pav. Efektyvumo jvertinimas prognozuojant su DNT (85 % apmokymo duomeny)

Efektyvumas prognozuojant su regresija (70 % sezono
apmokymo duomeny)

40
30
20

10

-10

-20

-30

Varzybos

=—2009-2010 ==—2010-2011 =——2011-2012 2012-2013 =—2013-2014 ——2014-2015

4.5.5 pav. Efektyvumo jvertinimas prognozuojant su regresija (70 % apmokymo duomeny)
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Efektyvumas prognozuojant su regresija (85 % sezono
apmokymo duomeny)

50
40
30

Pelnas

-40
Varzybos

=—2009-2010 =——2010-2011 -———2011-2012 2012-2013 ==—2013-2014 ——2014-2015

4.5.6 pav. Efektyvumo jvertinimas prognozuojant su regresija (85 % apmokymo duomeny)

ISvedus visy sezony rezultaty vidurkj, gaunama funkcijos kreivé, kuri atspindi visy sezony

efektyvuma, ir galima pastebéti, ar ilguoju laikotarpiu funkcija yra didéjanti ar mazéjanti, bei jvertinti,

ar prognozes yra efektyvios.

2009-2015 sezony prognozavimo efektyvumo
vidurkiai naudojant regresijg (70 % apmokymo
duomeny)

Pelnas

-12
Varzybos

4.5.7 pav. 2009-2015 sezony bendras efektyvumo jvertinimas naudojant regresija (70 % apmokymo
duomeny)
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2009-2015 sezony prognozavimo efektyvumo
vidurkiai naudojant regresijg (85 % apmokymo
duomeny)

Pelnas

AN A ON R O R NWRWGM

Varzybos

4.5.8 pav. 2009-2015 sezony bendras efektyvumo jvertinimas naudojant regresija (85 % apmokymo
duomeny)

2009-2015 sezony prognozavimo efektyvumo
vidurkiai naudojant DNT (70 % apmokymo duomeny)

-25

Varzybos

4.5.9 pav. 2009-2015 sezony bendras efektyvumo jvertinimas naudojant DNT (70 % apmokymo duomeny)
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2009-2015 sezony prognozavimo efektyvumo
vidurkiai naudojant DNT (85 % apmokymo duomeny)

Pelnas

-25

Varzybos

4.5.10 pav. 2009-2015 sezony bendras efektyvumo jvertinimas naudojant DNT (85 % apmokymo duomeny)

Nors prognozuojant su DNT tikslumas buvo didesnis negu su regresija, bet i§ anksciau
pateikty efektyvumo grafiky matyti, jog, naudojant DNT, gautos efektyvumo funkcijy kreivés yra
akivaizdziai mazéjancios, 0 prognozuojant regresijos biidu — efektyvumo kreivés yra tolygios.
Regresijos tikslumas buvo mazesnis uz DNT, tadiau prognozuojant regresijos btdu tiksliau
1Sprognozuoti jvykiy rezultatai, uz kuriuos buvo pateikti didesni koeficientai, todél regresijos
prognozeés Siuo atzvilgiu yra efektyvesnes nei DNT. Efektyvumo rezultatai pasikei¢ia DNT naudai,
kai apmokymo duomeny kiekis yra didelis (nuo 10000 apmokymo pavyzdziy). I§ toliau pateikty
grafiky matyti, jog, apmokymui naudojant visy sezony duomenis, regresijos biidu gaunamos

efektyvumo kreivés tampa mazéjanc¢iomis, o prognozuojant su DNT jos tampa tolygios.

48



2009-2015 sezony efektyvumas prognozuojant su
regresija (naudojant visy duomeny 70 %)

Varzybos

4.5.11 pav. 2009-2015 sezony efektyvumas prognozuojant su regresija (naudojant visy duomeny 70 %)

2009-2015 sezony efektyvumas prognozuojant su
regresija (naudojant visy duomeny 85 %)

Pelnas

-80
Varzybos

4.5.12 pav. 2009-2015 sezony efektyvumas prognozuojant su regresija (naudojant visy duomeny 85 %)
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4.5.14 pav. 2009-2015 sezony efektyvumas prognozuojant su DNT (naudojant visy duomeny 85 %)

Apibendrinus visus rezultatus, galima teigti, kad, esant nedaug apmokymo duomeny,
efektyviau naudoti regresija, nors tikslumas ir bus mazesnis, bet rezultatai efektyvesni. Jeigu
duomeny daug ir prognozuojama trumpu periodu, geriau rinktis DNT, nes i§ gausiy duomeny jis geba
gerai jvertinti rySius su kitais kintamaisiais, o dél to efektyvumas tik geré¢ja. DNT pranasesnis uz

regresijg ir tuo atzvilgiu, kad yra maziau jautrus neteisingai duomeny interpretacijai.
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5. ISVADOS

1. DNT optimaliai veikia, kai jo apmokymui yra iSskiriama 70 % visy turimy duomeny, naudojamy
tyrimui. Didesnis nei 70 % duomeny dalies i$skyrimas apmokymui zenkliai nepadidina dirbtinio
neuroninio tinklo tikslumo.

2. Tam tikro DNT modelio veikimg galima patikrinti imituojant prognozavima, kai prognozuotojas
i§ anksto jau zino tam tikry parametry jtaka galutinei baigciai. Jeigu baigtis tiesiskai priklauso
nuo parametry ir apmokymo duomeny kiekis yra pakankamas, bei tinklo modelis yra tinkamas,
tada prognozavimo tikslumas visada bus aukstesnis nei 95 %. Atskiry parametry jtaka galutinei
baigéiai galima iSsiaiskinti, kai apmokymo duomenyse yra pakei¢iami vieno stulpelio duomenys
konstanta ir stebima, ar prognozavimo tikslumas pakito. Jeigu rezultatas nepakito, tai reiskia, kad
parametras yra nereikSmingas ir gali biiti pasalintas 1§ duomeny.

3. Pasinaudojant matematine regresija naudinga iSsiaiSkinti, kokig jtaka galutinei baigéiai turi
kiekvienas parametras, ir kokius nedarancius jtakos ir nereik§mingus parametrus galima pasalinti
i$ tyrimo duomeny. Naudojantis regresija, biitina gerai suvokti tyrimo duomeny reikSme, nes jy
interpretavimas regresijoje ir prognozavime su DNT gali skirtis ir suklaidinti tyréja.

4. Sporte galutiné jvykio baigtis néra visiSkai tiesiSkai priklausoma nuo parametry. Daugelio
parametry jtaka galutiniam rezultatui yra priklausoma ir nuo kity parametry. D¢l Sios priezasties
regresijos prognozavimo tikslumas vidutiniSkai yra 3 % prastesnis nei DNT, kuris geba jvertinti
parametry tarpusavio ry$ius ir atlikti tikslesnj prognozavima. DNT yra pranasesnis uz regresija,
nes jam gali buti pateikiamas neribotas kiekis parametry, ir apmokymo proceso metu esant
pakankamam kiekiui duomeny jis atitinkamai jvertins parametry jtaka. Tuo tarpu regresijai kuo
daugiau parametry pateikiama, tuo tikslumas maze¢ja, 0 tada prasciau jvertinama parametry jtaka.

5. Nors regresijos prognozavimo tikslumas mazesnis negu DNT, bet yra efektyvesnis. Regresija,
lyginant su DNT, geba tiksliau prognozuoti daugiau jvykiy, uz kurivos buvo sitllomas didesnis
koeficientas ir taip gaunamas didesnis pelnas. Regresija efektyvumu DNT pranoksta tik tada, kai
apmokymo duomeny kiekis néra didelis, imtinai iki 5000 apmokymo pavyzdziy. Sis kiekis gali

svyruoti priklausomai nuo parametry kiekio.

Naudoti DNT sporto jvykiy baigtims prognozuoti néra efektyvu dél per didelio kiekio
parametry, kurie lemia baigtj. Vien zaidéjy statistiniy parametry jtaka baigciai néra pakankama, kad
ja bty galima tiksliai numatyti. Sis tyrimas gali bti toliau plétojamas tirti individualiy sporto $aky

baigtis — ¢ia susitikimy kiekis néra didelis, o baigtj lemia tik vieno sportininko parametrai.
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7. PRIEDAI

Prie projekto pateikiamas kompaktinis diskas, kuriame jrasyta:

e NetBeans IDE 8.1 RC projektas su sukurta P] naudota Siame tyrime.

e Tyrimo duomeny failai.

e MySql duomeny baze .sql formatu.
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