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Baigiamojo projekto ,,Jrenginiy gedimy prognozavimo tyrimas‘

AKADEMINIO SAZININGUMO DEKLARACIJA

20 16 m. birzelio 2 .
Kaunas

Patvirtinu, kad mano Manto Tamaliiino baigiamasis projektas tema ,,Jrenginiy gedimy
prognozavimo tyrimas® yra paraSytas visiSkai savarankiskai, o visi pateikti duomenys ar tyrimy
rezultatai yra teisingi ir gauti saZiningai. Siame darbe nei viena dalis néra plagijuota nuo jokiy
spausdintiniy ar internetiniy Saltiniy, visos kity Saltiniy tiesioginés ir netiesioginés citatos
nurodytos literatiiros nuorodose. Istatymy nenumatyty piniginiy sumy uz §j darbg niekam nesu
mokéjes.

AS suprantu, kad iSaiskéjus nesaziningumo faktui, man bus taikomos nuobaudos, remiantis

Kauno technologijos universitete galiojancia tvarka.

(vardg ir pavarde jrasyti ranka) (parasas)



Tamalitinas, Mantas. [renginiy gedimy prognozavimo tyrimas. Valdymo technologijy
magistro baigiamasis projektas / vadovas dr. Kestas Rimkus; Kauno technologijos universitetas,
Elektros ir elektronikos fakultetas, automatikos katedra.

Kaunas, 2016. 67 psl.

SANTRAUKA

Pagrindiné Siame darbe nagrinéjama problema — AB ,,Volfas Engelman‘ jrenginiy gedimo
tikimybés jvertinimas pasitelkiant dirbtinio intelekto jrankius. ISkeltas projekto tikslas — atlikti
jrenginiy gedimy prognozés tyrimg pasitelkiant dirbtinj intelekta, nustatyti pasirinkty
prognozavimo metody galimybes bei jvertinti atlikty prognozavimy tiksluma.

Analitin¢je dalyje apzvelgiama jrenginiy gedimy svarba vykdant gamybos procesg bei
dirbtinio intelekto galimybés. Parenkami dirbtinio neuroninio tinklo, artimiausio kaimyno,
atraminio vektoriaus masinos ir sprendimo medzio klasifikavimo metodai. ISanalizuotos parinkty
klasifikavimo metody charakteristikos, realizavimas, tikslumo jvertinimas.

Ekspermentui pasirinktoje gérimy gamybos jmonéje apdorojami surinkti objekty pozymiai
(matuojami prietaisais) bei paruoSiamos klasés gedimo jvykiui, gedimo tipui ir jrenginio gedimui
atpazinti.

Ivertinus realizuoty klasifikavimo metody tikslumg (pagal 2016 m. duomenis),
auksSiausias rezultatas gautas k-NN klasifikatoriumi prognozuojant gedimo jvyki visai gamybos
linjjai — 79,4 proc. Atraminio vektoriaus masinos ir sprendimo medzio klasifikatoriais
prognozuojant jrenginio gedima gauti nepatikimi rezultatai: remiantis SVM metodu - 53,9
proc., remiantis ,,Bagged tree* metodu — 54,9 proc. tikslumas. Pasitelkus tyrimo metu sudarytus

Klasifikavimo pozymius nepavyko realizuoti klasifikatorius taip, kad jie nustatyty gedimo tipa.

Reiksminiai Zodziai: dirbtinis intelektas, klasifikatoriai, gedimo tipas, jrenginio gedimas,

prognozavimas.



Tamalitinas, Mantas. Machines fault prediction research. Control technologies final project
of master degree / supervisor dr. Kestas Rimkus; Kaunas University of Technology, Faculty of
Electrical and Electronics Engineering, department of automation.

Kaunas, 2016. 67 psl.

SUMMARY

The main problem to solve in this project — SC "Volfas Engelman” machines failure
prediction estimation using artificial intelligence tools. The raised goal of the project — to carry
out equipment failure prediction studies using selected artificial intelligence prediction methods
and to assess the possibilities of the prediction accuracy.

The analytical part provides an overview of equipment failures importance within the
context of the production process and artificial intelligence capabilities. Selected artificial neural
network, nearest neighbor, support vector machine and decision tree classification methods. The
analysis of selected methods, characteristics of classification methods, implementation, accuracy
rating is made.

For experimental part beverage production facility objects characteristics (measured by
devices) are selected and prepared failure event, type of failure, machine failure classes to
recognize.

Evaluated realized classification accuracy of methods (by 2016 year data), the best result
obtained by the k-NN classification in predicting failure event for the whole production line —
79.4 percent. Support vector machine and decision tree classification is predicting device failure
within unreliable results: based on SVM method — 53.9 percent., based on "Bagged tree" method
— 54.9 percent. accuracy. Through realized classification methods and used features ir this

project can not predict the type of failure.

Keywords (up to 8 words): artificial intelligence, classificators, type of failure, device failure,

prediction
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SANTRUMPU IR ZENKLU AISKINIMO ZODYNAS

ANN Dirbtinis neuroninis tinklas (angl. Artificial Neural Network)

k-NN Artimiausio kaimyno metodas (angl. k — Nearest Neighbor)

SVM Atraminio vektoriaus masinos (angl. Support Vector Machines)

TPR Tikslits teigiami rezultatai (angl. True Positive Rates)

FNR Netikslis neigiami rezultatai (angl. False Negative Rates)

PPV Teigiamos prognozuojamos reiksmés (angl. Positive Predictive
Values)

FDR Netikslas atpazinti rezultatai (angl. False Discovery Rates)

FPR Netiksliis teigiami rezultatai (angl. False Positive Rates)

CM Klaidingumo matrica (angl. Confusion Matrix)

ROC Sprendimy priémimo charakteriskika (angl. Receiver Operating

Characteristic)

NPRtool Neuroninio tinklo modeliy atpazinimo jrankis (angl. Neural Pattern
Recognition tool)

RBF Radialiniy baziy funkcija (angl. Radial Basis Function)



IVADAS

Gamyboje reikalingas patikimas jrenginiy darbas su kuo mazesniais nuostoliais bei be
nenumatyty gamybos proceso sustojimy, taigi biitina tinkama priezitra, kad buty to iSvengta.
Nuo tinkamo prieziiiros planavimo priklauso jrenginiy nusidévéjimas vykstant gamybiniams
procesams bei pastaryjy stabilumas, efektyvumas, nenutriikstamumas (nepertraukiamumas). Tai
ypa¢ svarbu vykdant linijinés gamybos procesus, kuriuose nors vieno segmento gedimas daro
didelg jtakg visam procesui.

Gamybos jrenginiy nusidévéjimo jvertinimas yra sudétingas procesas, Kuris labiausiai
priklauso nuo jrenginj sudaran¢iy segmenty kiekio bei sudétingumo. Nusidévéjimo, gedimo
tikimybés jvertinimui pasitelkiami jvairis metodai — vienas i§ jy — dirbtinis intelektas, kuris
nagrinéjamas Siame projekte. Dirbtinio intelekto prognozavimo rezultatas (gaunama aibé) yra
paremtas turimais istorijos duomenimis. Pagal procesus vykusius praeityje darome prielaida, kad
ateities procesai pasikartos arba bus paremti istorijos duomenimis. Realybéje tobulas proceso
prognozavimas yra nejmanomas, taciau galima kuo tiksliau optimizuoti (sumazinti) netikslias
prognozes.

Pagrindiné Siame darbe nagrinéjama problema: Kaip nustatyti jrenginio gedimg pagal
jrenginio efektyvumo rodiklius, darbo rezima, kita informacija ir sumazinti nenumatyty
sustojimy skaiCiy bei laikg dél techniniy gedimy?

Darbo tikslas — atlikti jrenginiy gedimy prognozés tyrima, nustatyti pasirinkty
prognozavimo metody galimybes bei jvertinti atlikty prognozavimy tiksluma.

Tyrimui atlikti naudojami duomenys i§ AB ,,Volfas Engelman®“ jrenginiy gedimy ir
prieziiros duomeny bazés ,,Arrow Novi“ bei monitoringo sistemos ,,Arrow Machine Track®,
kuriais bus realizuoti naudojami metodai jrenginiy gedimo prognozavimui.

ISkeliami magistro projekto uzdaviniai:

1. Surinkti tyrimo duomenis ir sudaryti gedimy klasiy rinkinius;

2. Parinkti klasifikavimo metodus jrenginiy gedimy prognozavimo tyrimui;

3. Parinkti klasifikavimo metody parametrus pagal mokymo duomenis;

4. Istirti ir palyginti realizuoty klasifikavimo metody prognozavimo tiksluma;

5. Nustatyti sudaryty klasiy atpaZinimo galimybes naudojat pasirinktus poZymius ir

klasifikavimo metodus.
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1. JRENGINIU GEDIMU SVARBA VYKDANT GAMYBOS PROCESA

Gaminio vertés prieaugis gamybos proceso mety priklauso nuo daug veiksniy: darbuotojy
efektyvumas, medziagy kokybé, organizuotumas, jrenginiy gedimai ir kt. Supaprastinta gaminio
vertés schema pavaizduota 1.1 paveiksle. Siekiant uztinkrinti kuo mazesj gaminio vertés pricaugj
dél jrenginiy gedimy gamybos proceso metu, reikalingas tinkamas techninés biiklés jvertinimas

ir atnaujinimas tam tikru periodiSkumu arba remiantis nustatytais poZymiais, matavimais ir kt

[1].

Gaminio pardavimas

Pagaminta produkcija t - Darbuotojy efektyvumas;

- Medziagy kokoybé;
Gaminio vertés

prieaugis gamybos _ - lrenginiy gedimai;
proceso metu - Logistika, organizuotumas;

Tiekiamos medZiagos t

Pradiné Zaliavy ar
komponenty verte

1.1 pav. Gaminio vertés didéjimas gamybos proceso metu

Pats primityviausias jrenginiy priezitiros budas — atliekami remonto darbai, kai jrenginiy
buklé tampa kritiné ir pastebimai netinkama atlikti tinkamo gamybos proceso. Tai pats
neefektyviausias buidas, kadangi nezinoma jrenginio darbo laiko prognozé, nezinomas remonto
laikas, apimtis bei galima gamybos prastova.

Remonto organizavimas pagal jrenginiy techning biikle, taip pat néra labai efektyvus,
kadangi susidaro prastovos, kurios yra netolygios. Sis biidas ypa¢ netinkamas gamyboje, kurioje
turi buti uztikrintas nepertraukiamas gamybos procesas bei nestabdomas kity jrenginiy darbas.
Taip pat remonto darby apimtis ir periodiSkumas yra labai sunkiai prognozuojamas.

Kitas jrenginiy remonto organizavimas — planinis. Planuojami periodiniai jrenginiy
remontai pagal jrenginiy veikimo laika. Toks techninés priezitiros biidas yra gana efektyvus,
kadangi iSvengiama nemumatyto jrenginio ar jo dalies susidévéjimo [2]. Pats didziausias

trikumas — neiSvengiama nepagrjstai dideliy remonty, kurie reikalauja dideliy kasty.
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Pats efektyviausias ir moderniausias — prognozuoti jrenginiy nusidévéjimg pasitelkiant
patikimumo skaiCiavima, istoring statistikg, jtraukiant dirbtininj intelekta stebint vykstantj

jrenginio darbo procesa, efektyvuma ir kitus rodiklius [2].

2. DIRBTINIS INTELEKTAS

Dirbtinis intelektas — tai techniniy, programiniy modeliy visuma. Intelekto modeliai yra
sudaryti i$ techniniy programiniy arba matematiniy metody. Dirbtinis intelektas egzistuoja tik
kartu su natoraliu intelektu bei yra papildomas. Galima teigti, kad dirbtinis intelektas
neegzistuoja, kadangi net ir galingiausios sistemos saves ,,nesuvokia“ — reikalingas operatorius
arba sistemos mokymas ir nauji duomenys.

Pagrindinés dirbtinio intelekto savybés:[3]

* Naturaliy, formaliy savoky operavimas — tai jvairios procediiros pagal dinamiskas
duomeny bazes, kurios yra atnaujinamos;

* Sistemos veikimas kai salygos yra neapibréztos bei tikslumas sprendziant
sudétingas matematines logikos taisykles ir Kitas sudétingas sistemas;

» Kaupiama patirtis — fakty registravimas, statistiniy duomeny saugojimas, kitaip
vadinama proceso ,,atspindéjimu®.

Patirties kaupimo savybé dirbtiniame intelekte yra labai svarbi, kai sistema veikia pagal
visas tris paminétas savybes. Neapibréztumo savybé susideda i8:[3]

* Neaiskaus sistemos funkcionavimo tikslo;

*  Neaiskus sprendimo pasirinkimo metodo;

* Klaidos (ZmogiSkasis faktorius);

* DinamiSkumo;

* Neaiskiy Kriterijy, matavimy, matavimy riby;
* Nepilnai, neaiskiai apraSyto modelio;

+ Skirtingo sistemy interpretavimo ,,suvokimo*®.

Siame darbe pagrindinis démesys skiriamas klasifikavimo metody analizei, klasifikavimo
modeliy realizavimui, mokymui bei jy tikslumo jvertinimui. Skiriami penki dirbtinio intelekto
modeliai:[1]

+  Ziniy baziy modeliai;

* Neroniniai tinkly modeliai;

+ Kilasifikavimo metodai:

* Neraiskios aibés ir sistemos (fuzzy);

» Genetiniai algoritmai.

12



Aplinka, valdymas, rezultato

pateikimas
s Operatorius (vartotojas) T
.-'f E h
.-"'ff#
agnf = = agnf =
Keitiklis — Keitiklis —
iZoriniai duom. Centrinis koordinavimo vidiniai duom.
vidiniai duom. blokas iZoriniai duom.
/ \
Interpretavimas Ziniy apdorojimas I5vedimas

Duomeny bazé

Tikslas

Klasifikavimas,

Sperndimas

2.1 pav. Dirbtinio intelekto struktiira

Dirbtinio intelekto veikimg galima atvaizduoti funkciniais blokais, sujungtais j algoritma
(2.1 pav.). Pagrindiniai dirbtinio intelekto funkciniai blokai:[3]
+  Ziniy apdorojimas, duomeny baz¢, tikslas — duomeny kaupimas, ,,mokymasis”;
» Centrinis blokas — koordinuoja kity funkcininiy bloky darbg;
* Kilasifikavimas, sprendimas — pagal priskirta metoda randamas tinkamiausias
sprendimas.

Visos dirbtinio intelekto sukurtos taisyklés bei veikimas remiasi tik sukauptais
duomenimis, didZiausias DI trikumas — duomeny nustatymas, kurias remsis sistema negalimas
pacios sistemos (reikalingas zmogaus ar iSorinés jrangos suformuotas teisingas atsakymas).

Taigi neapibréztumas, kokio tipo, laikotarpio, formos, iSraiskos, klaidos duomenys bus
naudojami daro DI priklausomg nuo natiiralaus zmogaus intelekto. Mokslingje literatiiroje
teigiama, jog dirbtinis intelektas gali baiti artimas tik gyvosios biitybés instinktamas ar
suvokimui, bet ne intelektui, bet kokiu atvéju DI sprendimas yra apsprestas zmogaus ir jo

sukurty jrankiy pagalba [4].
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3. KLASIFIKAVIMAS

Klasifikavimas — tai proceso ar objekto priskirimas tam tikrai i§ anksto nustatytai klasei,
pagal tam tikrus pozymius arba Kitaip — x vektoriaus priskyrimas vienai i§ klasiy. Klasés
nustatomos naudojantis tam tikromis klasifikavimo taisyklémis — mokymo imtimis.
Klasifikavimas priskiriamas mokymui su mokytoju. Dazniausiai klasifikavimo analizé
naudojama prognozavimui, objekty, procesy atpazinimui pagal turimus jy pozymius.

Klasifikatoriai — tai programinés sistemos, kurios skirtos procesams arba objektams
atpazinti — Konkreti savybé ar veiksmas, biisena, priskiriama objekto procesui ar situacijai.
Klasifikavimo rezimai skirstomi:[5]

* Infomacijos kaupimas — formuojama Ziniy bazé, parenkami pozymiy kintamieji;

* Atpazinimas — klasifikavimo taisykliy formavimas, proceso ar objekto priskirimas
Klasei;

« Kompleksinis veikimas — klasifikavimo kokybés jvertinimas, atnaujinama ziniy
bazé bei procesy, objekty ir kt., atpazinimas pagal klasifikavimo kokybe.

Mokslinéje literatiiroje nurodoma labai daug klasifikavimo metody (apie 200) i§ jvairiy
Klasifikavimo ,,8eimy‘: diskriminantin¢ analizé, Bajeso klasifikatorius, atraminio vektoriaus
masinos, sprendimo medziai, atsitiktiniai medziai, neuroniny tinkly klasifikavimas, artimiausio
kaimyno klasifikatorius, taisyklémis pagristi klasifikatoriai, apibendrinti tiesiniai modeliai ir kt.
Taip pat klasifikatoriai pagristi skirtingoms mokslo Sakoms gali buti skirstomi j: statistinius,
geometrinius, lingvistinius. Taigi jvairts klasifikavimo metodai gali bati skirstomi pagal
naudojamus skaic¢iavimo algoritmus, funkcijas, mokslo stitis, greitaveika, ir pan[9]. Renkantis
klasifikavimo metoda reikia atsizvelgti ] minétas charakteristikas, bei jvertinti turimus duomeny

masyvus.
3.1. Klasifikavimo metody parinkimas ir taikymas

Klasifikatoriy tikslumui jvertinti neuztenka realizavimo su vienu duomeny masyvu ar
panaSiy charkteristiky duomeny masyvu. Deivido Volperto teorema teigia: ,,Geriausias
klasifikatorius nebus toks pats geras visiems duomeny rinkiniams”. Remiantis Deivido Volperto
teorema galima teigti, kad daryti prielaida, jog kazkuris metodas yra daug pranasesnis uz kitg yra
neteisinga, kadangi pasirinktas metodas gali salygoti tenkinamus rezultatus analizuojant tam
tikros srities duomenis, taCiau biiti visiSkai netinkamas analizuojant kitg sritj. Taip pat ]
klasifikatoriy tikslumo vertinimg reikia jtraukti gaunamus rezultatus su prapléstais duomeny

masyvais, kadangi tai gali padidinti arba sumazinti gaunamo klasifikavimo tiksluma.[6]
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Joaquin Vanschoren, Hendrik Blockeel, Bernhard Pfahringer, and Georey Holmes
straipsnyje ,,A new way to share, organize and learn from experiments. Machine Learning.*
atliktame tyrime keic¢iant duomeny masyvo dydj bei testuojant klasifikatorius su jvairiais klasiy
pozymiais daroma iSvada, kad yra nejmanoma nustatyti pasiekiamg maksimaly tiksluma
pasirinktam duomeny rinkiniui, kaip ir sunku jvertinti tikrajj kiekvieno Kklasifikatoriaus
tiksluma.[7]

PrieSingai nei daromos iSvados minétame straipsnyje 2014 metais atliktas Manuel
Fernandez-Delgado, Eva Cernadas, Senen Barro, Dinani Amorim autoriy tyrimas. Tyrime iStirti
179 Klasifikavimo metodai i§ 17 skirtingy klasifikatoriy ,,Seimy“ — diskriminantiné analizé,
Bajeso klasifikatorius, neuroniniai tinklai, sprendimo medziai, taisykliy klasifikatoriai,
atsitinkinio medzio klasifikatioriai, artimiausio vektoriaus metodai, kurie realizuoti , R*,
»Matlab®, ,,Weka* programine jranga. Atliktas tyrimas naudojant jvairius duomeny rinkinius 1§
sistemy mokymo duomeny bazés ,,UCI Machine learning® [8]. IStyrus 121 duomeny rinkinj,
pastebéta, kad geriausig rezultatg pasieké atstitiktinio medzio sprendimo klasifikatorius (angl.
Random trees classifier) — 94,1 proc. maksimaly tikslumag ir i$ 84,3 proc. visy naudoty duomeny
rinkiniy vir§ijo 90 proc. tikslumg. Antroje vietoje — Atraminio vektoriaus masinos klasifikatorius
naudojant Gauso bronduolio funkcija, kuris pasieké 92.3 proc. tikslumg. Toliau seka neuroninio
tinklo Klasifikatorius (daugiasluoksnis neuroninis tinklas).[9] Taigi daroma iSvada, kad
klasifikavimo metodo parinkimas priklauso nuo naudojamo duomeny rinkinio. Taciau pagal
atliktg itin placig analize ir klasifikatoriy tikslumo lyginima, galimas klasifikatoriaus su geriausia
tikimybe gauti aukciausia tiksluma nustatymas.

Atliekant tyrimg su vieno pobudZzio duomeny rinkiniu tiksliausias klasifikatorius gali
visiSiskai skirtis nuo gauty rezultaty su jvairiais duomeny rinkiniais. Taip pat gaunamas
klasifikavimo tikslumas labai priklauso nuo turimo duomeny rinkinio padalinimo mokymui,
validavimui bei testavimui. Naudojant jvairiy duomeny rinkiniy paskirstymg — gausime labai
skirtingus tikslumo rezulatus. Labai svarbu tinkamai padalinti mokymo bei testavimo procesui
duomenis — tikslinga mokymo imtyje naudoti didesnj klasiy im¢iy skaiéiy nei testavimo imtyje.
Hyonho Chun and Sunduz Keles atliktame tyrime naudojamas skirtingas duomeny padalinimas —
daroma iSvada, kad nejmanoma lyginti eksperimenty, kai naudojamos duomeny imtys yra
nevienodai padalinamos skirtingiems klasifikavimo metodams. Taigi lyginant skirtingus
klasifikavimo metodus biitina naudoti tuos pacius duomeny rinkinius bei tokj patj arba labai
artimg duomeny dalinima.[10][11]

Klasifikavimo metodo rezultaty testavimo kriterijus yra labai svarbus norint kuo tiksliau
jvertinti klaidingo klasifikavimo tikimybe, sikirtingiems klasifikavimo metodams. Didesnies

imties klasiy rinkiniams testavimo kriterijaus parinkimas tikslumui turi mazesng jtaka nei
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mazesnés imties (nuo 6000 objekty iméiy). Taigi lyginant skirtingus Klasifikatorius tikslinga

naudoti vienodg Klasifikavimo tikimybés vertinimo metoda. [12]
3.2.  Objekty klasifikavimo tikslumo jverinimas

Kiekvienos klasés ir bendro klasifikatoriaus klasifikavimo tikslumui jverinti dazniausiai
naudojami klaidingo klasifikavimo jverc¢iai — tikslumo matricos (angl. Confusion Matrix) taip pat
sprendimy priémimo charakteristikos kreivés ROC (angl. Receiver Operating Characteristic).

Klasifikavimo tikslumo matricos susideda i$ tiksliy klasiy bei atpazinty klasiy duomeny
(matricoje pateikiama horizontaliai arba vertikaliai). Tikslumo matricomis atvaizuojamas
realizuoto klasifikatoriaus tikslumas kiekvienos klasés atzvilgu skaitiné ir (arba) procentine
reik§me — tikimybe. Skiriamos trys klasifikavimo matricy grupés[13]:

* Sumuojamas tiksliy klasiy rezultatas jtraukiant tikslius teigiamus rezultatus, kai
objekatai priskiriami tam paciam klasteriui ir klasei — TPR (angl. True Positive
Rates), bei netikslius neigiamus rezultatus, kai objektai priskiriami tai paciai klasei,
bet skirtingiems klasteriams. FNR (angl. False Negative Rates) (3.1 pav. a).

* Sumuojamas atpazinty klasiy rezultatas jtraukiant teigiamas atpazintas reikSmes,
kai ojbektai priklauso tam paciam klasteriui, bet skirtingoms klaséms — PPV (angl.
Positive Predictive Values) bei netikslius atpazintus rezultatus, kai objektai
priklauso skirtingoms klaséms ir klasterimas — FDR (angl. False Discovery Rates)
(3.1 pav. b).

* Bendri tikslumo matricos rezultatai — pateikiamas kiekvienos klasés tikslas bei
netiksliis atpazinimo rezultatai bei kokig dalj Sie rezultatai sudaro i$ visy duomeny
(3.1 pav. c).

Bendros tikslumo matricos rezultatas — bendras tikslumas R (Teisingy rezultaty

procenting iSraiska)

n - TPR + FNR
" TPR + PPV + FNR + FDR

(3.1)
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Tiksli klasé
m

Klaidingo klasifikavimo tikimybés vertinimas isreisktas formulémis:

0 o [} L'}
0% | 0.0% | 0.0%
2 1 o T 18 [}
m 0.0% [88.3% | 17.8% | 0.0%
0 =
] 0 3 0
0.07% = 2 0.0% | 25,00 0.0%
0 3 1] 2 13
0.0% 0.0% | 16.7% | 12.9%
0 :
0.0% b
; - 58.3% | 69.3%
AtpaZinta klasé
1] 1 2 3
AlpaZinia klasé
a b

Tiksh klasé

3.1 pav. Klaidingo klasifikavimo jverciy matricy pavyzdziai

b;

a; = —
L nl
a= Zibi
m

a; — klaseés klaidingo klasifikavimo jvertis;

b; — klasés klaidingai klasifikuoti objektai;

n; — klasés objekty imties skaicius;

m — objekty testavimo imties skaicius.

140 o 0 0
44.0% | 0.0% 0.0% 0.0%
/] T 18 0
0.0% 2.2% 5.7% 0.0%
0 3 T0 0
0.0% 0.9% | 22.0% | 0.0%
] 2 13 65
0.0% 0.6% 4.1% | 20.4%
0 1 2 3
AtpaZinta klasé

C
(3.2)
(3.3)

Klasifikatoriy klaidingo klasifikavimo vertinimas gali buti atlieckamas skirtingais metodais

pozymiy duomeny imties atzvilgiu. Naudojami metodai, kuriy pagrindinis skirtumas — ViS0s

duomeny imties padalinimas j mokymo ir testavimo imtis. Skiriami pagrindiniai metodai [11]:

Nustatytos tiesinés imties arba nustatyto dydzio imtys kiekvienai klasei.

Kryzminis validavimo (angl. cross validation) — atliekat klasifikavimo mokyma,

vienas i§ suklasifikuoty objekty priskiriamas atliktai testavimo im¢éiai, o likusieji

mokymo imciai. Toks skirstymas atliekamas kol visi objektai priskiriami klaséms.

Naudojamos 3.1 ir 3.2 iSraiSkos.

Monte Karlo kryzminis validavimo (angl. Monte Carl cross validation) — mokymy

ir testavimy imtys padalinamos atstiktine tvarka ir atliekamas klasifikavimas.

Klaidingo klasifikavimo tikimybé gaunama pagal 3.2 formule, nustatytag n karty.

Randamas klaidingo klasifikavimo tikimybés vidurkis (analogiSkai skai¢iuojama

klaséms) — Monte Karlo validavimo klaidingo klasifikavimo tikmybés jvertis.
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» Pakartotiny im¢iy — i§ mokymo imties sudaroma imtis su n karty pasikartojancia
imtimi tokio paties dydzio kaip ir mokymo imtis. Like objektai i§ mokymo imties
priskiriami testavimo imciai. Kartojant §j paskirstymag sudaroma tikslumo matrica
pagal gautos klaidingo klasifikavimo tikimybés jveréiy imties vidurkj, naudojant
3.2 iSraiska.

Klasifikavimo tikslumo verinimui pasirenkamas nustatyto dydzio ir kryzminis validavimo
metodas, kadangi yra tinkamesnis mazesniy duomeny rinkiniy analizei (iki 6000 pozymiy jrasy
[14]). Siekiat gauti kuo tikslesnj klasifikatoriy palyginima, kitais validavimo metodais tikslumas
néra vertinamas.

Sprendimy priémimo charakteriskikos kreivés ROC parodo klasifikatoriaus jautrumo ir
specifiskumo priklausomybg, kitaip — tyrimo specifiSkumo su vieneto skirtumo sarysj [15].
Jautrumas parodo tiksliai klasifikuotos pirmos klasés ir visy pirmos klasés objekty santykj,
specifiskumas tiksliai klasifikuoty antros klasés ir visy antros klasés objekty santykj. ROC
kreivés horizontalioje aSyje (FPR) rezultaty santykis, vertikalioje asyje — (TPR) rezultaty
santykis, taigi visg ROC kreive sudaro tik klasifikatoriaus prognozuojami teigiami dviejy klasiy
rezultatai (3.2 pav.)[16].

0.8

0.6

0.4

TPR (Jautrumas)

0.2

0 0.2 0.4 06 0.8 1
FPR (Specifiskumas)

3.2 pav. ROC kreivés pavyzdys

Klasifikatoriaus prognozavimo savybés yra geresnés tuo atveju, jeigu plotas po ROC
kreive yra artimesnis vienetui. Priimtina laikyti, jog tyrimo prognozavimo savybés yra visiSkai
nepatikimos arba atsitiktinés, jeigu plotas po ROC kreive yra mazesnis negu pusé ViSO
sprendimy priémimo charakteristikos kreivés ploto, 3.2 paveiksle $is plotas pazymétas

punktyrine linija [16]. Jeigu dviejy ar daugiau klasifikatoriy, bendros klaidingo klasifikavimo
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tikimbyés jverciai yra vienodi arba labai artimi — tikslesinis Klasifikatorius, kurio jautumas yra
didesnis. Klasifikuojant dvi klases — klasiy ROC kleiviy plotas yra lygus, taigi ROC kreivés

atskirai néra vertinamos.

4. KLASIFIKAVIMO METODU ANALIZE

4.1. Neuroninio tinklo klasifikatorius

Dirbtinis neuroninis tinklas ANN (angl. Artificial Neural Network) — tai sistema, kuria yra
apdorojama informacija, sukuriant biologinés nervy sistemos analogg. Tinkle dominuojantys
neuronai — tai komponentai, kurie sudaromi i§ daug tarpusavyje susijusiy skai¢iavimy.[17]

Pagal esamus pavyzdzius neuroninis tinklas yra mokomas — pavyzdziai parenkami kuo
tiksliau, kadangi tai apsprendzia kaip neuroninis tinklas mokysis ir tinkamai funkcijonuos.
Dirbtiniai neuroniniai tinklai yra sudaryti i§ daug neurony, kuriuos galima vadinti
skai¢iuojamaisiais elementais. Neuronai vienas su Kitu yra sujungti nustatyto stiprumo jungtimis
— dar vadinamomis sinapsiy jungtimis. AnalogiSkai, kaip biologiniy neurony sinapsés yra
kei¢iamos smegenyse mokantis, taip dirbtiniame neuroniniame tinkle tarp neurony esancios
jungtys yra kei¢iamos (jung¢iy stiprumo keoficientai arba svoriai) — vykdomas tinklo mokymas.

Neuroniniai tinklai naudojami duomeny klasifikavimui, jvairiy sistemy modeliavimui,
signaly apdorojimui, identifikavimui, procesy prognozavimui[17]. Jau dabar neuroniniais tinklais
pagristas daugélio produkty veikimas: vaizdy apdorojimo sistemos, kalbos atpazinimo sistemos,
medicinos jranga ir daugelis kt.

Neuroniniai tinklai yra adaptyvis, kadangi sistema iSorinius duomenis naudoja vidiniy
parametry nustatymy ir Keitimui. Taip vyksta tinklo mokymas — zinomos jéjimo ir i§éjimo
reik§més. Neuroniniame tinkle naudojama klaidos funcija, kuri nusako skirtuma tarp i§¢jimo ir
uzduoties reikSmés. Klaidos reik§mé yra mazinama keiciant svoriy reik§mes [18]. Adaptyvaus
neuroninio tinklo blokiné schema pavaizduota 4.1 pav.

Jéjimas 18&jimas Reikalingas rezultatas

Klaidos funkcija
|
T Klaida (skirtumas)
\!
: Mokymo funkcija

Adaptyvus neuroninis
tinklas

4.1 pav. Adaptyvaus dirbtinio neuroninio tinklo blokiné schema
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4.1.1. Neuroninio tinklo modelis

Neuroninio tinklo modeliavimag pradedame nuo neurono modelio. Dirbtinio neuroninio
tinklo neuronas sudarytas i$laikant biologinio neurono sistema (4.2 pav .)

Biologiniame neurone j¢jimai — dendritai kurie jungiasi su lgstele (soma) ir i$¢jimo
aksonais (i8¢jimais). Toliau aksonai sinapsémis jungiami su kitu biologiniu neuronu.

Dendritai Aksonai

y

Lastelé \
(soma)

4.2 pav. Biologinis neuronas

Dirbtiniame neurone — jé&jimo reikSmiy jungtys turi atitinkamus koeficientus, kurie
apsprendzia svorius (atitinka sinapsiy funkcija). X; .. X, — i¢jimo reikSmes, W, ... W, —

atitinkamy svoriy koef., F() — perdavimo funkcija, Y — dirbtinio neurono i§éjimas (4.3 pav).

Wao

X —_—
’ 1 s=2Zwx | fi |——v

Xn

4.3 pav. Dirbtinis neuronas

Kiekvienas neuronas turi perdavimo funkcijg ir slenks¢io reik§mg. Neurono suzadinimo
reik§mé gaunama jéjimo svoring reikSme¢ atémus i§ slenskéio reikSmés. Pagal neurono

perdavimo funkcijg ir slenk¢io reikSme¢ gaunamas neurono i§éjimas[1].

Neurono Zyméjimas: i — neurono indeksas tinkle, w;; — neurono j jeigos svoriné verté

(nustatoma tinklo mokymo etape). Taigi jeigos funkcijos reik§mé:

n
ini = Z Wijxij
j=1
(4.2)
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Aktyvavimo funkcijos reik§mé a; (t + 5t) priklauso nuo nuo jeigos funkcijos reik§més

bei slenksc¢io Q;. Aktyvavimo — iseigos funkcijos iSreiSkiamos:

1
1+ e~inptQ

a;(in;) =

(4.2)

Visi neuronai yra jungiami vienas su kitu taip sudarant tinklg. Paprasc¢iausios dinamikos

yra tiesioginio sklidimo neuroninio tinklo struktiira daZniausiai naudojama spresti realig
problemg ar objekty lyginimg. Skiriami tiesioginio sklidimo neuroniniai tinklai:[19]

* Vienasluoksniai neuroniniai tinklai — tinklai kurie néra grupuoti ] atskirus

sluoksnius;

« Daugiasluoksniai neuroniniai tinklai (4.4 pav.) — paeiliui skai¢iuojamos kiekvieno

sluoksnio neuroy i$é¢jimo reikSmés bei svoriné pies tai buvusio neurono reikSmé,

kuri atimama i§ slenkScio reikSmés ir gaunams suzadinimas pagal kurj kei¢iama

pedavimo funkcijg. Perdavimo funkcija skai¢iuoja i8¢jimo reikSme.

4.4 pav. Daugiasluoksnis tiesioginio sklidimo neuroninis tinklas

4.1.2. Neuronino tinklo mokymas

Neuroniniy tinkly viena pagrindiniy savybiy — néra zinoma priklausomybé tarp j&jimo ir
i$¢jimo reik§miy. Neuroninio tinklo mokymo tikslas yra iSgauti priklausomybe tarp i$¢jimo ir
jéjimo reikSmiy. Jeigu tokia priklausomybé neegzistuoja (uzduotos reikSmés kinta pagal
atsitinktinuma, arba j¢jimo duomenys nesuteikia informacijos apie i$¢jimo reikSmes) neuroninis

tinklas negali gauti teisingy rezultaty.
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Skiriami du neuroninio tinklo mokymo tipai:

* Su mokytoju — pateikiamos jéjimo reikSmés kartu su i$¢jimo reikSmémis
(uzduotimis);

* Be mokytojo — remiamasi uzduotais vidiniais tinklo kriterijais, nekei¢iamos svoriy
reikSmés.

Dazniau naudojamas neuroninis tinklas su mokytoju, kadangi taip kei¢iama priklausomybé
tarp j€jimo ir i$¢jimo reikSmiy. Mokymo metu gaunama reikSmé, kuri jvertina neuronio tinklo
tikslumg — skirtumas tarp tinklo i$¢jimo ir uzduotos (teisingos) reikSmés. Pagal gauta tikslumo
reikSm¢ keiciamos svoriy ir slenkSiy reik§més, kad tinklas turéty mazesne¢ klaidg arba tikslenj
Kriterijy.[18]

Mokymo tikslumas apibtdinamas sumine kvadratine paklaida eg (4.3) — vidutinis

skirtumas tarp gauty dirbtinio neuroninio tinklo rezultaty ir tikryjy reikSmiy.

k
€s = Z(yi _yai)2
i=1

(4.3)
es— suminé kvadratiné paklaida;

y; — I-0jo pavyzdzio i§éjimo duomenys;

Yai— 1-0jo pavyzdzio mokomo neuroninio tinklo i§¢jimo duomenys gauti i§ duomeny x;;

k — duomeny pavyzdziy skaicius.

Atliekant mokymo procea svoriy reikSmés kei¢iamos taip, kad suminés kvadratinés
paklaidos reik§mé mazéty. Realizuotas ANN testuojamas pagal sudaryta atskirag duomeny paketa.
Jeigu testavimo suminé kvadratiné paklaida apytiksliai lygi mokymo suminei kvadratinei
paklaidai (naudojamas vienodas testavimo ir mokymo duomeny dydis) — galime teigti, kad
tinklas iSmokytas teisingai [19].

Vienas i$ neuroninio tinklo mokymo uzdaviniy — nustatyti racionaly pasléptojo sluoksnio
neurony skaiéiy. Naudojant per maza neurony skaiCiy padidéja galimybé atsirasti dideliai
modeliavimo klaidai, naudojant per didedj neurony skai¢iy — mazinamas tinklo generalizavimas.
Tinklo parametry skaiciaus nustatymui naudojama Akaike iSraiSka, kuria jtraukiama tinklo

parametry skaicius j tinklo paklaidos iSraiska:[18]

E,=E-(—)

(4.4)
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E — tinklo paklaida;
Q — modelio parametry skaicius;

N — eksperimento tasky skaicius.
4.2. Artimiausio kaimyno Kklasifikavimo metodas

Artimiausio kaimyno Klasifikavimo metodas k-NN (angl. k — Nearest Neighbor)
priskiriamas prie vektoriniy klasifikavimo metody — galimybé atvaizduoti duomeny pozymiy
aibes vektoringje erdvéje. Klasifikuojamam objektui atliekamas artimiausio kaimyno algoritmas
ir pagal klasés raktinius pozymius (mokymo duomenis) priskiriama 1§ anksto apibréztoms
kategorijoms. Kasifikatoriaus k-NN pagrindinis tikslas — klases apibtuidinan¢iy pozymiy skirtumo
jvertinimas (mato nustatymas). Kuo didesné skirtumo reik§mé, tuo klasés labiau skirtingos.[20]

Pagrindinés k-NN klasifikatoriaus mokymo algoritmo dalys:

* Apskaiciuojama klasés k artimiausiy i§ mokymo duomeny, pagal metrinj atstumo
matg — intervalus arba santykiy skalg.

» Nustatoma kuriai kategoriai priklauso daugiausiai k artimiausiy kaimyny;

» Klasei priskiriama nustatyta kategrija.

Dazniausiai naudojami atstumo matavimai [21]:

* Euklido atstumas — trumpiausias atstumas tarp tasky x ir y — Kitaip trumpiausia

tiesé jungianti Siuos taskus.

dEuklidinis (x' y) =

n
Z(xi +¥i)?
=1

(4.5)

* Euklido atstumo kvardatas — trumpiausio atstumo tarp tasky X ir y kvadratas.

Dazniausiai naudojamas palyginti atstumams.

n
dpukiidinis kvadrat. (x' y) = Z(xi + yi)z

=1

(4.6)
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+ Cebysovo atstumas — didZiausia absoliuti skirtumo reik§mé tarp stebéjimo poruy.

dCeby§ovo (x, y) = miaxlxi - yil

4.7)

* Minkowski atstumas naudojamas p skirtingy artstumo skai¢iavimy jvertinimui.

n

1

dMinkowskip(x’ y) = (Z(xi + yi)p)p
i=1

(4.8)
* Mahanalobi atstumas — stebimy pory reik§miy absoliu¢iyjy skirtumy suma.
n
dmananatoni (X, y) = lei - yi|2
i=1
(4.9)

Artimiausio kaimyno metodo realizavimg galima iSreiksti kaip klasés z priskyrima

kategorijai c, kai ¢ turi auk$¢iausig panasumo rodiklj i§ visy kategorijy (4.11).

s@e)= ) simzz)y(zg)

d;Ek—NN
(4.10)
sim(z, z;) — panaSumas tarp tikrosios ir mokomosios klasés (atstumas tarp z ir z;);
y(z;, ¢;) — funkcija, kuri lygi 1 jei klasé z; priklauso kategorijai c;.
Kategorijos priskyrimas:
arg maszll_m(s(z, cj))
(4.12)

C1..Cpy — apibréztos kategorijos.
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4.3. Atraminiy vektoriy masinos

Atraminio vektoriaus masinos klasifikavimo metodas SVM (angl. Support Vector
Machines) dazniausiai naudojamas dviejy klasiy atpazinimui. Atraminio vektoriaus metodu
randama plok$tuma (angl. Separating hyperplane), kuri geriausiai atskiria vienos klasés
duomeny rinkinius nuo kitos klasés duomeny rinkiniy — randamas didziausias skirtumas
(maksimalus atstumas) tarp dviejy klasiy (tasky) ir plokStumos. Vietoje sudétingos kreivés
funkcijos naudojama hiperplokStuma ir dvi vienodai nutolusios plokStumos L, L,, S$ios
plokstumos 4.5 paveiksle pazymétos zalia ir punktyrine linija. Dvi vienodai nutolusios
plokStumos nuo hiperploStumos turi i$laikyti sglyga, kad tarp jy néra tasky — taip atskiriami

viiskai sirtingi duomenys. Taskai, kurie yra ant plok§tumos Lq, L, vadinami atraminiais

vektoriais.
L ,
P 7 __Hiperplokstuma
. R
[=] 7
’,
[ ] s ’
s P
L] ’ L
I, ’, ’
,
@ et ’ 7/
s ’
,
. e
s 7’
s 7’ [
/, ‘
7’ ,‘ [
” ya o
’,
’
\ P
N ’ i b
Q. ’
D N L
O e

4.5 pav. Duomeny atskyrimas hipeplokStuma
Atraminio vektoriaus masSinos mokymu gaunama pati optimaliausia plokStuma, kuri

atspindi klasifikavimo pasirinkimo ribg tarp dviejy klasiy. Tai galima iSreiksti kaip reikSmiy ai ir

b gavima atlikus 4.12 uzdavin;j [23].

. ! 1 \
max(z a =5 Z a;a;y;y; K (xi, x;));
=1

ij=1
3 0<a;=C ’
l
Z a;y; =0
\ ij=1 J

(4.12)
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PlokStumos funkcija:
f)=x'B+b=0 (4.13)

(x;, y;) — artimiausio vektoriaus masinos mokymo duomenys, y; € 1,—1 ;

b € R-—slenkstis;

K — branduolio funkcija, K (x;, x;) = x; - y;;

a; — svoriai;

C — neteisingo klasifikavimo kaina

Jeigu duomenys yra neatskiriami, jvedamas netikslumo rodiklis C — leidimas duomenis
atskirti neteisingai. Kuo didesné reik§mé C, tuo klasifikavimo tikslumas yra svarbesnis
(siauresné duomeny atskyrimo riba).

Tuo atvéju, kai dviejy klasiy poZymius galima atskirti plokStuma daZniausiai naudojama
tiesiné SVM forma, jeigu ne — naudojama netiesiné forma. Kai duomenys neatskiriami tiesiskai,
naudojama transformacija, kuri yra iSreiskiama SVM branduolyje.

Skiriamos pagrindinés SVM branduolio funkcijos[24]:

¢ Tiesiné:

T
K(xi, %) = (x; - (%)) (4.14)
* Polinominé kvadratiné, kubiné:

» Radialiniy baziy (RBF) Gauso skirstinys:
2 2
K(xiij) = e_lxi'xf| /20 (417)

SVM masinos yra pritaikomos Kklasifikuoti daugiau negu dvejoms klaséms — atraminio
vektoriaus masinai pritaikomas metodas ,,vienas prie§ vieng kasifikatorius“. Sugeneruojama
lokaliyjy dvejy klasiy kasifikatoriy, kurie vienas nuo kito nepriklauso ir atrenkamas tiksliausias
klasifikarorius. Jeigu turime N klasiy, tai reikia realizuoti N(N — 1)/2 dvejy klasifikatoriy

atraminiy vektoriy masinas.[24]
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4.4. Sprendimo medziy — hierarchinis klasifikavimas

Sprendimo medzio klasifikavimas — duomeny priskyrimas atitinkamai medzio $akai. Nuo
medzio ,,vir$iinés“ pagal naudojamus filtrus, slenks¢ius duomenys (rekursyviai) keliauja
atitinkamomis Sakomis kol yra priskiriami vienai i$ nustatyty klasiy (8.1 pav.). Duomenys, kurie
biina iSreiksti daugiamaciais vektoriais gali buti kategoriniai arba tolydieji kintamieji. Kiekvieng
medzio Saka galime pavadinti klasifikavimo salyga ar uzdaviniu, visg kasifikavimo medj —

dendograma [25].

Salyga
Taip -~ —< _ Ne
Salyéa Sé.llyga
Taip TN e Taip /. Ne
5 1
Salyga Salyga
Taip N\ Taip T Ne
2 .ld 1' 3

8.1 pav. Sprendimo medzio schemos pavyzdys

Viena i§ pagrindiniy sprendimo medziy savybiy — skirstant duomenis neprarandama
informacija, kadangi bendras medzio duomeny skai¢ius yra lygus jo mazguose esan¢iy duomeny
skai¢iui[20]. Viename medzio segmente dazniausiai naudojamas vienas jraSas arba jraSai Su
vienodomis charakteristikomis.

Mokymosi procese turi biiti nustatyta taisykle tinkama klasifikuoti ne tik mokyme
naudojamus duomenis, bet ir naujus tas pacias klases apibuidinanéius vektorius (poZymius). Kol
duomeny aibéje yra daug vektoriy, sukuriamas sprendimo taikymo mazgas, Kkuris yra
parenkamas geriausiai atitikusio kriterijaus testu, bei turi ne maziau kaip dvi baigtis. Remiantis
testo baigtimis pradiné aibé padalinama j poaibius, kuriems sukuriami nauji pomedziai. Vis

gilesniame lygmenyje mokymo vektoriy poaibis mazéja, kol priskiriams vienai klasei.[26]
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Sprendimo medzio daromos klaidos jvertinimas:

10 | —
Re (T) = Nz |y yy(t)l

(4.18)
1
Rie(T) = = > (v = ¥(O))*

(4.19)

Rsix (T) — daroma klaida pagal santykinés klaidos kriterijy,; Rgg (T) — daroma klaida
pagal vidutinés kvadratinés klaidos kriterijy; y(t) — atitinkamo mazgo t prognozuojama reik§mé.
Gaunamas Kklasifikavimo jvertinimas pagal santykinés klaidos kriterijy parodo visy
prognozuojamy reikSmiy mediang mazge t, pagal kvadratinés klaidos kriterijy — geriausias
prognozeés vidurkis.

Sprendimo medZiy optimizavimas, dar kitaip vadinamas genéjimu — procesas, kurio metu
sickiama pagerinti klasifikavimo tikslumg naujiems duomenims, mazinant medzio mazgy
skaiCiy, sudétingumg. Genéjimo procesas reikalingas tokiems sprendimo medZziams, kuriy
klasifikavimo klaida stipriai padidéja naudojant naujus duomenis — sprendimo medis per daug
prisitaikes prie mokymo duomeny. Efektyvus optimizavimo metodas — prie§ pridedant nauja
medZio mazga atlikti testa su naujais poZymiy duomenimis, kuris parodyty ar klasifikavimo
tikslumas pageréjo [25]. Sis metodas vadinamas iSankstiniu genéjimu.

Minimalios klaidos sudétingumo genéjimo algoritmas (4.20) — tai iteracinis procesas,
kuriuo mazinamos Sakos turin¢ios maziausig santykj. Tokiu biidu sudaroma medziy seka su vis

mazesniu mazgy skai¢iumi (pagal mokymo imt;j).

R(t) — R(T:)
IT,| — 1

(4.20)
R(t) — mazgo t daroma klaida; R(T;) — medzio Sakos nuo mazgo t klaida; T; — Sakos lapy

skaicCius.
4.4.1. Gaubiamasis sprendimo medzio klasifikavimo metodas

Gaubiamasis metodas (angl. Bagging method) — veikimas pagrjstas vienodo pobudzio
klasifikatoriy konstravimu i§ skirtingy pradinés mokymo duomeny aibés poaibiy, kuriy rezultatai

yra sugrupuojami. Gaubiamasis sprendimo medis yra orentuojamas j klaidy mazinimg —
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algoritmas klasifikatoriy nustato jautry klaidy kainai, vykdo kainos minimizavimo procedira.
Mokymo vektoriy klasés yra pakei¢iamos ] tos klasés maziausios kainos klases ir gautos
duomeny aibés naudojamos sprendimo medzio sudarymui. Sis spendimo medzio klasifikavimas
orentuotas j lokaliyjy minimumy problemos sprendima [24].

Vektoriy tikimybés klasés priklausymo jvertinimui i§ duomeny aibés suformuojamas tam
tikras im¢iy skaicius, kuris naudojamas sprendimo medziui sudaryti. Kiekvienas medis turi
tikimybe, kad atitinkmas vektorius x priklauso nustatytai klasei y, taip pat kiekvienai klasei
1Svedamas medziy rezultaty vidurkis, kitaip vadinamas klasés priklausymo tikimybe p;.

Klasifikavimo klaidos kainos minimizuojamos naudojant klasés priklausymo tikimybes

(4.16) — mokymo metu perklasifikuojami vektoriai [24].

X = arg minz piC(y,c)
i

(4.21)
x — atitinkama klasé;
p; — tikimybé klasés priklausymui;

C — klaidos kaina.
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5. KLASIFIKAVIMO METODU REALIZAVIMAS

5.1. Naudojami duomenys klasifikavimo realizavimui

Tyrimui atlikti pasirinkta AB ,,Volfas Engelman gamyklos gérimy pilstymo PET linija
(5.1 pav.). Duomenys susij¢ su gamybos linijos informacija yra padalinami j keturis pagrindinius
segmentus (jrenginius):

1. PET buteliy formavimo jrenginys;

2. Pilstymo jrenginys;

3. Etikeciy klijavimo, Zyméjimo jrenginys;

4

Pakuoc¢iy — pale¢iy formavimo jrenginys.

5.1 pav. Gérimy pilstymo PET linija

Duomenys apie Siuos gamybos linijos segmentus surenkami naudojant ,,Arrow machine
track® monitoringo sistemg, energetiniy resursy sunaudojimo baz¢ ir jrenginiy prieziliros
duomeny baze ,,Arrow Novi“. Pasirinkti duomenys, kurie matuojami automatiniais skaitikliais,
be rankinio skaitikliy stebéjimo — prilmama, jog automatinés monitoringo sistemos klaidos
tikimybé yra mazesné, bei jvertinus rankinio duomeny jraSymo baze, pastebétas duomeny

netikslumas.

30



Turimi duomenys apdorojami ir paruoSiami klasifikavimui — gauti pozymiai ir klasés

parodo atitinkama informacijg apie gamyba per vieng parg. Duomenys susij¢ su suvartojamais

energijos istekliais, paverciami i santykinj dydj su pagaminta produkcija — taip gaunami linijos

efektyvumo rodikliai pagal atitinkamg energijos suvartojimg. Likusiy duomeny dydziai

nekeic¢iami. Gaunami pozymiai (jvestys) klasifikatoriy mokymui:

1.

2
3
4
5.
6
7
8
9

Elektros energija, [kW/h] / pagaminta produkcija, [hl];
Gary kiekis, [kg] / pagaminta produkcija, [hl];

. Vandens kiekis, [I] / pagaminta produkcija, [hl];

CO2 kiekis, [I] / pagaminta produkcija, [hl];

PET linijos vidutinis greitis, [vnt/h];

Likes laikas iki periodinés profilaktinés priezitiros (visiems linijos jrenginiams);
Pagamintas produkcijos kiekis nuo profilaktinés priezitiros atlikimo, [hl];
Irenginiy prastovos laikas dél elektrinio gedimo per paragjusias 24 h, [min];

Irenginiy prastovos laikas dél mechaninio gedimo per paraéjusias 24 h, [min];

10. Jrenginiy prastovos laikas dél derinimo gedimo per paraéjusias 24 h, [min];

Pagal surinktus duomenis suformuojmi trys galimi klasiy rinkiniai (iSvestys):

Klaseés pagal gedimo jvyki:
1. Gedimas;
2. Neéra gedimo.
Klasés pagal gedimo tipa (stabdantis gamybos procesa):
1. Mechaninis;
2. Elektrinis;
3. Derinimo gedimas;
4. Neéra gedimo.
Klasés pagal jrenginio gedima (Stabdantis gamybos procesa):
1. Néra gedimo;
2. PET buteliy formavimo jrenginys;
3. Pilstymo jrenginys;
4. Etikeciy klijjavimo, Zymejimo jrenginys;
5

Pakuociy — paleciy formavimo jrenginys.

vertinama tai, jog per 24 valandas jvyksta daugiau nei vienas gedimas. Tokiais atvéjais

visiems per parg jvykusiems gedimams (klaséms) taikomi analogisky reik§miy pozymiai.
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5.2. Klasifikavimo metody mokymas
5.2.1. Neuroninio tinklo klasifikavimo metodas

Neuroninis tinklas realizuojamas ,,Matlab” programine jranga, naudojant ,,Neural Net
Pattern recognition” jrankj (5.2 pav.), kuris skirtas neuroniniy tinkly imitavimui, algoritmy ir
funkcijy generavimui, bei mokymo vizualizavimui [27]. Neuroninio tinklo modelis jrenginiy
gedimo atpazinimo problemai spresti kuriamas pagal ,,Nprtool” jrankyje numatytuosius tinklo
parametrus.

Duomenys padalinami j tris dalis: mokymui — tinklas nustatomas pagal gaunamg klaida;
validavimui — matuojamas tinklo sudétingumas ir sustabdomas tinklo mokymas jeigu tinklo
klaida didéja, kad bity iSvengta tinklo perkrovimo sudétingomis funkcijomis; testavimui —
patikrinamas NN tinklo tikslumas su nepriklausomomis reiSmémis tinklo mokymo metu ir po
tinklo mokymo. Pozymiai ir klasés iSrenkami atsitiktine tvarka — neuroninio tinklo mokymui
naudojami 70 proc. duomeny, validavimui — 15 proc., testavimui — 15 proc., atitinkamai
kiekvienai klasei. Tiesioginio sklidimo daugiasluoksnio neuroninio tinklo realizavimui,
naudojamas Levenberg — Marquardt algoritmas pagal, kurj priskiriamos neurony svoriy ir

nuokrypiy reikSmés.

Meural Network

Hidden Output
Input ( Output
: o o) z
b - r
10 2

Algorithms

Data Division: Random (dividerand)

Training: Scaled Conjugate Gradient (trainscg)

Performance: Cross-Entropy (crossentropy)
Calculations: MEX

Progress

Epoch: 0 || 17 iterations | 1000
Time: | 0:00:08 |
Performance: 0348 | 0.233 | 0.0
Gradient: 0.0711 | 0.0223 | 1.00e-06
Validation Checks: 0 | 6 | &

5.2 pav. ,,Matlab” programinés jrangos ,,Neural Net Pattern recognition” jrankio

neuroninio tinklo mokymo vizualizacijos pavyzdys
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Pagal turimus 2015 m. duomenis suformuojamos trys klasiy matricos: 2x284 dyzio
matrica, kurioje nurodoma ar jvyko gedimas, 4x284 matrica nurodomas gedimo tipas, ir 5x284
duomeny matrica, kurioje nurodomas sugedes jrenginys. Kiekvienoje matricoje 1 nurodo jog
duomeny rinkinys priklauso atitinkamai klasei, 0 jog nepriklauso. Taip pat suformuojama
10x284 dydzio pozymiy matrica.

Sudaromas programinis kodas (1 priedas), kuriuo pagal kiekvieng suformuota klasiy
rinkiniy matricg atlickamas neuroninio tinklo mokymas keiciant neurony skai¢iy pasléptajame
sluoksnyje. Pastebimas klasifikavimo tikslumo mazéjimas didinant neurony skaiciy n, taigi
nutraukiamas neuroninio tinko mokymas ties 200 neurony bei iSrenkamos trys didziausig
tikslumg pasiekusios n reikSmés. ApskaiCiuotas realizuoto neuroninio tinklo tikslumas pagal

naudojamy neurony skai¢iy (n kinta nuo 1 iki 200) pavaizduojamas 5.3 paveikslélyje.

75

70 22

o 66.8

65

0 60.9 N '/ A. |
N

55 246 | N\ | & 1539 M ! ‘ —— Gedimas

50

TETk WEAN T T3 -—\[-{ —————— P TR TTAN | Gedimo tipas

Tikslumas, %
—3
£
N
= ~

45

w \ : lll ], : |\‘[‘ Jrenginio gedimas
{

40

35

30
0 50 100 150 200 Neurony skaicius, n

5.3 pav. Neuroninio tinklo tikslumas pagal naudojamy neurony skaiciy n paséptajame

sluoksnyje

Pagal gautus pradinius klasifikavimo rezultatus pastebima, kad klasifikavimo tisklumas
kinta placiose ribose. Geriausi rezultatai gauti naudojant iki 20 neurony pasléptajame sluoksnyje,
taciau didinant neurony skaiciy, taip pat kreivéje matomi Suoliai artimi maksimaliam pasiektam
tisklumui. Tam didéle jtakg daro savybiy padalinimas mokymui, testavimui bei validavimui
atsitiktine tvarka. Taigi, siekiant jvertinti gaunamo klasifikavimo tikslumo pasikartojamuma
atliekamas DNT mokymas 1000 karty naudojant isskirtas tris n reikSmes (5.3 pav.) su kuriomis

gautas maksimalus bendras tikslumas (1 priedas).
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Naudojant gautus rezultatus, sudaromos histogramos kiekvienam klasiy rinkiniui pagal

atitinkamus neurony skaicius.

600
500 477
400
W n=12
‘s 300
t mn=18
N
200 n=40
100
0
<55 55-60 60-65 65-70  Tikslumas, %
5.4 pav. Klasifikavimo tikslumo histograma, klasifikuojant gedimo jvykj
450
400 382
350
300
250 mn=15
£ 200 m n=32
]
b
150 n=94
100
50
0
<40 40-45 45-50 50-55  Tikslumas, %
5.5 pav. Klasifikavimo tikslumo histograma, klasifikuojant gedimo tipa
700
605
600
500
400 Hn=20
£ 300 m n=43
N
200 n=76
100
0
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5.6 pav. Klasifikavimo tikslumo histograma, klasifikuojant jrenginiy gedimus
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5.7 pav. Vidutinis klasifikavimo tikslumas pagal neurony skaiciy pasléptajame sluoksnyje

atitinkamam klasiy rinkiniui

Klasifikuojant gedimo jvykj didziausias pasikartojamumas matomas ties 55 — 60 proc.
klasifikavimo tikslumu, klasifikuojant gedimo tipus didziausias pasikartojamumas yra ties 50 —
55 proc. tikslumu, Klasifikuojant jrenginiy gedimus ties 60 — 65 proc. tikslumu. Pagal
histogramas apskaic¢iuojmas klasifikavimo vidurkis kiekvienam klasiy rinkiniu su atitinkamu
neurony skaic¢iumi (5.7 pav.). Pastebima, kad vidutinis klasifikavimo tikslumo skirtumas gana
didelis lyginant su maksimaliais rezultatais.

Klasifikuojant gedimo jvykj tikslinga naudoti 18 neurony pasléptajame neuroninio tinklo
sluoksnyje, o klasifikuojant gedimo tipa tikslinga naudoti 15 neurony — auksCiausias
klasifikavimo vidurkis bei didziausias pasikartojamumas ties 65-75 proc. tikslumu (gedimo
jvykis) ir ties 50-55 proc. tikslumu (gedimo tipas). Klasifikuojant jrenginiy gedimus vidutinis
klasifikavimo tikslumas (aliekant neuroninio tinklo mokyma 1000 karty) daug skiriasi nuo
maksimalaus tikslumo, 5.6 paveksle pateiktoje histogramoje matome, kad tikslinga naudoti 20

neurony — didziausias pasikartojamumas ties 60 — 70 proc. tikslumu.

1.Néra gedimo ';':_f‘ ¢

2.Gedimas

Atpazinta klase

2.Gedimas

o
E
o
K}
=z
=

Tiksli klase

5.8 pav. ANN tikslumo matrica, kai n=12, klasifikuojant gedimo jvykius
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1.Méra gedimo

2.Elektrinis gedimas

3.Mechaninis gedimas
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5.9 pav. ANN tikslumo matrica, kai n=15, klasifikuojant gedimy tipus

1.Méra gedimo

2.Buteliy formavimo jreng.

3.Buteliy ispilstymo jreng.

4.Etiketavimo jreng.

5.Pakavimo jreng.

Alpazinta klaseé
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Tiksli klasé

5.10 pav. ANN tikslumo matrica, kai n=20, klasifikuojant jrenginiy gedimus

Tiksliausias neuroninio tinklo rezultatas klafikuojant, ar gedimas jvyko, gautas naudojant 12
neurony pasléptajame sluoknyje — 69 proc., (tikslumo matrica pateikta 5.8 paveiksle), naudojant 18
neurony — 68,9 proc., 40 neurony — 66,8 proc. 75 proc. (118 tiksliy i§ 158) atpazjstama klasé

,Gedimas*, 62 proc. atpazjstama klasé ,,Gedimo néra“ (5.8 pav.).
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Klasifikuojant gedimo tipus gautas maksimalus tikslumas tik 54,6 proc., su 15 neurony (5.9
pav), naudojant 93 neuronus — 53,9 proc., 32 neuronus — 52,7 proc. Tikslumo matrica (5.9 pav.) rodo,
jog 8is ANN tinklas néra tinkamas Klasifikuoti ,,Elektinis gedimas” ir ,,Mechaninis gedimas” klasiy —
vidutinis $iy klasiy TPR tikslumas tik 16 proc.

Jrenginiy gedimy prognozavimo maksimalus bendras rezultatas — 60,9 proc. su 20 neurony, 55,9
proc. su 76 neuronais, 55,8 proc. — 43 neuronais. Tiksliausio rezultato tikslumo matrica (5.10 pav.)
rodo jog, gedimo nebivimas klasifikuojamas net 98 proc. tikslumu, taciau buteliy formavimo,
etiketavimo, pakavimo jrenginiai atpazjstami tik 39 proc. vidutiniu tikslumu, o buteliy iSpilstymo
jrenginys tik 5.6 proc. tikslumu.

Gautos realizuoto neuroninio tinklo tikslumo matricos rodo, jog vertinant tiksluma pagal
kekviena klasg, trijy klasiy i§ gedimo tipo ir jrenginiy gedimy Kklasifikuoti nepavyko, taigi
prognozuojami rezultatai nepatikimi. NN Klasifikatorius 69 proc. tikslumu prognozuoja, jog visoje
gamybos linijoje jvyks (TPR —74,7 proc.) arba nejvyks gedimas (TPR —61,9 proc.), taciau tinkamesnis

klasifikatorius su tikslesniu ,,Gedimas* klasés atpazinimu.
5.2.2. Artimiausio kaimyno klasifikavimo metodas

Artimiausio kaimyno Klasifikavimo metodas realizuojamas ,,Matlab” programine jranga,
naudojant ,,Classification learner” jrankj (5.11 pav.). Siuo jrankiu mokomi klasifikavimo modeliai
duomeny klasifikavimui, taip pat iSvedami gauti rezultatai bei sugeneruojamas programinis kodas ir

funkcija klasifikatoriy tikslumui jvertinti su nepriklausomais nuo klasifikavimo mokymo duomenimis
[28].
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W History Overall Accuracy
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NumMeighbors = 10 38.5% Overall Error ) ] )
M eram T Confusion Matrix for: k-Nearest Neighbo
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KNMN = including True Positive Rates (TPR) ® : :
NumMeighbors = 25 539% and False Megative Rates (FNR). g
Y ot
NumMeighbors = 30 55.3%|E E
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| v Predicted class
Overall
w Current model a. ere .
View percentages over the entire
|Type: k-Mearest Meighbor :| confusion matrix.

5.11 pav. ,,Matlab” programinés jrangos ,,Classification learner” jrankio langas
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Suformuojama analogis$ka dirbtiniam neuroniniam tinklo Klasifikavimui 10x284 dydzio pozymiy
matrica pagal turimus 2015 mety duomenis. Taip pat suformuojamos trys 1x284 dyzio klasiy matricos
— 1 nurodo, kad néra gedimo, toliau klasiy matricose seka atitinkamos klasés numeris pagal gedimo
1vykij, gedimo tipg, jrenginj.

Klasifikavimo tikslumo verinimui pasirenkamas kryzminis validavimo (angl. cross validation)
metodas, kadangi yra tinkamesnis mazesniy duomeny rinkiniy analizei (iki 6000 pozymiy jrasy) [28].
Pagal nutylé¢jimg nustatomos 5 duomeny divizijos (nesusikertantys duomeny rinkiniai), kuriose
pozymiai atitinkamai klasei padalinami j vienodas dalis. Sios poZzymiy ir klasiy divizijos apsaugo nuo
duomeny ,,perkrovimo” — labai auksto tikslumo klasifikuojant pagal vieng duomeny rinkinj. Tokiu
biidu klasifikatorius generalizuojamas nepriklausomiems nuo mokymo pozymiams klasifikuoti.

Vertinant klasifikavimo tikslumg kryzminiu validavimo metodu:

* Duomeny rinkinys padalinamas j 5 nesusikertanéius rinkinius Su vienodu pozymiy ir
klasiy santykiu;

+ Kilasifikavimo modelis mokomas su duomenimis, kurie nepriklauso nustatytoms rinkiniy
divizijoms;

* Jvertinamas klasifikavimo tikslumas naudojant duomenis, kurie priklauso nustatytoms
rinkiniy divizijoms;

* Apskaiciuojamas vidutinis nustatytomis divizijomis gautas tikslumas.

,Clasification learner,, jrankis artimiausio kaimyno Kklasifikavimo mokymui naudoja fitcknn
funkcija. Atstumo matavimas pagal kurj nustatomi atstumo svoriai — Euklido (gautas atstumas lygus
svoriui). Sudaromas programinis kodas (2 priedas), funkcija (3 priedas) ir atliekamas artimiausio
kaimyno klasifikavimo mokymas keiciant naudojamy kaimyny skai¢iy k nuo 1 iki 100. Naudojamas
duomeny standartizavimas, kadangi turimos pozymiy reikSmeés iSreikStos skirtingose skalése —
pozymiy reik§miy koordinatés naudojamos mokyme sutraukiamos j vieng skalg.

Remiantis gautais tyrimo klasifikavimo rezultatais pavaizduojamas tikslumas pagal naudojamy
artimiausiy kaimyny skaiciy k, realizuojamas klasifikatorius didinant k reiksme (5.12 pav.). Pastebéta,
kad didinant k kaimyny skai¢iy mazéja gaunamas klasifikavimo tikslumas, aitinkamai kiekvienam
klasifikavimo rinkiniui, taigi klasifikatoriy realizavimas nutraukiamas ties k = 100.

Sudaromi klasifikatoriy modeliai, kuriy rezultatai buvo tiksliausi. Sudaryti modeliai naudojami

klasifikatoriaus tikslumui jvertinti su nepriklausomais ,,naujais* duomenimis.
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5.12 Artimiausio kaimyno klasifikavimo tikslumas pagal naudojamy kaimyny skaiciy k
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5.13 pav. k-NN klasifikavimo tikslumo matrica, kai k=10, klasifikuojant gedimo jvykius
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5.14 pav. k-NN Klasifikavimo tikslumo matrica, kai k=27, klasifikuojant gedimo tipus
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5.15 pav. k-NN klasifikavimo tikslumo matrica, kai k=15, klasifikuojant jrenginiy gedimus

Klasifikuojant ar jvyko gedimas, gaunamas tiskliausias rezultatas 59.5 proc., naudojant k=10.
Pagal tikslumo matrica (5.13 pav.) matyti, kad klases ,,Néra gedimo* ir ,,Gedimas* klasifikuojama
panasiu tikslumu, atitinkamai 61proc. (78 teisingi i$ 126) ir 58 proc. (91 teisingi i$ 158) FPR tikslumu.

Klasifikuojant gedimo tipus bendras tiksliausias rezultatas pasiektas, tik 48,9 proc. naudojant
k=27. Tikslumo matrica (5.14 pav.) parodo, kad k-NN metodu nepavyko klasifikuoti ,,Elektrinis
gedimas® klasés, tiksliausiai klasifikuojama klasé — ,,Néra gedimo* 86 proc. (108 teisingi i§ 126), Kiti
gedimai klasifikuojami tik apie 22 proc. tikslumu.

Prognozuojant jrenginiy gedimus gautas tik 56,1 proc. maksimalus tikslumas su 25 artimiausiais
kaimynais. Klasiy ,,Buteliy formavimo jrenginys®, ,Buteliy iSpilstymo jrenginys®, ,Etiketavimo
jrenginys* vidutinis atpazinimo tikslumas nevirsija net 7 proc. (5.15 pav.) . Tiksliausiai klasifikuojama
klasé — ,,Néra gedimo* 96 proc. (121 teisingi i§ 126), klasé ,,Pakavimo jrenginys,, — 46 proc. tikslumas
(32 teisingi is 69).

k-NN klasifikavimo tikslumo bendras klasiy rinkiniy rezultatas Kinta ne itin placiose ribose,
taciau vertinant atskiry klasiy atpazinima — tikslumo nuokrypis yra didelis (labai zemas rezultatas arba
aukStas rezultatas atitinkamai klasei). Realizuoto k-NN metodo prognozavimo rezulatai néra

tenkinami — pavienés klasés neatpazjstamos Ir atpazinimo rezultatas itin prastas.
5.2.3. Atraminio vektoriaus masinos klasifikavimo metodas

Atraminio vektoriaus Kklasifikavimo metodas realizuojamas ,,Matlab” programine jranga,

naudojant ,,Classification learner” jrankj (5.11 pav). Klaisifikavimo mokymas, testavimas, tikslumo
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vertinamas atlickamas analogiskai kaip apraSyta 5.2.2 dalyje. Naudojamos analogiSkos pozymiy bei
klasiy matricos, kaip ir klasifikuojant k-NN metodu.

Realizuojamas atraminio vektoriaus klasifikavimo metodas naudojant ,,Matlab” fitcsvm funkcija.
SVM mokomas naudojant tiesing (angl. Linear), kvadrating (angl. Qadratic), kubine (angl. Cubic),
Gauso (angl. Gaussian), branduolio funkcijas kiekvienam Kklasifikavimo rinkiniui (3 priedas).
Apskai¢iuojamas klasifikavimo tikslumas pagal naudojamas funkcijas (5.16 pav.).

Klasifikuojant ar jvyko gedimas pasiektas tiksliausias rezultatas su polinomine kvadratine
branduolio funkcija — 62,3 proc. Gedimo tipo atpazinimo rezultatas itin zemas — tikslumas pagal
naudojamas branduolio funkcijas kinta nuo 42,3 iki 46,5 proc. Geriausias rezultatas klasifikuojant
jrenginiy gedimus pasiektas naudojant tiesing branduolio funkcija — 69,4 proc. tikslumas, pagal
skirtingas branduolio funkcijas tiklumas kinta 10 proc. intervale.
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5.16 pav. SVM Klasifikavimo tikslumas pagal naudojamas branduolio funkcijas
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5.17 pav. SVM Kklasifikavimo tikslumo matrica, branduolio funcija — polinominé kvadratiné,
klasifikuojant gedimo jvykius
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5.18 pav. SVM Klasifikavimo tikslumo matrica, branduolio funcija — polinominé kvadrating,

klasifikuojant gedimo tipus
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15.19 pav. SVM Klasifikavimo tikslumo matrica, branduolio funcija — tiesiné, klasifikuojant

jrenginiy gedimus

Pagal gautas tikslumo matricas kiekvienam rinkiniui, pastebima, kad klasifikuojant ar gedimas
ivyko ,,Gedimas® klasé atpazjstama tiksliau — 69 proc. tiksliy pasirinkimy i$ klasés ,,Gedimas®, 53
proc. tiksliy i$ klasés ,,Néra gedimo* (5.17 pav.). Gedimo tipo atpazinime klasé¢ ,,Néra gedimo*
atpazjstama 75 proc. (95 teisingi i§ 126) tikslumu, taciau klasé ,,Elektrinis gedimas,, neapazjstama beli
Kiti gedimo tipai atpazjstami tik apie 26 proc. tikslumu (5.18 pav.). Klasifikuojant jrenginiy gedimus
be klaidy atpazjstama jog gedimas nejvyko, taip pat 90 proc. tikslumu atpazjstamas pakavimo
jrenginio gedimas, taciau klase ,,Buteliy iSpilstymo jrenginys* neatpazstama bei kity jrenginiy gedimy
klasifikavimas siekia vos 17 proc. tiksluma (5.19 pav.). Taigi SVM metodo prognozavimas tinkamas
tik gedimo jvykio nustaymui (apie 30 proc. paklaida).
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5.2.4. Sprendimo medzio Kklasifikavimo metodas

Sprendimo medzio klasifikatoriaus gaubiamasis metodas realizuojamas ,,Matlab” programine
jranga, naudojant ,,Classification learner” jrankj (5.11 pav), funkcija — fitensemble bag. Klaisifikavimo
mokymas, testavimas, tikslumo vertinamas atliekamas analogiskai kaip apraSyta 5.2.2 dalyje.
Sudaromas programinis kodas (3 priedas). Naudojamos 5.2.2 dalyje suformuotos pozymiy bei klasiy
matricos.

Atliekamas ,,Bagged tree* medzio klasifikatoriaus mokymas kei¢iant naudojamy medziy skaicy
m nuo 5 iki 500, kiti parametrai paliekami numatytieji — klaidos kaina C=0,1. Sio klasifikatorius
mokymas reikalauja daug skai¢iavimo resursy, taigi medziy skai¢ius m dininamas intervalais po 5 —
taip gaunamas optimalus 10 sekundziy sprendimo medzio mokymo laikas.

Pavaizduojamas Klasifikavimo tikslumas kiekvienam klasiy rinkiniui pagal naudojamy medziy
skaiciy (15.20 pav.). Sprendimo medzio klasifikatorius tiksliausiai atpazjsta sugedusius jrenginius —
tikslumas kinta siaurame intervale nuo 58,8 proc. iki 66.9 proc., tiksliausias rezultatas gautas naudojant
m=200. Ar jvyko gedimas klasifikuojama vidutiniskai apie 54,5 proc., auksc¢iausias rezultatas — 59,9
proc. su 180 medziy. Prognozuojant gedimo tipa pasiekiamas tik 47,2 proc. maksimalus tikslumas.

Pastebimas klasifikavimo tikslumo mazéjimas didinat medziy skaiciy klasifikuojant ar jvyko
gedimas bei sugedusius jrenginius, taciau klasifikuojant gedimo tipus vidutinis klasifikavimo

tikslumas iSlieka stabiliai Zemas.
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15.20 pav. Sprendimo medzio klasifikavimo tikslumas pagal naudojamy medziy skaic¢iy m
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5.21 pav. Sprendimo medzio klasifikavimo tikslumo matrica, 59,9 proc. bendras tikslumas,

m=180, klasifikuojant gedimo jvykius
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5.22 pav. Sprendimo medzio klasifikavimo tikslumo matrica, 47,2 proc. bendras tikslumas,

m=300, klasifikuojant gedimo tipus



1.Néra gedimo 126 o 0 0 0
44.4% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%
2.Buteliy formavimeo jreng 0 1 8 14
0.0% 0.4% 2.8% 1.1% 4.9%
3.Buteliy i§pilstymo jreng U 2 3 2 2
0.4% 0.7% 21% 0.7% 8.8%
3
@
=
] 4.Etiketavimo jreng. 0 2 6 7 12
= 0.0% 0.7% 2.1% 2.5% 4.2%
5.Pakavimo jreng 0 6 8 5 50
0.0% 21% 2.8% 1.8% 17.6%
2 =3 =] o =]
E {el = & (=
o o e 2 il
K =5 = £ fe
=] o o o o
@ E € E E
5 = = = =
- T = ] B
- 5 5 = &
= =y w 3
= T L3
2 2
@ 0
o o3
Alpazinta klase

5.23 pav. Sprendimo medzio klasifikavimo tikslumo matrica, 66,9 proc. bendras tikslumas,

m=200, Klasifikuojant jrenginiy gedimus

Gedimo jvykio atpazinimo tikslumo matrica (5.21 pav.) rodo, kad sprendimo medzio metodu
tiksliau klasifikuojama jog gedimas jvyks — 70 proc. tikslumas, jog gedimo néra — tik 45 proc.
tikslumas. Klasifikuojant gedimo tipus pagal tikslumo matrica (5.22 pav.) pastebima, jog elektrinis
gedimas yra neatpazjstamas, net 75 proc. klasés ,,Néra gedimo” objeky Klasifikuojama tiksliai, Kiti
gedimo tipai Klasifikuojami tik apie 27 proc. tikslumu. Klasifikuojant gedimus pagal jrenginj, gedimo
neblivimas atpazjstamas be Klaidy bei pakavimo jrenginio gedimas atpaZjstamas su 50 teisingy
nustatymy i§ 69 atvejy, taCiau kitos klasés atpaZjstamos itin prastai — dauguma atvejy (51 i§ 89)
priskiriama klasei ,,Pakavimo irenginys* (5.23 pav.). Realizuotas ,,Bagged tree* klasifikavimo metodo
prognozavimo tikslumas néra tinkamas gedimo tipui, jrenginio gedimui atpazinti — nepavyko

klasifikuoti pavieniy klasiy,
5.2.5. Klasifikavimo rezultaty apibendrinimas

Realizavus klasifikavimo metodus pagal 2015 mety turimus duomenis pastebima, jog gedimo
tipo ir jrenginio gedimo klasiy nepavyko prognozuoti nei su vienu klasifikavimo metodu. Gedimo
jvykio atpazinime tiksliausi rezultatai gauti naudojant neuroninio tinklo klasifikatoriy — 69 proc. Taip
pat neuroninis tinklas parodé geriausig rezultatg lyginant klasifikatorius pagal atskirg klasiy atpazinimg

gedimo tipo ir jrenginiy gedimo klasifikavimui, ta¢iau NN Klasifikatoriumi S§iy klasiy rinkiniy
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prognozavimas nera tinkamas, kadangi atpazjstamos klasés, kuriy mokymo ir testavimo imtys

didziausios.

Klasifikatoriais k-NN, SVM, ,,Bagged tree” gauti rezultatai panasiis — taip pat, tiksliausiai

atpazjstamos klasés,

kuriy pozymiy matricos

klasifikavimo metody tikslumo palyginimas pateiktas 5.24 paveiksle.
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5.24 pav. Realizuoty klasifikavimo metody tikslumo palyginimas

5.3. Klasifikavimo metody mokymas su papildomais poZymiy rinkiniais

sudar¢ daugiausiai duomeny. Bendras gauty

Klasifikavimo metodams mokyti 5.2 dalyje naudoti pozymiy ir klasiy rinkiniai papildomi

duomenimis i§ tiriamojo objekto pasitelkant 2014 m. duomeny bazés sukauptg informacijg. Siekiant

gauti tikslesnius klasifikavimo rezultatus, proporcingai visiems pozymiy rinkiniams papildomos

gedimo tipo bei jrenginiy gedimy klasés, kuriy 5.2 dalyje gautas klasifikavimo rezultatas buvo itin

Zzemas — taip sudaromos panaSaus dydzio klasiy imtys. Klasiy su papildomais pozymiy rinkiniais

pasisiskirstymas pateiktas 5.1 lentel¢je.
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5.1 lentelé. Klasiy pasiskirstymas su papildomas pozymiais

Pakuociy — paleciy formavimo jreng.

Klasiy rinkinys Klase Kiekis
Néra gedimo 246
Gedimo jvykis i
Gedimas 343
Elektrinis gedimas 104
Gedimo tipas Mechaninis gedimas 118
Derinimo gedimas 121
PET buteliy formavimo jrenginys; 86
Pilstymo jrenginys; 88
Irenginio gedimas
Etikeciy klijavimo, Zyméjimo jreng. 79
100

Atliekamas klasifikavimo metody realizavimas analogiskai 5.2 dalyje atliktam klasifikatoriy

mokymui naudojant papildomus klasiy pozymius. ISrenkami tiksliausi rezultatai — kiekvieno

klasifikatoriaus tiksumo matricos atitinkamam klasiy rinkiniui pateiktos 5.25 — 5.27 paveiksluose.
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5.25 pav. Klasifikavimo tikslumo matricos, klasifikuojant gedimo jvykius
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Realizuojant gedimo jvykio kasifikavimg labiausiai iSsiskiria atraminio vetoriaus SVM
klasifikatorius, kadangi zymiai tiksliau nustatoma klasé ,, Gedimas* (301 teisingai atpazinty i$ 343),
negu klasé¢ ,Néra gedimo™ (52 teisingai atpazinty i§ 246). Tiksliausiai klasifikuoti realizuotas
artimiausio kaimyno metodas, vertinant pagal atsikiry klasiy atpazinimg TPR — pastebimas akivaizdus

skirtumas: ,,Néra gedimo* — 40 proc.; ,,Gedimas* — ,,Néra gedimo* —79 proc .
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5.26 pav. Klasifikavimo tikslumo matricos, klasifikuojant gedimo tipus

Prognozuojant gedimo tipg gaunami Siek tick Zemesni rezultatai nei 5.2 dalyje atliktame tyrime:
apie 40 — 41 proc. bendri tikslumo matricos rezultai. Taigi naudojant papildomus pozymius, taip pat
nepavyko klasifikatoriams atskirti gedimo tipg — gedimo tipy atpazinimas siekia iki 20 proc.
(kiekvienam tipui), bei bendras tikslumas mazesnis lyginant su 5.2 dalyje atliktu tyrimu.
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5.27 pav. Klasifikavimo tikslumo matricos, klasifikuojant jrenginiy gedimus

Gautos jrenginiy gedimy klasifikavimo matricos rodo, jog pavyko tiksliau atpazinti atskiras
klases nei 5.2 dalyje atliktame tyrime. PrieSingai, nei 5.2 dalyje dirbtinio neuroninio tinklo
Klasifikatorius parodé zemiausig rezultatg 54,5 proc. bei i§ kity klasifikatoriy iSsiskyré prastesniu
»Nera gedimo* klasés atpazinimu — 70,8 proc., kiti klasifikatoriai $ig klas¢ atpazino 99 — 100 proc.
tikslumu. Tiksliausias rezultatas gautas naudojant ,,Bagged tree” metodg — 63.3 proc., taiau
Kiekvienas jrenginio gedimas atpazjstamas tik 37 proc. vidutiniu tikslumu (127 tikslas i§ 343). SVM ir

K-NN klasifikatoriais gauti zemesni rezultatai — 54 ir 62 proc. tikslumas.
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Pastebima, jog visais klasifikatoriais pavyko pasiekti proporcingesnj kiekvienos jrenginio

gedimo klasés nustatymg — mazesnj klaidingo klasifikavimo jvercio skirtuma (lyginant su 5.2 dalies

tyrimu), tafiau atpaZjstama maziau nei pus¢ S$iy klasiy. Bendras visy realizuoty klasifikatoriy

tiksliausias rezultatas ir naudojamas parametras pateikas 5.28 paveiksle.
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5.28 pav. Realizuoty klasifikavimo metody tikslumo palyginimas

5.4. Klasifikavimo metody tikslumo jvertinimas su mokyme nedalyvaujanciais poZymiais

Papildomas realizuoty klasifikatoriy jvertinimas atlieckamas naudojant 2016 metais sukauptus

pozymiy bei klasiy duomeny rinkinius. Duomeneny rinkiniai apdorojami analogiskai kaip 5.2 dalyje.

Klasiy su 2016 mety pozymiy rinkiniais pasisiskirstymas pateiktas 5.2 lenteléje.

Tikslumo jvertinimui pasirenkami realizuoti klasifikatoriai, kuriais gautas geriausias rezultatas —

pasieké arba vir$ijo 60 proc. tikslumg bei maZiausiu tikslumo skirtumu atpazino kiekvieng klase:

k-NN klasifikatorius, gedimo jvykis — 62.5 proc. tikslumas;

ANN Kklasifikatorius, gedimo jvykis — 69 proc. (realizuota pagal 2015 m. duomenis);
SVM Kilsifikatorius, jrenginio gedimas — 62.5 proc.tikslumas;

Sprendimo medzio Kklasifikatorius ,,Bagged tree®, jrenginio gedimas — 63.3 proc.

tikslumas.
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5.2 lentelé. Klasiy pasiskirstymas su 2016 m. sukauptais pozymiais

Klasiy rinkinys Klase Kiekis
Néra gedimo 21
Gedimo jvykis i
Gedimas 81
PET buteliy formavimo jrenginys; 12
Pilstymo jrenginys; 23
Irenginio gedimas
Etikeciy klijavimo, Zymé&jimo jreng. 27
Pakuociy — paleciy formavimo jreng. 13

Naudojami realizuoty K-NN, SVM, ,,.Bagged tree* klasifikatoriy modeliai (4 priedas) suformuoti

5.3 dalyje ir ANN Klasifikatoriaus funkcija (1 priedas) suformuota 5.2 dalyje, kuriais gaunamos

klasifikavimo tikslumo matricos bei ROC kreivés.
Klasifikuojant gedimo jvykj ANN modeliu bendras tikslumas — 68,6 proc. (5.30 pav.), k-NN

modeliu — 79,4 proc (5.29 pav.). Tikslumo matricos rodo, jog tiksliau atpazjstama klas¢ ,,Gedimas®.

Artimiausio kaimyno klaisfikavimo metodu pranasesnis kiekvienos klasés atpazinimo tikslumas
bei jautrumo rezultatas (5.31 pav.). Plotas po ROC krivémis: k-NN — 0,73; ANN - 0,62.

Klasifikatoriaus k-NN tikslumo matricos rodo, jog tiksliau atpazjstama klasé ,,Gedimas“ — 90,1 proc.

tikslumu, nei klasé ,,Néra gedimo* — 38,1 proc.
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5.29 pav. k-NN gedimo jvykio klasifikavimo tikslumo matricos

1.Néra gedimo

2.Gedimas

Atpazinta klasé
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5.30 pav. ANN gedimo jvykio klasifikavimo tikslumo matricos
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5.31 pav. k-NN ir ANN gedimo jvykio klasifikavimo ROC kreivés

Klasifikuojant jrenginiy gedimus atraminio vektoriaus masinos ir sprendimo medzio
klasifikatoriais gauti panasts bendri tikslumo bei kiekvienos klasés tikslumo atpazinimo rezultatai.
Bendro tikslumo skirtumas tik 1 proc.: SVM — 53,9 proc.; ,,Bagged tree* — 54.9 proc. (5.32 pav.,).
Tiksliausiai atpazjstama klasé ,,Néra gedimo” — apie 90 proc. tikslumas, praséiausiai atpazjstamas
buteliy formavimo jrengino gedimas — 25 proc. (5.33 pav.). Siam tyrimui pasirinktas gamybos
objektas, kuriam reikalingas didesnés tikimybés ,,Gedimas™ klasés prognozavimas, taigi tiksinga

naudoti kK-NN klasifikatoriy gedimo jvykui atpazinti (5.29 pav.).
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5.32 pav. SVM ir ,,.Bagged tree” jrenginiy gedimy klasifikavimo bendra tikslumo matrica
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5.33 pav. SVM ir ,,Bagged tree” jrenginiy gedimy klasifikavimo TPR/FNR tikslumo matrica

Atraminio vektoriaus masinos ir sprendimo medZio ,,Bagged tree” klasifikatoriy ROC kreivés
(5.34 pav. ir 5.35 pav.) rodo jog, ,,jautriausios klasés ,,Etiketavimo jrenginys* ir ,,Buteliy i$pilstymo
jrenginys*, kadangi gaunamas maziausias plotas po ROC kreive — nuo 0,61 iki 0,64. Maziausiai
,jautrus® $iy klasifikatoriy prognozavimas, jog gedimas nejvyks — 0,99. Taip pat zemas prognozavimo
jautrumas, kad jvyks buteliy formavimo jrenginio gedimas — 0,82 ir 0,84, taciau prognozavimo

tikslumas maziausias (5.33 pav.).
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5.34 pav. SVM jrenginiy gedimy klasifikavimo ROC kreivés
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5.2 ir 5.3 dalyje atliktus klasifikatoriy realizavima, pastebima jog, klasfikavimo mokymui
naudoti pozymiai neturi ,,rySkiy“ tarpusavio skirtumy klasifikuojant gedimo tipus, bei jrenginiy
gedimus. Taciau gedimo jvykiui atpazinti labiausiai pastebimas klasiy skirtumas pagal elektros, gary,
anglies dioksido, vandens ir likusio laiko iki profilaktinés priezitiros pozymius. Atvaizduojami k-NN

klasifikatoriaus gauti rezultatai (jvertininti su 2016 m. duomenimis) pagal pozymiy iSidéstymag —

5.35 pav. ,,Bagged tree* jrenginiy gedimy klasifikavimo ROC kreivés

tiksliai ir klaidingai klasifikuotos klasés pagal pozymius(5.36 pav.).
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5.36 pav. k-NN tiksliai ir klaidingai klasifikuotos gedimo jvykio klasés pagal pozymius
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REZULTATAI IR ISVADOS

1. ISanalizavus jmon¢jé matuojamus energetinius, jrenginiy prieziiiros, efektyvumo
rodiklius — parinkti duomenys matuojami prietaisais, siekiant iSvengti klaidingy
duomeny (i§ 2014 — 2016 m. sukaupty duomeny): elektros, gary, anglies dioksido,
vandens sunaudojimas, vidutinis pilstymo greitis, profilaktikos atlikimo laikas, prastovy
dél gedimy laikas.

2. Parenkami ANN, k-NN, SVM, ,,.Bagged tree* klasifikatoriai remiantis atlikta [6] analize.
Klasifikavimo metody parametrai parenkami pagal gaunamg didziausig prognozavimo
tikslumg ir maziausig kiekvienos klasés (gedimo, gedimo tipo, jrenginio gedimo
klaidingo Klasifikavimo jvertj) atpaZzinimo skirtuma.

3. Tiksliausi rezultatai gauti naudojant: k=10 prognozuojant gedimo jvykj KNN metodu,
n=12 prognozuojant gedimo jvyki ANN metodu, tiesine branduolio funkcija
prognozuojant jrenginio gedimg SVM metodu, m=175 prognozuojant jrenginio gedimg
»Bagged tree” metodu.

4. Naudojant 2015 m. pozymius realizuotiems Kklasifikatoriams (ANN, k-NN, SVM,
»Bagged tree”) nepavyko atpazinti pavieniy klasiy, kuriy imtis mokymo proceso metu
buvo maziausia. Realizuojant klasifikatorius gedimy nustatymui tikslinga naudoti
proporcingg klasiy imciy skaiciy. Tiksliausiai irenginiy gedimai prognozuojami
sprendimo medzio ,,Bagged tree* klasifikatoriumi — 63,3 proc., panaSus rezultatas
gaunamas SVM Kklasifikatoriumi — 62.5 proc., (pagal 2014 — 2015 m. duomenis). Gedimo
tipo prognozavimo atlikti nepavyko — gaunamas tikslumas iki 50 proc.

5. [vertintos prognozavimo galimybés pagal 2016 metais sukauptus duomenis:

* Gedimo jvykis visai linijai prognozuojamas 79,4 proc. tikslumu naudojant
artimiausio kaimyno klasifikavimo metodg. Atsizvelgiant j tai, jog analizuojamas
linijinés gamybos objektas, gedimo jvykio prognozavimas leidzia apie 20 proc.
paklaidos tikslumu numatyti gamybos linijos stabdymag dél pasikartojanciy
gedimy bei remiantis prognozés rezultatais koreguoti profilaktinés priezitros
grafika.

* Irenginiy gedimas prognozuojamas nepatikimai — 53,9 proc. tikslumu naudojant
SVM Kklasifikavimo metoda ir 54,9 proc. ,,Bagged tree klasifikavimo metodu.

6. Tolimesniam gedimy prognozavimo tyrimui reikia Kkeisti galimas nepatikimo
prognozavimo priezastis — per maza (naudoti 589 jrasai) duomeny imtis klasifikatoriy
realizavimui, per didelis duomeny fiksavimo intervalas (24 h.), netinkamai apdorotos

poZymiy reikSmés.
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PRIEDAI

Priedas 1. ,,Matlab“ programinis kodas neuroninio tinklo klasifikavmo mokymui,

testavimui

% Duomenu ikelimas neroronio tinklo klasifikavimo apmokymui

% Pozymiai (nurodomas aplankas)

InputM =

x1lsread ('C:\Users\Mantas\Desktop\Machine\InputM.csv', 'Sheetl');
InputM = reshape([raw{:}],size(raw));

%Isvalomos laikinos reiksmes

clearvars raw;

% Klases (nurodomas aplankas i klasiu rinkinius TargF, TargT, TargM)

TargM =

x1lsread ('C:\Users\Mantas\Desktop\Machine\TargM.csv', 'Sheetl"');
TargM = reshape([raw{:}],size(raw));

clearvars raw;

% Klasifikavimas neroroniniu tinklu
fileID = fopen('tikslumas.txt','w');

% Tikslumas pagal neuronu skaiciu pasleptajame sluoksnyje n
for n = 10:5:200

b
Il

InputM';
= TargM';

o+
|

% Tinklo apmokymo funkcijos pasirinkimas
trainFcn = 'trainlm';

% Sukuriamas atpazinimo tinklas.

hiddenlLayerSize = nj;

net = patternnet (hiddenLayerSize);

% Parengiami duomenys tinklo mokymui help nnprocess
net.input.processFcns = {'removeconstantrows', 'mapminmax'};
net.output.processFcns = {'removeconstantrows', 'mapminmax'};

% Padalinami duomenys mokymui, patvirtinimui, testavimui, help
nndivide

net.divideFcn = 'divideint'; % Dalinama pagal tenkanciu klasiu
kieki

net.divideFcn = 'dividerand'; % Dalinama atsitiktine twvarka
net.divideMode = 'sample'; % Dalinama kiekvienu paleidimu
net.divideParam.trainRatio = 70/100;

net.divideParam.valRatio = 15/100;
net.divideParam.testRatio = 15/100;
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Qo

% Psirenkama veikimo funkcija, help nnperformance

Q

net.performfFcn = 'crossentropy'; % Cross-Entropy

)

net.performFcn = 'mse'; % Mean squared error
% Pasirenkamos garafines funkcijos, help nnplot
net.plotFcns = {'plotperform', 'plottrainstate', 'ploterrhist’,

'plotconfusion', 'plotroc'};

% Tinklo apmokymas
[net,tr] = train(net,x,t);

% Tinklo testavimas

y = net(x);

e = gsubtract(t,y):;
performance = perform(net,t,y)
tind = vec2ind(t) ;

yind = vec2ind(y) ;
percentErrors = sum(tind ~= yind) /numel (tind) ;

%Perskaiciujamas mokymas, Patvirtinimas Testavimo atlikimas
trainTargets = t .* tr.trainMask{1l};

valTargets = t .* tr.valMask{1l};

testTargets = t .* tr.testMask{l};

trainPerformance = perform(net,trainTargets,y)
valPerformance = perform(net,valTargets,y)

testPerformance = perform(net, testTargets, y)

Sview (net)

$Braizomi atitinkami grafikai
$figure, plotperform(tr)
$figure, plottrainstate(tr)
$figure, ploterrhist (e)
$figure, plotconfusion(t,y)
$figure, plotroc(t,y)

$Klasifikavimo tikslumas

[c,cm] = confusion(t,yVy)
fprintf ('Percentage Correct Classification : 5f%%\n', 100*(1-c));
fprintf ('Percentage Incorrect Classification : $£f%$%\n', 100*c);

%irasomas neuronu skaicius ir gaunamas tikslumas
tiks = 100* (1-c);

A = [n,tiks];

fprintf (filelID, '%6.2f %$12.8f\n',A);

end
fclose(filelID) ;

60



% Funkcijos generavimas nauju duomenu testavimui. False = True
if (false)

genFunction (net, 'myNeuralNetworkFunction') ;
y = myNeuralNetworkFunction (x);
end

o

% matrix funkcijos generavimas
if (false)

Q

% matrix funkcijos generavimas

genFunction (net, 'myNeuralNetworkFunction', '"MatrixOnly', 'yes');

y = myNeuralNetworkFunction (x);

% neroroninio tinklo apmokymas atitinkamas naudojant maksimalius n
(

histogramos duomenys

fileID = fopen('tikslumasN.txt','w');

% Tikslumas pagal neuronu skaiciu pasleptajame sluoksnyje n
for k = 0:1:1000

k k+1;

x = InputM';

t = TargM';

% Tinklo apmokymo funkcijos pasirinkimas
trainFcn = 'trainlm';

% Sukuriamas atpazinimo tinklas.
%$Naudojama n reiksme atitinkamam klasiu rinkiniui

hiddenLayerSize = 12;

net = patternnet (hiddenLayerSize);

% Parengiami duomenys tinklo mokymui help nnprocess
net.input.processFcns = {'removeconstantrows', 'mapminmax'};
net.output.processFcns = {'removeconstantrows', 'mapminmax'};

% Padalinami duomenys mokymui, patvirtinimui, testavimui, help
nndivide

o

'divideint'; $ Dalinama pagal tenkanciu klasiu

net.divideFcn
kieki
net.divideFcn

)

'dividerand'; % Dalinama atsitiktine tvarka
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[o)

net.divideMode = 'sample'; % Dalinama kiekvienu paleidimu
net.divideParam.trainRatio = 70/100;
net.divideParam.valRatio = 15/100;
net.divideParam.testRatio = 15/100;

o

% Psirenkama veikimo funkcija, help nnperformance

)

net.performFcn = 'crossentropy'; % Cross-Entropy

Q

net.performfFcn = 'mse'; % Mean squared error
% Pasirenkamos garafines funkcijos, help nnplot
net.plotFcns = {'plotperform', 'plottrainstate', 'ploterrhist’',

'plotconfusion', 'plotroc'};

% Tinklo apmokymas
[net,tr] = train(net,x,t);

% Tinklo testavimas

y = net(x);

e = gsubtract(t,vy);
performance = perform(net,t,y)
tind = vec2ind(t);

yind = vec2ind(y);
percentErrors = sum(tind ~= yind) /numel (tind) ;

$Perskaiciujamas mokymas, Patvirtinimas Testavimo atlikimas
trainTargets = t .* tr.trainMask{1l};

valTargets = t .* tr.valMask{1l};

testTargets = t .* tr.testMask{l};

trainPerformance = perform(net, trainTargets, y)
valPerformance = perform(net,valTargets,y)

testPerformance = perform(net, testTargets, y)

$Klasifikavimo tikslumas

[c,cm] = confusion(t,y)
fprintf ('Percentage Correct Classification : %f%%\n', 100*(1l-c));
fprintf ('Percentage Incorrect Classification : %f%%\n', 100*c);

%$irasomas apmokymo numeris ir gaunamas tikslumas
tiksn = 100*(1l-c);

B = [k,tiksn];

fprintf (filelID, '%$6.2f %12.8f\n',B);

end
fclose(filelID) ;
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Priedas 2. ,,Matlab“ programinis kodas k-NN, SVM, ,,Bagged tree“ klasifikavimo

mokymui, testavimui

o\°

% Duomenu ikelimas klasifikavimo apmokymui
% Sudaromas duomenu lenteles dydis

[~, ~, raw] =

x1lsread ('C:\Users\Mantas\Desktop\MatlabM\InputTargMTF.csv', 'Sheetl"')
raw (cellfun (@ (x)
{""};
cellVectors = raw
raw = raw(:, [1,2,

~isempty(x) && isnumeric(x) && isnan(x),raw)) =
[12,14,16]);

(:,
3,4,5,6,7,8,9,10,11,13,151);

%% Sukuriama isvedami kintamieji

data = reshape([raw{:}],size(raw));
%% Sukuriama lentele
InputTargMTF = table;

%% Priskiriammi ikeltu stulpeliu pvadinimai
InputTargMTF.E1 kWh hl = data(:,1);
InputTargMTF.Garai kg hl = data(:,2);
InputTargMTF.Vanduo hl = data(:,3);

InputTargMTF.
.Greitis but h =

InputTargMTF

InputTargMTF.
InputTargMTF.
InputTargMTF.
.Mech min =
InputTargMTF.
InputTargMTF.
InputTargMTFE.
InputTargMTF.
InputTargMTFE.
InputTargMTFE.
InputTargMTF.

InputTargMTF

)
°70°

Isvalomos

CO2 hl = data(:,4);
data(:,5);
Profilaktika d = data(:,6);
Ispilta hl = data(:,7);
Elektr min = data(:,8);
data(:,9);
Dernim min = data(:,10);
IrenginioGedimasNr = data(:,11);

IrenginioGedimas = cellVectors(:,1);

GedimasNr = data(:,12);

Gedimas = cellVectors(:,2);
GedimoTipasNr = data(:,13);
GedimoTipas = cellVectors(:,3);

laikinos reiksmes

clearvars data raw cellVectors;

0\

Klasifikavimas Artimiausio kaimymo metodu (KNN)
% KNN apmokymaas trainKNN
[

trainedClassifier, validationAccuracy] = trainKNN (InputTargMTF)

[

% Tikslumo ivertinimas naudojant naujus domenis apmokytam KNN
klasifikatoriui, kreipiamasi i1 klasifikatoriaus modeli
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yfit = predict (trainedKNN,
InputTargMTF2016{:, trainedKNN.PredictorNames})

o°

Klasifikavimas Atraminio vektoriaus metodu (SVM)

% SVM apmokymaas trainSSM

[trainedClassifier, wvalidationAccuracy] = trainSVM(InputTargMTF)
% Tikslumo ivertinimas naudojant naujus domenis apmokytam SVM
klasifikatoriui, kreipiamasi 1 klasifikatoriaus modeli

yfit = predict (trainedSVM,

InputTargMTF2016{:, trainedSVM.PredictorNames})

Klasifikavimas Bagged tree metodu
trainedClassifier, wvalidationAccuracy] =
aggedTreetrain (InputTargMTF)

0d — o©

o) o)

% % Tikslumo ivertinimas naudojant naujus domenis apmokytam Bagged

tree klasifikatoriui, kreipiamasi i1 klasifikatoriaus modeli
yfit = predict(trainedBaggedTree,
InputTargMTF2016{:, trainedBaggedTree.PredictorNames})
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Priedas 3. ,,Matlab“ funkcijos k-NN, SVM, ,,Bagged tree*“ klasifikavimo mokymui

Funkcija k-NN klasifikatraus mokymui:

function [trainedClassifier, wvalidationAccuracy] =
trainClassifier (datasetTable)

% Isskleidziami pozymiai ir klases

predictorNames = {'El kWh hl', 'Garai kg hl', 'Vanduo hl', 'COZ hl',
'Greitis but h', 'Profilaktika d', 'Ispilta hl', 'Elektr min',

'Mech min', 'Dernim min'};

predictors = datasetTable (:,predictorNames) ;
predictors = tablelarray(varfun (@double, predictors));
response = datasetTable.Gedimas;

Q

% Apmokomas klasifikatorius

trainedClassifier = fitcknn (predictors, response, 'PredictorNames',
{'El kWh hl' 'Garai kg hl' 'Vanduo hl' 'CO2 hl' 'Greitis but h'
'"Profilaktika d' 'Ispilta hl' 'Elektr min' 'Mech min' 'Dernim min'},
'ResponseName', 'Gedimas', 'ClassNames', {'l.N?ra gedimo'
'2.Gedimas'}, 'Distance', 'Euclidean', 'Exponent', '',
'"NumNeighbors', 10, 'DistanceWeight', 'Equal', 'StandardizeData',
1)

% Atliekamas kryzminis validavimas

partitionedModel = crossval (trainedClassifier, 'KFold', 5);

% Skaiciuojamas validavimo tikslumas

validationAccuracy = 1 - kfoldLoss (partitionedModel, 'LossFun',
'"ClassifError');

%% Skaiciuojami rezultatai
[validationPredictions, validationScores]
kfoldPredict (partitionedModel) ;

Funkcija SVM Kklasifikatraus mokymui:

function [trainedClassifier, validationAccuracy] =
trainSVM F (datasetTable)

% Isskleidziami pozymiai ir klases

predictorNames = {'El kWh hl', 'Garai kg hl', 'Vanduo hl', 'CO2Z hl',
'"Greitis but h', 'Profilaktika d', 'Ispilta hl', 'Elektr min',

'Mech min', 'Dernim min'};

predictors = datasetTable(:,predictorNames) ;

predictors = tableZarray(varfun (@double, predictors));

response = datasetTable.Gedimas;

% Apmokomas klasifikatorius

trainedClassifier = fitcsvm(predictors, response, 'KernelFunction',

'polynomial', 'PolynomialOrder', 2, 'KernelScale', 'auto',
'BoxConstraint', 1, 'Standardize', 1, 'PredictorNames', {'El kWh hl'
'"Garai kg hl' 'Vanduo hl' 'CO2 hl' 'Greitis but h' 'Profilaktika d'
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'"Ispilta hl' 'Elektr min' 'Mech min' 'Dernim min'}, 'ResponseName',
'Gedimas', 'ClassNames', {'l.N?ra gedimo' '2.Gedimas'}):;

% Atliekamas kryzminis validavimas

partitionedModel = crossval (trainedClassifier, 'KFold', 5);
% Skaiciuojamas validavimo tikslumas

validationAccuracy = 1 - kfoldLoss (partitionedModel, 'LossFun',
'ClassifError');

%% Skaiciuojami rezultatai
[validationPredictions, validationScores] =
kfoldPredict (partitionedModel) ;

Funkcija ,,Bagged tree” klasifikatraus mokymui:

function [trainedClassifier, wvalidationAccuracy] =
trainClassifier (datasetTable)

% Isskleidziami pozymiail ir klases

predictorNames = {'El kWh hl', 'Garai kg hl', 'Vanduo hl', 'COZ hl',
'"Greitis but h', 'Profilaktika d', 'Ispilta hl', 'Elektr min',

'Mech min', 'Dernim min'};

predictors = datasetTable (:,predictorNames) ;

predictors = tablelarray(varfun (@double, predictors));

response = datasetTable.Gedimas;

% Apmokomas klasifikatorius

trainedClassifier = fitensemble (predictors, response, 'Bag', 180,
'Tree', 'Type', 'Classification', 'PredictorNames', {'El kWh hl'
'Garai kg hl' 'Vanduo hl' 'CO2 hl' 'Greitis but h' 'Profilaktika d'
'"Ispilta hl' 'Elektr min' 'Mech min' 'Dernim min'}, 'ResponseName',
'Gedimas', 'ClassNames', {'l.N?ra gedimo' '2.Gedimas'}):;

% Atliekamas kryzminis validavimas

partitionedModel = crossval (trainedClassifier, 'KFold', 5);

% Skaiciuojamas validavimo tikslumas

validationAccuracy = 1 - kfoldLoss (partitionedModel, 'LossFun',
'"ClassifError');

% Skaiciuojami rezultatai

[validationPredictions, validationScores] =
kfoldPredict (partitionedModel) ;
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Priedas 4. ,,Matlab“ realizuoty k-NN, SVM, ,,Bagged tree*“ Kklasifikatoriy modeliai

Paveiksle 6.1 pav. pateikti kK-NN, SVM, ,,Bagged tree* klasifikatoriy modeliai.

[®] 1: ClassificationKNN

[®] 14 ClassificationSVM

Property ~
EE] NumNeighbors
@ Distance
EE DistParameter
@ IncludeTies
DistanceWeight
BreakTies
NSMethod
EE Mu
H Sigma
Y
H x
Hw
@ ModelParameters
EE NumObservations
@ PredictorNames

ResponseName
[(}] ClassNames
Eﬂ Prior

HH Cost
ScoreTransform

H CategoricalPredict...

Value

10
'euclidean’
[]

0

‘equal’
'smallest’
'kdtree'

[2.1955,0.0321,0.0447,...
[0.9773,0.0301,0.0752,...

284 cell
284x10 double
284x1 double
1x1 KNNParams
284

L0 cell

[]

‘Gedimas'’

21 cell
[0.4437,0.5563]
[0,1,1,0]

'none’

Property «
83 BoxConstraints
[£] Cachelnfo
lzl Convergencelnfo
EB Gradient
v IsSupportVector
B;j Nu
EB Numlterations
B:] QutlierFraction
ij ShrinkagePeriod
@J Solver
[y
Hx
Hw
(@] ModelParameters
E NumObservations
@] PredictorNames

H CategoricalPredict...

ResponseName
ClassNames

83 Prior

HH Cost

L»_T_cj ScoreTransform
H Alpha

B;j Beta

tH Bias
KernelParameters
Bﬂ Mu

tH Sigma

H SupportVectors

H SupportVectorlab...

Value

284x1 double
1xd struct

Ix1 struct
284x1 double
284x1 logical
(]

23131

0

0

'SMO'

284x1 cell
284x10 double
284x1 double
1x1 SVMParams
284

1x10 cell

{]

'Gedimas’

21 cell
[0.4437,0.5563)
[01;1,0]
'none’

80x1 double
[]

2.6098

Ixd struct

[21955,0.0321,0.0447,...
[0.9773,0.0301,0.0752,...

80x10 double
80x1 double

@ 1x ClassificationBaggedEnsemble

Property «

@ ModelParameters
EE NumObservations
@ PredictorNames

H CategoricalPredict...

ResponseName
@ ClassNames

BH Prior

EB Cost
ScoreTransform
s Method

(0] LearnerNames

ReasonForTermin...

tH Fitlnfo
FitinfoDescription
tH UsePredForLearner
EB NumTrained

[} Trained

tH TrainedWeights
fod CombineWeights
EB FResample
Replace

E/] UseObsForlLearner

Value

284x1 cell

284x10 double
284x1 double

1x1 EnsembleParams
284

1x10 cell

{]

'Gedimas’

2 cell
[0.4437,0.5563]
[0,1;1,0]

‘none’

‘Bag’

Il cell
‘Terminated normall...
{]

‘None'

[]

180

180x1 cell

180x1 double
‘WeightedAverage'
1

1

284x180 logical

6.1 pav. Realizuoty klasifikatoriy modeliai
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