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Santrauka
Darbo tikslas — istirti dirbtiniy neuroniniy tinkly (toliau DNT) panaudojimo galimybes gamybos

efektyvumo prognozavimui.

Atlikus DNT panaudojimo gamybinéje praktikoje analize, nustatyta, kad placiausiai dirbtiniai
neuroniniai tinklai naudojami optimizavimo, modeliavimas, kokybés kontrolés, vaizdy atpazinimo ir
prognozavimo problemy sprendimui. IS$nagringjus dirbtinio neuroninio tinklo kirimo Matlab
programinéje aplinkoje procesa, iSskirti ir ianalizuoti pagrindiniai jo etapai: duomeny surinkimas,
apdorojimas ir padalinimas j funkcines grupes; tinklo struktiiros ir architektiiros parinkimas;
optimalios DNT mokymo funkcijos pasirinkimas; neuroninio tinklo mokymas, tikrinimas, vertinimas
bei tobulinimas. Naudojant realius UAB ,,Mars Lietuva‘“ gamybos proceso generuojamus duomenis,
sukurtas DNT modelis gamybos efektyvumo prognozavimui pagal kiekvieno fabrike gaminamo
produkto rai§j, formata, gamybos kiekj, pamaing ir gamybos linijg. Atlikti daugiau nei Simto sukurty
jvairiy architektiry modeliy testavimas ir patikrinimai, lyginant su realiais UAB ,,Mars Lietuva“
gamybos duomenimis. Tinklas patikrintas tiesioginio sklidimo ir kaskadinio sklidimo architekttirose
su penkiais pagrindiniais Matlab programinés aplinkos algoritmais, lyginant suprognozuotas vertes
su realiomis tikslo vertémis. Jvertinta neurony skai¢iaus pasléptame sluoksnyje svarba. Remiantis
rezultatais nustatyta, kad geriausia dirbtinio neuroninio tinklo struktiira gauta naudojant tiesioginio
sklidimo DNT su Levenberg-Marquardt (trainlm) algoritmu, septyniais neuronais pasléptame
sluoksnyje ir naudojant ankstyvo stabdymo metodika. Sukurto daugiasluoksnio dirbtinio neuroninio
tinklo modelio prognozuojamas procentinis rezultatas individualiai skiriasi nuo realios vertés
vidutiniS$kai 3,17 procento ir yra 54 proc. tikslesnis lyginant su dabar jmonés naudojamu rezultaty
imties vidurkiu (paklaida + 6,9 proc.). Sukurtas modelis ateityje gali biiti naudojamas jmonés

gamybos procesy tikslesnéms prognozéms.
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Summary
The aim of this project was to present the possibility of artificial neural networks (ANN) application

for manufacturing efficiency forecasting. By analyzing the nowadays practices of applying ANN in
manufacturing processes, five main areas was identified - optimization, modeling/simulation, quality
control, image recognition and forecasting. Also the process of artificial neural network creation in
the Matlab computing environment was analyzed and four key phases was defined: data collection,
processing and division into functional groups; network structure and architecture selection; optimal
training function selection; network training, validating, valuating and optimizing. Operating data
from manufacturing process of UAB Mars Lietuva used to create ANN driven forecasting model.
Using the product type, format, production volume, shift and production line as input data and
efficiency index as an output. During the research, more than one hundred neural networks with
different structure trained, validated and valuated using actual UAB Mars Lietuva production process
data. Fast-forward and cascade-forward networks verified with five main Matlab multilayer neural
network training functions. In addition, ANN optimized by finding the optimal number of neurons in
a hidden layer and using early-stopping methodology. Based on the results, the best structure for
forecasting model was obtained by using fast-forward artificial neural network with Levenberg-
Marquardt (trainlm) algorithm, with seven neurons in the hidden layer and using early-stopping. The
predicted percentage result of the generated multilayer ANN model differs from the actual value by
an average of 3.17 percent and is 54 percent more accurate than the model (+ 6,9%) currently used
by the company. Company could use the created model in the future for more precise forecasting of

production efficiency.
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Ivadas

XXI amziaus pradzioje prasidéjusi ketvirtoji pramongs revoliucija atveria naujas galimybes pramonés
ir gamybos jmonéms efektyviau kurti verte ir mazinti gaminamos produkcijos savikaing. Nuolatinis
gamybos procesy tobulinimas ir ZmogiSkosios darbo jégos automatizavimas ar pakeitimas
robotizuotais jrenginiais nebéra vienintelés kryptys, nulemiancios jmonés ekonominj pranaSumg
rinkoje. Ketvirtoji pramonés revoliucija yra kuriama ant treciosios skaitmeninés revoliucijos pamaty,
kuri jau uzpildé pasaulj kompiuteriais ir automatizavo duomeny kaupima, todél tikslingai apdorojus
ir interpretavus teisingai sukauptg informacijg galima kurti sistemas, leidziancias dirbtiniu intelektu
valdyti kasdieninius jmoniy procesus, taip ne tik taupant fizinio ir intelektinio darbo resursus, bet ir
igalinant atlikti tai efektyviau, tiksliau bei objektyviau. Viena i§ pazangiausiy dirbtinio intelekto
atmainy — biologing nervy sistemg imituojantys kompiuteringje aplinkoje kuriami dirbtiniai

neuroniniai tinklai (toliau DNT).

Sio baigiamojo darbo tikslas — istirti dirbtiniy neuroniniy tinkly panaudojimo galimybes gamybos

efektyvumo prognozavimui.
Darbo uzdaviniai:

1. Atlikti dirbtiniy neuroniniy tinkly panaudojimo galimybiy gamybingje praktikoje analize;

2. I8analizuoti DNT kirimo Matlab programinéje aplinkoje process;

3. Naudojant realius gamybinés jmonés duomenis, sukurti DNT modelj gamybos efektyvumo
prognozavimui;

4. Atlikti sukurto modelio testavimg ir patikrinimg realiomis saglygomis.
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1. Neuroniniy tinkly koncepcija

Dirbtinis neuroninis tinklas yra tarpusavyje susiety apdorojimo elementy, vienety ar mazgy junginys,
kurio funkcionavimas paremtas supaprastintais zmogaus neurony veikimo principais. Tinklo
potencialas generuojamas pagal jung¢iy tarp vienety rySio stipruma ar svorius, gaunamus adaptavimo

arba mokymo procesy metu pagal modelio mokymo duomeny rinkinj.
1.1. Biologiniai neuroniniai tinklai

Zmogaus smegenys sudarytos i§ 10 vienety nerviniy lasteliy, dar vadinamy neuronais. Neuronai
tarpusavyje komunikuoja elektriniais signalais, kurie yra trumpalaikiai impulsai Iastelés sienelés arba
membranos jtampoje. Tarpneuroninés jungtys yra komunikuojamos elektrocheminiais junginiais,
sinapsiais, kurie randasi lasteliy Sakose, dar vadinamose dendritais. Kontaktinis taskas tarp vienos
lastelés aksono ir kitos lastelés dendrito vadinamas sinapse (angl. synapse). Kiekvienas elementas
paprastai turi apie 10% junggiy su kitais neuronais, todél nuolat gauna daugybe jeinanéiy signaly, kurie
galiausiai dandritais pasiekia lastelés kiina [1]. Cia signalai suintegruojami tarpusavyje ir jeigu gautas
suminis signalas vir§ija numatytg slenkstj, neuronas yra inicijuojamas, tai yra sugeneruojamas naujas
atsakomasis jtampos mikroimpulsas (1 pav.). Sugeneruotas impulsas, vientisy neurony elementy,
aksony (dar vadinamy neuritais) tinklu siun¢iamas toliau kitiems neuronams. Nuo neurony i§déstymo

ir individualiy sinapsiy pajégumo, kuris nustatomas sudétingo cheminio proceso metu, priklauso

Dendritai
Aksonas
O Lastelés kiinas
Sinapsé

1 pav. Dviejy susiety biologiniy neurony schema [2]

neuroninio tinklo funkcija [2].
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Nors neuromokslas tik pradeda suvokti, kaip veikia biologiniai neuroniniai tinklai, aisku, kad visos
biologinés funkcijos, o taip pat ir atminties, yra atlickamos neuronais ir jungtimis tarp jy, O
mokymasis suvokiamas kaip naujy jungCiy diegimas tarp neurony arba jau esamy jungCiy

modifikavimas.
1.2. Dirbtiniai neuroniniai tinklai

Nors dirbtiniai neuroniniai tinklai neprilygsta biologiniams savo kompleksija ir sudétingumu, galima
jvardinti du pagrindinius panasumus: abiejy lyginamy tinkly pagrindiniai elementai yra atskiri
skai¢iavimo vienetai (neuronai), tampriai susieti tarpusavyje j vieng visuma, o jungtys tarp neurony
nusako viso tinklo funkcijg. Dazniausiai DNT naudojami didziulés apimties duomeny statistinei
analizei ir duomeny modeliavimui, kaip alternatyva standartinei netiesinei regresijai ar tradicinéms
klasteriy analizés technikoms, todél jprastai yra aktualiausi prognozavimo ir klasifikavimo problemy
sprendimuose [1]. Kaip teigia Smith ir Gupta [3], dirbtiniai neuroniniai tinklai yra funkcijos
aproksimacijos jrankis, vertinantis sarysj tarp nepriklausomy ir priklausomy kintamyjy. Principinis
skirtumas tarp DNT ir tradiciniy statistiniy metodiky yra toks, kad neuroniniy tinkly metodai
nepateikia besalygisky prielaidy apie statistinj duomeny paskirstymg ar savybes, o ieSko funkcinés
priklausomybés netiesiniu ir neparametriniu budu. Todél praktinése situacijose teisingai sumodeliuoti
dirbtiniai neuroniniai tinklai yra labiau universalis. Kitaip sakant, DNT metodikai btidingas netiesinis
problemy sprendimo biidas, todel galima tikétis itin tiksliy rezultaty, ypa¢ operuojant

kompleksiskomis ir itin didelémis duomeny imtimis.
1.2.1. Dirbtiniai neuroniniai tinklai pagal mokymo tipa
DNT pagal mokymo algoritma skirstomi j tris rasis:

e mokymo su mokytoju (angl. Supervised learning);
e mokymo be mokytojo (angl. Unsupervised learning);

e Hibridinis mokymas (angl. Semi-supervisedvlearning).

Inzinerinéje praktikoje populiaresnis yra mokymosi su mokytoju biidas. Siuo atveju duomeny aibéje
aiSkiai nustatomos jvesties ir iSvesties reikSmeés, nenurodant ir net nezinant priklausomybeés tarp jy.
DNT mokydamasis modeliuoja priklausomybés funkcija tarp jvesties ir iSvesties kintamyjy. Tinklo
mokymosi eiga ir potencialas nuolat tikrinami tarp generuojamy naujy prognozuojamy reikSmiy ir
validacijos bei tikrinimo duomeny, atitinkamai ieSkant optimaliy slenksc¢iy (angl. bias) ir svoriy (angl.
weights). Kartu mokymosi procesas nuolat vertinamas pagal numatytus parametrus, kol neuroninio

tinklo rezultato klaida pasiekia norimag ar artima reikSme. DaZniausiai mokant daugiasluoksnj tinkla
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naudojamas klaidos sklidimo atgal algoritmas (angl. error back propagation). Mokymosi su mokytoju

DNT itin naudingi prognozavimo, vaizdo atpazinimo ir tendencijy nustatymui.

Dirbtiniai neuroniniai tinklai, mokomi be mokytojo, naudoja tiktai jvesties duomeny rinkinius ir pats
tinklas mokymo eigoje modifikuojamas be iSvesties reikSmiy. Itin svarbu teisingai parinkti matavimo
ir tikrinimo reikSmes, kuriomis bus vertinamas tinklo potencialas ir jsitikinama, kaip tinklas teisingai
atliecka mokymosi funkcija. Dazniausiai neuroniniai tinklai, mokomi be mokytojo, naudojami didelés

apimties duomeny pirminiam apdorojimui, klasifikavimui, klasterizavimui ir optimizavimui.

Kombinacinis (tiek prizitrimas su mokytoju, tiek ir neprizitirimas) mokymasis, dar vadinamas misriu,
apjungia apibréztus ir neapibréztus tikslo duomenis, siekiant kuo tikslesnio galutinio modelio [4].
Dazniausiai toks tinklo tipas pasirenkamas, kai naudojama daugiau nejvardinty, nei jvardinty

duomeny rinkiniy.
1.2.2. Vienasluoksniai ir daugiasluoksniai neuroniniai tinklai

Pagal savo struktiira neuroniniai tinklai skirstomi j vienasluoksnius (angl. single—layer) ir
daugiasluoksnius tinklus. Vienasluoksniai — tai viena pirmyjy primityviausios architektiiros
neuroniniy tinkly formy, dar vadinamy parceptronais (angl. — parceptron). Vienasluoksniai
neuroniniai tinklai klasifikuojami kaip viena i$ tiesioginio sklidimo (angl. — feedforward) DNT risiy,
kadangi informacija juose juda tik viena kryptimi — nuo jvesciy j i§vestis. Sis tinklas sudarytas i3
vieno jvesties mazgy sluoksnio, kuris siuncia jau jvertintas jvestis j sekant] priimanciy mazgy
sluoksnj, o kai kuriais atvejais tik j vieng priimantj mazgg. Kadangi parceptronas pagal savo loginj
algoritmg arba siys tolesn] signalg, arba ne, toks loginis modelis tinka klasifikavimo uzdaviniy

sprendimui. Kitaip tariant, parceptronas generuos du i$¢jimus TAIP (+1) arba NE (-1).

Kompleksiskesnéms uzduotims spresti reikalingi daug sudétingesnés struktiiros, daugiau nei vieng
sluoksnj turintys, dirbtiniai neuroniniai tinklai. Jprastai jie sudaryti i§ bent vieno jvesties sluoksnio,
kuris siunéia nustatyta funkcija jvertintas jvestis j sekancius pasléptus sluoksnius ir galiausiai ]
iSvesties sluoksnj pabaigoje [5]. Kuo daugiau tinklas turi paslépty sluoksniy ir kuo daugiau neurony

randasi juose, tuo tinklas yra sudétingesnis, o kartu yra imlesnis kalkuliacijy skai¢iui.

Taciau didelé tinklo architektiira neuztikrina jo funkcionalumo, kadangi daznai tinklas pasidaro per
daug adaptyvus ir nepajégus improvizuoti su naujomis jvestimis. Jrodyta, kad ir dviejy sluoksniy
DNT gali aproksimuoti bet kurig tolydzig funkcija. Viena populiariausiy daugiasluoksnio tinklo
struktury — vienas po kito sekantys sluoksniai, kuriy neuronai tarpusavyje yra susij¢ be jokiy
papildomy jungCiy. Tokie tinklai paprasCiau analizuojami ir lengviau modeliuojami nei bendri

tiesioginio sklidimo dirbtiniai neuroniniai tinklai.
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1.3. Dirbtiniy neuroniniy tinkly praktinis panaudojimas

Dirbtiniai neuronai yra itin supaprastintos biologiniy neurony abstrakcijos, todél ir DNT néra jgaliis

tiesiogiai imituoti Zzmogaus smegeny veiklos, tac¢iau funkcinis panaudojimas ir potencialas yra labai

platus. Svarbiausios DNT panaudojimo sritys ir sprendziamy problemy tipai:

Funkcijos aproksimacija — skirtingai nuo daugelio statistiniy metody, atvaizduojant kelias
jvestis | vieng pageidaujama iSvestj, atliekama adaptyviu modeliu laisvu parametry
interpretavimu;

Modelio atpazinimas (angl. pattern association) — DNT yra labai efektyvus greitai atpazjstant,
identifikuojant ir klasifikuojant garso, vaizdo ir video elementus. Daznai neuroniniai tinklai
yra pajégis Siuos veiksmus atlikti be iSankstinio modelio apibrézimo ir klasifikavimo
nusakymo, kadangi DNT pats iSmoksta identifikuoti visiSkai naujas modelio tendencijas;
Asociatyvi atmintis — tai tinkamiausio modelio parinkimas problemos sprendimui, turint tik
dalinj duomeny rinkinj. Dazniausiai naudojami itin sudétingos strukttiros neuroniniai tinklai,
sudaryti i§ dinaminiy tarpusavyje sgveikaujanciy neurony;

Naujy iSmaniyjy modeliy karta (angl. meaningful patterns) — viena naujausiy DNT mokslo
kryp¢iy, kur tiriamos itin sudétingos neuroningés struktiiros, galin¢ios demonstruoti pradinius
kiarybiskumo elementus [6];

Kitos panaudojimo sritys.

Populiariausios neuroniniy tinkly panaudojimo sferos [2]:

Aviacija, kosmoso ir kariné pramoné (orlaiviy autopiloty, skrydZio kelio simuliacijos ir jy
tobulinimas, orlaiviy valdymo sistemy ir komponenty modeliavimas, gedimy detektoriy
projektavimas);

Automobiliy pramoné (automatinio valdymo ir navigacijos sistemos, kuro jpurS§kimo
kontrolé, automatinés stabdymo sistemos, gedimy identifikavimas, virtualis iSmetamyjy dujy
jutikliai, garantinio aptarnavimo analiz¢);

Bankinis sektorius (dokumenty automatiniai skaitytuvai, kredito paraisky vertinimas, grynyjy
pinigy prognozavimas, jmoniy kvalifikavimas, valiuty kursy prognozavimas, rizikos
vertinimas ir t.t.);

Gynybos sektorius (ginkly nukreipimas, taikiniy ar objekty identifikavimas, veido
atpazinimas, vaizdinio signalo apdorojimas, garso slopinimas, naujos kartos sensoriai,
sonarai, radarai);

Elektronika (kody sekos prognozavimas, integruotos grandinés mikroschemy isdéstymas ir jy

gedimo analiz¢, robotizuotas matymas, balso sintezé); finansy sektorius (nekilnojamo turto,
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paskoly ir uzstato vertinimas, imoniy obligacijy reitingavimas, kredito linijos analizé, fondy
prekybos programos, imoniy finansiné analiz¢, akcijy rinky analizé ir prognoze);

e Draudimo sektorius (draudimo produkty optimizavimas, polisy iSdavimo politikos
tobulinimas); medicina (véziniy lgsteliy analizé; protezy dizainas ir tobulinimas;
transplantacijos laiky optimizacija; ligoniniy iStekliy panaudojimo optimizacija);

e Naftos ir gamtiniy dujy pramoné (paieskos ir gavybos procesy bei jrankiy tobulinimas,
seisminiy duomeny interpretavimas, telkiniy priezitiros sprendimai);

e Telekomunikacijy pramoné (vaizdo ir garo realiy laiky kompresija, automatizuoty
informacijos suteikimo paslaugos, uzsienio kalby vertimas realiu laiku, klienty atsiskaitymo
sprendimai);

e Logistika (navigacijos sistemos, optimalaus marSruto parinkimas, transporto grafiko

sudarymas) ir t.t.
1.4. Dirbtiniy neuroniniy tinkly taikymas gamybos inZinerijos problemy sprendimams

D¢l iSaugusios gaminiy asortimento jvairovés, vartotojy poreikiy ir sutrumpéjusio produkto
gyvavimo ciklo, postindustrinéje aplinkoje gamybos technologijy ir pramonés sistemy pokyciai

vyksta nuolat ir itin mazais intervalais.

Anot Hu ir An [7], dél imlumo laikui ir piniginiams kastams, tradiciniai gamybos modeliavimo
metodai ir simuliavimo sistemos tampa nejgalis laiku prisitaikyti prie nuolatiniy poky¢iy ir vis labiau
praranda savo pirming prasme¢, todél reikalingas naujas poZiiiris ] gamybos procesy organizavima,

kontrolg ir planavima, tiek trumpuoju, tiek ir ilguoju periodu.

Siame darbe didziausias démesys skiriamas dirbtiniy neuroniniy tinkly panaudojimo galimybiy
tyrimui gamybos ir pramonés aplinkoje, ypa¢ didelj démes;j skiriant prognozavimo sistemy ir modeliy

taikymui praktikoje ir jy tobulinimui.

Remiantis 1.3 Sio darbo skyriuje apraSytais populiariausiais DNT sprendziamy problemy tipais,
isskirtos ir aptartos Sios aktualiausios gamybinés industrijos sritys, kuriose dirbtiniai neuroniniai

tinklai yra sékmingai naudojami praktikoje, parodé potencialg ar galbit bus naudojamos ateityje:

e Optimizavimo uzdaviniai,
e Modeliavimas;

e Kokybés kontrolé;

e Vaizdy atpazinimas;

e Prognozavimas.
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1.4.1. Optimizavimo uZdaviniai

Sprendziant optimizavimo uZzdavinius, siekiama apibréztoje aibéje surasti elementg, kuriam
kriterijaus reikSme biity arba minimali, arba maksimali. Inzinerinéje praktikoje jvairtis optimizacijos
metodai yra itin efektyvis jrankiai, taciau tradiciniai optimizacijos metodai (pavyzdziui parametriniai
tyrimai, simuliacijomis paremti optimizacijos metodai) yra brangus ir daug laiko sgnaudy

reikalaujantys uzdaviniai.

Siekiant nustatyti optimaly auSinimo vandeniu kiekj ir kampg puslaidininkiy medziagy litavimo
procese, dél itin didelio panaSumo j klasikinj puslaidininkiy litavimo lydinj (Pb-Sn), buvo istirtas
bismuto — sidabro (Bi-Ag) lydinys [8]. Pradiniai duomenys surinkti atsizvelgiant j sené&jimo laiko
variacijos ir skirtingas sidabro svorio procentines dalis lydmetalyje, o jo kontakto kampas su varine
(Cu) plokste pamatuotas optiniu mikroskopu. Tada pagal apdorotus pradiniy duomeny rinkinius,
panaudojant dirbtinj neuroninj tinklg, simuliacijoms sukurtas skaitmeninis modelis. Tyrimo rezultatai
ir simuliacijos nustaté, kad eksperimento metu determinacijos koeficientas (R?) sieké apie 0,97, kas
suponuoja, jog Sis DNT optimizacijos modelis buvo sukurtas tinkamai ir yra patikimas tolesniam

naudojimui.

Tiriant duonmedzio krakmolo hidrolizatus, kaip anglies S$altinj bioetanolio gamyboje, siekiant
maksimaliai optimizuoti fermentacijos procesa, nustatyta, kad mielés buvo pajégios utilizuoti
hidrolizatus tiek su, tiek ir be maistiniy medziagy papildy, 0 didziausia jprasta bioetanolio iSeiga
atitinkamai — 3.96 ir 3.60 proc. turio dalyje po 24 val. fermentacijos [9]. StatistiSkai jprastas
kvadratinés regresijos modelis (p < 0,05) buvo sukurtas bioetanolio iSeigai prognozuoti, o panaudojus
pavirSiaus atsako metodologija (angl. Response Surface Methodology), optimalios salygy vertés
bioetanolio gamyboje apskai¢iuotos — duonmedzio krakmolo hidrolizaty koncentracija 134.81 g L2,
21.33 val. laikui ir 5.01 pH., prognozuojant 3,95 proc. tirio dalyje. IStestavus jvairias dirbtino
neuroninio tinklo architektiiras, daugiasluoksnis jprastas tiesioginio sklidimo inkrementinis
griztamojo perdavimo tinklas su hiperboline tangento funkcija parodé geriausig rezultata. DNT
apskaiciuotos optimaliausios salygy reikSmés: duonmedzio krakmolo hidrolizaty koncentracija — 120
g L™ laikas — 24 val ir 4.5 pH, prognozuojant 4,21 proc. tiirio dalyje bioetanolio iSeiga.
Prognozuojama bioetanolio iSeiga buvo patikrinta eksperimentiskai. Gauta 4,10 proc. tiirio dalis
pavirsiaus atsako metodologijai ir 4,22 proc. — DNT metodui. Nustatymo koeficientas (R?) ir
absoliutus vidutinis nuokrypis atitinkamai 1 ir 0,09 proc. DNT modeliui, ir 0,9882 bei 1,67 proc.
pavirSiaus atsako metodui, tad patvirtinta, kad praktikoje pastarasis Zenkliai nusileido dirbtinio

neuroninio tinklo metodologijai.

17



Kita svarbi DNT panaudojimo optimizavimo problemy sprendimams sfera yra bendriniai gamybos
valdymo ir vadybos procesai: jrenginiy ar darbuotojy darbo laiko grafiky optimizavimas,
kompleksiniy projekty ir daugiaprocesiniy uzduociy planavimas, uzsakymo dydzio prognozavimas

[3].
1.4.2. Surogatiniai modeliai

Daugelis gamybos procesy reikalauja preciziSkai tikslaus parametrizavimo, sieckiant optimaliy veiklos
kasty, kokybés ir laiko prasme. Vertinamo proceso parametry skai¢ius gali svyruoti nuo keleto iki
keliy Simty, tod¢l pavyzdziui dizaino ar parametry optimizavimo problemos inZinerijoje yra

daugiadimensings ir netiesinés.

Iprastas gamybos procesy parametry optimizavimas reikalauja daugybés brangiy bandomuyjy
eksperimenty ir vertinamyjy skaic¢iavimy. Kai kuriais atvejais naudojamas fiziskai tikslaus modelio
simuliavimas (pavyzdziui paremtas baigtiniy elementy metodu ar skyséiy dinamikos skai¢iavimais),
galintis pakeisti faktinj eksperimenta ir numatyti fizinj elges; itin tiksliai. Taciau toks modeliavimo

metodas daznai yra itin brangus dél imlumo laiko resursams.

Vienas i§ budy sumazinti bandomyjy eksperimenty (simuliacijy) skai¢iy — modeliavimui naudoti
surogatiniais modeliais paremtg optimizavimo metoda. Surogatiniai modeliai (dar vadinami
metamodeliais) yra supaprastintos, todél lengviau apskaiciuojamos, itin tikslios vertinamy struktiiry
aproksimacijos. Jprasti surogatiniai modeliai sudaromi i$ polinomy, splainy, stochastiniy procesy,
radialiniy baziniy funkcijy ar dirbtiniy neuroniniy tinkly. Taip atrenkamas optimalus galimas
sprendimas, zenkliai sumazinus skai¢iavimo kastus. Kadangi surogatinio modelio skai¢iavimuose
naudojamas slenkséio koeficientas, gauty sprendiniy spektre gali nebti realiai optimalaus sprendinio,
todél surogatais paremtos optimizacijos tikslas — eliminuoti surogatinio modelio slenkséio paklaida,
pakartotinai tobulinant model; naujais eksperimentiniais (simuliaciniais) rezultatais prie§ tai

pasirinktiems sprendimams.

Siuolaikinés gamybos procesuose naudojama modeliu pagrjsta savioptimizacija remiasi gamybos
jrenginiais, aprapintais galimybe einamuoju momentu automatiskai adaptuoti optimalius parametrus,
pagal proceso eigoje kintancius iSorinius veiksnius ir sgveikas. Surogatais paremtoje optimizacijoje
negalima proceso susieti su statiSku optimizavimo proceso modeliu, kai uzfiksuoti galutiniai iSeities

parametrai, nes ¢ia procesas yra iteratyviai tobulinamas naujais stebéjimais ir jy rezultatais.

Parametriniai modeliai turi fiksuota parametry kiekj, 0 neparametriniai modeliai, pavyzdziui
interpoliaciniai metodai, neturi fiksuoto parametry skai¢iaus. Nors daznai dirbtiniai neuroniniai

tinklai turi konkrety ir tiksliai apibréziamag parametry skaiCiy, jie yra taip pat priskiriami prie
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neparametrizuoty modeliy, kadangi (ypa¢ gilaus mokymosi neuroniniai tinklai) gali buti sudaryti i$
daugiatikstantinés neurony imties ir, pries atlieckant tinklo mokyma, parametrai, reglamentuojantys
kiekvieno neurono elgesj ir jy santykius, neturi iSankstinés tiesioginés reikSmés procesui, kurj jie

imituos.

Kompozitiniy medziagy tekstilés pramoné¢je surogatiniy modeliy sukiirimui buvo panaudoti gilaus
mokymo dirbtiniai tinklai. Suformuluota daugiau nei 50 dimensijy testiniu pluostu sustiprintos
plastmasés gamybos proceso duomeny imtis [10]. Siekiant gerinti modelio tikslumg Salia norimo
optimalaus sprendinio, galimas sprendimas patikrintas baigtiniy elementy simuliacijomis ir pridétas
prie tinklo mokymo duomeny. Poslinkio kampo prognozavimas dirbtiniais neuroniniais tinklais
daugiau nei 24 tikstanciams kompozitinés medziagos elementy buvo zenkliai tikslesnis nei jprasti
modeliai. UzZteko dvideSimties pirminiy DNT surogatinio modelio patobulinimy, kol buvo
apskaiciuota parametry kombinacija, pralenkianti prie§ tai buvusj geriausig tiesioginés optimizacijos

sprendinj.

Norint tobulinti gamybinius procesus ir sistemas, kurios jau yra gana efektyvios, teisinga duomeny
analizé suteikia konkurencinj pranaSumg. Tiriant DNT surogatiniy modeliy panaudojimo galimybes
metalo grezimo procesuose, sukurtos surogatiniy modeliy specifikacijos ir algoritmas, nusakantis
neuroninio tinklo manipuliacijas, prognozavimo modeliy generavimui [11]. Algoritmas iliustruoja,
kaip neuroninis tinklas, sukurtas surogatinio modelio pagrindu, yra naudojamas kaip jvestis su
duomenimis standartiniy ar neutraliy formaty prognozavimo modeliy generavimui. Todél toks
algoritmo naudojimas, supaprastina DNT surogatinio modelio panaudojima kasdieninéms

prognozavimo problemoms spresti ir nereikalauja itin giliy duomeny mokslo Ziniy.

Atliekant lyginamuosius tyrimus tarp jprasty software-in-the-loop optimizavimo metody (daleliy
virpéjimo, skruzdziy kolonijos) ir tarp DNT surogatiniais modeliais pagrjsty metody, nustatyta, kad
pastaty optimizavimas naudojant metamodelius sugeneruoja optimaly pastato dizaino projekta ir
suponuoja potencialius energijos taupymo sprendimus skirtingose klimato zonose Zenkliai
mazesniais skaiCiavimo kastais [12]. Be to, optimizavimo rezultaty analizé suteiké architektams
geresnj suvokimg apie pastaty dizaino kintamyjy opcijy optimalias vertes skirtingomis klimato
salygomis ir padéjo kurti bisimus statybos projektavimo ruoSinius, skirtus didelio masto

architekttiros sprendimams.
1.4.3. Kokybés kontrolé

Kokybés kontrolé gamybos procese yra kertiné dalis, uztikrinanti auk$ta gaminamos produkcijos

kokybe. Pagal pazangios gamybos paradigmg, efektyvus proceso biiklés stebésena yra pirminé
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kokybes vadybos ir kontrolés salyga, leidzianti laiku identifikuoti ir eliminuoti netinkamo gamybos

proceso pasekmes ir jgalina proceso stabilizavimag bei grazing ji | numatytas sklaidos ribas.

Pagal gamybos proceso pobiidj galima i$skirti daugybe kokybiniy charakteristiky, kurios privalo biiti
nenutrikstamai kontroliuojamos. Statistiniai procesy kontrolés (toliau SPK) metodai pripaZjstami
kaip vieni svarbiausiy $iy charakteristiky nuolatinio stebésenos jrankiy, tac¢iau automatizuoto SPK
efektyvumas yra tiesiogiai priklausomas nuo statistiniy prielaidy ir savarankiskai néra pajégus
iSmatuoti bei vizualizuoti itin platy realaus proceso buisenos duomeny spektra. Todél, atsizvelgiant |
klaidy spektro (triuk§mo) tolerancijos ribas, rekomenduojama statisting procesy kontrole kombinuoti

su dirbtiniais neuroniniais tinklais.

v —

(angl. Self Organizing Map), kurie generuoja topologiSkai atpazjstamas kartografijas i§ daugybés
dimensijy jves¢iy erdvés j dviejy dimensijy atvaizdavimo erdvés zemélapj [13]. Sis darinys sudarytas
1§ neurony ir rysiy tinklo, tarp kuriy nusakoma bendra topologija (dazniausiai i$ tinklo ar grandinés).
Tinklo mazgai inicializuojami atsitiktinémis reikSmémis daugiadimensinéje duomeny erdvéje ir yra
pritaikomi prie faktinio duomeny kolektoriaus pagal mokymosi taisykle suformuota lygtimi [14]. Tai
leidzia zenkliai sustiprinti ir pagreitinti konvergencija bei suteikia galimybe vizualizuoti mokymo
procesa taip, kad biity galima papildomai jvertinti mokymo duomeny struktiirg. Be to, taip jgalinamas
nuolatinis statistinis mokymasis gamybos proceso kontroléje, siekiant iSvengti nuokrypiy, O
adaptyvus saviorganizuojantis neuroninio tinklo algoritmas tampa smarkiai pranaSesnis prie$

tradicinius neuroninius tinklus.

Nustatant optimalias jrenginiy parametry vertes, minimizuojanc¢ias Kokybinius nuokrypius, tai yra
gaminamy detaliy pavir§iy nelygumus, sukurti prognozavimo ir optimizavimo modeliai, apjungiant
dirbtinius neuroninius tinklus kartu su genetiniu algoritmu, kaip alternatyva tradiciniams metodams
[15]. Paraleliai, sukurto modelio patikrinimui, buvo atlikti masSininiai mechaninio apdirbimo
eksperimentai. Suprognozuoti kokybiniai parametrai pasirodé esantys arti eksperimentiniy duomeny.
Paskaic¢iuota vidutiné santykiné 4,11 proc. paklaida (angl. mean relative error) jrodé sukurto modelio
pranasumg prie§ regresijos ir neapibréztumo logikos (angl. fuzzy logic) modelius, taip pat atitiko

i8keltus proceso reikalavimus.
1.4.4. Vaizdy atpaZinimas

Gamyboje vaizdy atpazinimo neuroniniais tinklais funkcija yra tampriai susijusi ir su kokybés
kontrolés procesais. Panaudojimo sritis labai plati — visos pramonés Sakos, reikalaujancios kruopstaus
kokybés tikrinimo procesy, turi siekiy panaudoti greitesnj, efektyvesnj ir tikslesn; nuokrypiy

fiksavimg vadinamu masininiu matymu, lyginant su imlia klaidoms Zmogiskaja darbo jéga. MaSininis
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matymas yra puikus jrankis, leidziantis tikrinti jvairiy dydziy ir struktiry gaminius, tokius kaip
tekstilés, vaisiy ar darzoviy, spausdintiniy ploksciy, elektroniniy komponenty, etikeciy, integriniy

grandyny, jrengimy jrankiy ir t.t.

Terminiy saugikliy gamyboje, pritaikius iSmanigsias sistemas, inkorporuojant masininj matymg su
dirbtiniu neuroniniu tinklu, sukurtas ir apraSytas efektyvus automatizuotas inspekcijos procesas,
skirtas keturiy pagrindiniy kokybiniy defekty fiksavimui [16]. Klaidos sklidimo atgal neuroninis
tinklas ir mokymosi vektoriaus kvantavimo efektyvumo rezultatai sulyginti kampo defekto (angl. bur
defect) nustatyme. Daugybé defekty pavyzdziy istirti gamybos proceso metu ir panaudoti siekiant
jsitikinti sitilomos sistemos veiksmingumu. Tyrime apraSyta kokybés uztikrinimo sistema ne tik
efektyviai naudojama darbe aprasomoje kompanijoje, taciau ir pakeité SesSis kokybés patikrinimo
darbuotojus. Tokiu btidu procesas ne tik uztikrino geresnius kokybés procesus terminiy saugikliy

gamyboje, bet kartu sumazino tiesioginius gamybos kastus.

Atliekant tyrimg tekstilés pramonéje nustatyta, kad automatiné tekstilés sitily kokybés kontrolé
pagerino visus procese standartizuotus kokybés rodiklius, be to, sumazino gamybos kastus [14].
Sistema buvo sudaryta i§ atitinkamo atvaizdo priémimo jrenginio, algoritmo, leidzianc¢io identifikuoti
sitilg, jrenginio reik§miy nustatymo funkcijos ir save organizuojan¢io neuroninio tinklo, skirto
identifikuoto objekto klasifikacijai. Sistemos rezultatai jvertinti klasifikuojant sitily méginius, kurie
yra naudojami tekstilés gamybos industrijoje, reguliuojant siuvimo masiny parametrus. Nustatyta,
kad net ir kelios, taiau teisingai nustatytos funkcijos, pasiekia gerus klasifikacijos rezultatus.
Klasifikavimo norma sudaré per 80 proc. teisingai jvardinty klasifikavimo klasiy, o tai buvo
neblogesnis rezultatas nei pasiekiamas jprastos darbuotojy ekspertizés metu, kur paklaida atsiranda
dél subjektyvaus nesutarimo, vertinant skirtingus defektus. Be to, klasifikavimas uztruko apie vieng
sekunde, naudojant standarting kompiutering jranga, 0 individualus eksperto vertinimas uZtrunka apie

30 sekundziy.

Nagrin¢jant lazerinés milteliy sukepimo technologijos priedy gamyba, nustatyta kritiné¢ savalaikio
proceso defekty identifikavimo svarba [17]. Daugelis $iy defekty atsiranda sgveikoje tarp padavimo
stimoklio, kuris isstumia reikalingg milteliy kiekj, ir jau padengto sluoksnio [18]. Todél nustatyta,
kad gilaus mokymosi konvoliucinis neuroninis tinklas (toliau KNT) ypa¢ efektyvus autonominiam
daugelio kokybés nuokrypiy fiksavimui ir klasifikavimui. Jvesties KNT sluoksnis buvo modifikuotas
taip, kad jgalinty algoritmg mokytis milteliy sluoksnio anomalijy i§vaizdos, o kartu ir pagrindinés
kontekstinés informacijos daugybés dydziy skalése. Be to, Sios konvoliucinio neuroninio tinklo
architekttiros modifikacijos Zenkliai pagerino tinklo lankstuma, bendra algoritmo klasifikavimo

tikslumg ir kompensavo paklaidas, atsirandancias dél zmogiskojo faktoriaus.
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1.5. Prognozavimas dirbtiniais neuroniniais tinklais

Prognozavimas — ateities reiskiniy ir rodikliy dydziy numatymo biidas. Prognozuojant taikomi jvairiis
metodai, modeliavimas, analogija, ekstrapoliacija ir interpoliacija, aiSkinimas, interpretacija, eksperty
apklausa ir kt. [19]. Prognozuojant pateikiama unikaliy problemy rinkiniai mokymo sistemai, kai
viena i§ iSvesCiy ar i$ves¢iy rinkiniy yra nezinomi [20]. Yra daugybé jvairiy prognozavimo metody
ir autoriai klasifikuoja juos skirtingai, bet dazniausiai sitilomas prognozavimo jie yra skirstomi j dvi
pagrindines grupes: kokybinius ir Kkiekybinius. Kokybiniai metodai, dar vadinami intuityviu
prognozavimu, tai subjektyviis modeliai, besiremiantys nepamatuojama informacija (apklaustyjy
ekspertine nuomone, nuotaika, nuojauta ir t.t.) ir naudojami, kai néra realios galimybé naudoti

kiekybinius metodus.

Kiekybiniai prognozavimo metodai, dar vadinami moksliniais, naudojami, kai buvusios tendencijos
turi potencialo testis ir atsikartoti ateityje, kai yra surinkta pakankamai duomeny statistiSkai
jrodytoms koreliacijoms, priklausomybéms ir tendencijoms jvardinti. Tai daug objektyvesni metodai
lyginant su kokybiniu prognozavimu, kadangi leidZia iSvengti nuokrypiy ir paklaidy dél saliskumo
apraiSky. Kiekybiniai prognozavimo metodai yra skirstomi j laiko eilutés metodus ir priezastinius
(regresinius) metodus. Prie pastaryjy priskiriami prognozavimo dirbtiniais neuroniniais tinklais
metodas [21].

Tyrimai sunkiojoje pramongje jrodé prakting dirbtiniy neuroniniy tinkly metodo nauda ir
prognozavimo galimybiy potenciala, kai pavyko sukurti itin tikslius produkto kokybés prognozés
modelius sudétingiems metalo liejimo procesams [22]. Suprognozuoti kokybés modeliai leido priimti
objektyviau pagrjstus sprendimus, atnaujinant ir renovuojant stambius metalurgijos pramonés
objektus. I$ pradziy, remiantis statistine analize, i§ procesiniy duomeny buvo atrinkti pagrindiniai
parametrai. Véliau bandymais nustatyta optimali DNT strukttra: paslépty sluoksniy ir neurony
skaiCius, pasirinkta tiesioginio sklidimo architektiira ir Levenberg-Marquardt tinklo mokymo
algoritmas. Atlikta suprognozuoto produkto kokybés simuliacija patvirtino sukurto prognozavimo

modelio efektyvuma.

Tikslus jrankiy darbo laiko resursy apskai¢iavimas tiesiogiai daro jtakg gamybos procesy efektyvuma
ir produkcijos kokybe, pagrinde dél procesy stebéjimo ir kontrolés realiu laiku galimybiy, kai
duomenys apdorojami ir analizuojami i§ karto, proceso metu. Siekiant surasti buida tiksliau
prognozuoti frezavimo jrankiy efektyvy darbo laikg ir optimaliai apskai¢iuoti, kada jrankis turéty biiti
kei¢iamas, buvo atlikti tyrimas, kai frezuojant nertdijancio plieno ruoSinio pavirSius, kei¢iamas
veleno greitis ir fiksuojamas skirtingas veleno veikimo galingumas [23]. Surinkus duomenis, buvo

pritaikyta DNT kreivés fiksavimo (angl. curve fitting) metodas ir Matlab programinés platformos
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skirtingos mokymo funkcijos galios aritmetinio vidurkio kvadrato $aknies (angl. root mean square)
Pms koeficientui apskaiciuoti. Be to, pavyzdinés Prms augimo kreivés buvo sugeneruotos, siekiant
atsizvelgti ] proceso daliy neapibréztumg. Tyrimo metu nustatyta, kad Pmms reikSmé laiko
perspektyvoje jautri frezavimo jrankiy nusidévéjimui ir rezultatais buvo pagrjsta koreliacija tarp DNT
prognozuojamo ir realaus likutinio jrankiy darbo ciklo. Autoriai taip pat pazymi, kad prognozavimas
Matlab programinéje platformoje su jprastu Intel i7 procesoriumi uztriko apie 0.5s, metodas yra gana

pigus ir gali biiti pritaikomas daugybéje pramonés Saky.

Panasus tyrimas buvo atliktas nikelio lydiniy apdirbimo pramonéje, kur nuolatiné ir savalaiké procesy
kontrol¢ bei stebésena yra kritin¢, kadangi teisingai nuspéti jrankiy darbo laiko resursai leidzia ne tik
uztikrinti jrangos netikéty gedimy prevencija, gaminamo produkcijos kokybe, bet ir Zenkliai
sumazina darby saugos incidenty rizika. Tai labai svarbu ypac nikelio ir titano superlydiniy gamyboje
(Ni-Ti), kadangi katastrofiski gedimai yra neprognozuojami ir ankstyvas jrankiy susidévéjimas
iStinka beveik atsitiktine tvarka, dél apdirbamy metaly fiziniy savybiy ir agresyvaus suvirinimo,
pjaustymo, Slifavimo bei kity operacijy pobtidzio [24]. Kaip ir pries tai aptartame nertidijan¢io plieno
frezavimo tyrime, veleno darbo galingumas, greicio ir padavimo duomenys buvo surinkti i$§ moderniy
nikelio lydiniy grezimo jrenginiy, siekiant jvertinti veleno galingumo realiu laiku jtakg jrankio
susidévéjimui / laziui prognozuoti, apdirbant nikelio ir chromo pagrindo Inconel 625 superlydin;.
Veleno darbo eigos galingumo statistiniai duomenys galios matuokliais perduoti funkciniam
apdorojimui tiesiogiai j sumodeliuotg dirbtinj neuroninj tinklg. Modelio patikimumui patikrinti
surinkti ir palyginti veleno jégos duomenys. Rezultatai rodo, kad iy dviejy skirtingy tipy duomeny
tendencijos per jrenginio darbo laikg yra panasios bet kuriuose spaudimo jégos ir greic¢io deriniuose.
Nustatyta jrankio nusidévéjimo DNT prognozés modelio paklaida su galingumo duomenimis — tarp
0,8 ir 18,4 proc., palyginus su 0,7 — 17,9 proc. paklaida, remiantis jégos duomenimis. Tyrimu jrodyta,
kad veleno galingumo duomenys, integruoti ] DNT sistema, gali biiti naudingi jrankiy susidévéjimy
/ lazimo stebéjimui realiu laiku ir efektyvesnei proceso kontrolei, o kartu ir stambiosios pramonés

skaitmenizavimui.

Naudodama Lenkijos vandentiekio duomenis, Kutytowska [25] sukiiré prognozavimo modelj, kuris
leidzia prognozuoti gedimy daznuma vieno i§ Lenkijos miesto vandens tiekimo sistemoje. Buvo
nustatyta, kad dirbtinis neuroninis tinklas (daugiasluoksnis perceptronas), mokytas naudojant quasi-
Newton algoritma, pasieké inzinerinéje praktikoje reikalaujama konvergencija. Tinklas buvo mokytas
naudojant ir vertinant 173 namy vandentiekio jungtis ir 147 vandens padavimo vamzdynus 2001-
2006 mety laikotarpiu. 50 proc. visy duomeny naudoti mokymui, 25 proc. validacijai ir 25 proc.
testavimui. Prognozavimo fazéje geriausias sukurtas modelis naudojo 100 proc. i§ 133 ir 144

testavimo verciy. Geriausias namo jung¢iy gedimy prognozavimo modelis turéjo 8 jves¢iy neuronus,
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18 neurony pasléptame ir vieng iSvesties sluoksnj. Koreliacija tarp eksperimentiniy ir prognozuojamy
duomeny buvo charakterizuota mokymosi fazés indikatoriumi ir pasieké gan aukstus rezultatus:

R?=0,9510 ir R?=0,9260.

Remiantis auks$¢iau apraSytais moksliniais tyrimais galima daryti iSvada, kad kompleksiskuose,
daugybés faktoriy veikiamuose ir i$ itin didelés pradiniy duomeny rinkiniy apraSomuose gamybos
procesuose, dirbtiniy neuroniniy tinkly panaudojimo galimybés yra itin placios ir panaudojimo
potencialas yra didziulis. Prognozavimas dirbtiniais neuroniniais tinklais gali buti itin naudingas
pramongéje, siekiant nuspéti ateities jvykius — biisimus kokybés nuokrypius, potencialius techninés

jrangos gedimus, buisimg veiklos rezultatg ir Kt.
1.6. Efektyvumo samprata

Kadangi sgvokos panaudojimo spektras yra itin platus (nuo statistikos, matematikos, ekonomikos iki
biologijos, fizikos), egzistuoja daugybé efektyvumo apibrézimy. Kaip apibadina Vainiené [19],
efektyvumas, tai isStekliy panaudojimo veiksmingumas, kai norimas rezultatas pasiekiamas
maziausiomis jmanomomis sgnaudomis arba naudojant turimus isteklius pasiekiamas maksimalus

jmanomas rezultatas.

Pramonéje, aptariant gamintojo ekonominés veiklos rezultatus, dazniausiai vertinamos dvi prizmés:
produktyvumas ir efektyvumas. Gaminimo proceso produktyvumas — tai santykis tarp i$vesties ir
jvesties kiekiy. Sis santykis yra gana lengvai apskai¢iuojamas, kai gamybos procesas turi viena jvestj
iIr pagaminama vieng iSvestj. Taciau dazniausiai gamybos procesas naudoja kelias, keliolika ar kelis
Simtus jves¢iy, gaminant daugybe iSvesCiy, todél procesas turi biiti apibendrinamas ir apskaitomas
pagal nustatytas valdymo taisykles, siekiant uztikrinti ekonomiskai pagrista objekto veikla. Gamybos
proceso efektyvumas — tai palyginimas tarp stebimo proceso realaus ir optimalaus jveséiy ir i§vesciy
santykio [26].

Galimybé tiksliai prognozuoti gamybos efektyvuma, tai yra nuspéti, kiek produkcijos bus pagaminta

per apsibréztg laikotarpj, suteikia neabejoting konkurencinj pranasuma ir leidzia:

e Optimaliai paskirstyti gamybos uZzduotis per disponuojamus jrenginius ar ZmogiSkuosius
iSteklius;

e Teisingai suplanuoti pinigy srautus;

e Maksimaliai jvykdyti uzsakymus;

e Minimizuoti pagamintos produkcijos logistikos kastus ir pristatymo laika;

e Optimaliai prognozuoti zaliavy tiekimo planavima;

e Racionaliai pagrijsti priimtus sprendimus.
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Siame darbe aptariama standartizuota MARS, Incorporated (toliau Mars, Inc.) tarptautinés jmonés
gamybiniy procesy efektyvumo skaiiavimo metodika, placiau aprasyta Sio darbo 3.1.2 skyriuje
,Jmonés procesy efektyvumo vertinimo metodika®, naudojama globaliu mastu, daugiau nei 130

gamybiniy padaliniy visame pasaulyje.
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2. Dirbtinio neuroninio tinklo modelio kiirimo eiga

Matlab programiné platforma pateikia dirbtiniy neuroniniy tinkly kiirimo jrankius, kuriy pagalba
kuriami DNT modeliai uzsibrézty uzdaviniy sprendimui. Siame skyriuje aptariama ir analizuojama
dirbtinio neuroninio tinklo modelio, skirto prognozavimo uzdaviniy sprendimui ir pritaikyto
konkreéiai uzduociai — gamybos efektyvumo prognozavimui, sukiairimo metodika. Sukurtas modelis
bus patikrintas ir validuotas, naudojant realius gamybinés jmonés duomenis, lyginant juos su realiais

tikslo rezultatais.

Praktikoje ir Matlab metodologijoje rekomenduojama septyneriy pagrindiniy zingsniy dirbtinio

neuroninio tinklo kiirimo eiga [27]:

1. Duomeny surinkimas;

2. Tinklo suktirimas;

3. Tinklo konfigiiravimas;

4. Slenks¢iy (angl. bias) ir svoriy (angl. weights) inicijavimas;

5. Tinklo mokymas;

6. Tinklo tikrinimas;

7. Tinklo naudojimas.

2.1. Pradiniy duomeny surinkimas, apdorojimas ir padalinimas j funkcines grupes

Duomeny surinkimas ir sistematizavimas atlieckamas pagal neuroninio tinklo tiksla, pobiidj, uzduotj
bei programinés jrangos ri§] ir programinius reikalavimus. Tai fundamentali proceso dalis, tiesiogiai

veikianti visy vélesniy proceso etapy efektyvuma.

Svarbu, kad duomenys apimty jves¢iy diapazong, kuriam tinklas bus naudojamas. Daugiasluoksniai
neuroniniai tinklai gali biiti mokomi gerai generalizuotis jves¢iy diapazone, kuriame jie buvo
mokomi, taciau jie negali tiksliai ekstrapoliuoti uz §io diapazono riby, todél svarbu, kad tinklo
mokymo duomenys apimty visg jves¢iy erdvés diapazong. Prie§ panaudojant surinktus duomenis
dirbtinio neuroninio tinklo mokymo metu, atlickami du pagrindiniai duomeny apdorojamo etapai:

sistematizavimas ir klasterizavimas j funkcinius pogrupius ar matricas.

IS anksto Zinant duomeny specifika, ras] ir struktiirg, galima tiksliau ir grei¢iau parinkti tinkama
neuroninio tinklo modelio kiirimo metodika, architektiirg ir technikg. Kai kurie su duomenimis susij¢
faktoriai gali daryti Zenklig jtaka tinklo kiirimo eigai, pavyzdziui duomeny triuk§mo, imciy
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praleidimo, pasikartojimo ar nenuoseklumo, SaliSkumo, nereprezentatyvumo ir t.t. problemoms.

Todél gerinant pradinés imties duomeny kokybe atitinkamai geréja analizes kokybe.

Yra daugybé skirtingy duomeny gerinimo techniky, leidzianciy pritaikyti ir modifikuoti pradines
imtis pagal panaudojamg metodika ir lengvesnj apdorojimg. Kourou ir kt. [4] iSskiria Siuos

pagrindinius metodus: dimensionalumo mazinimas, ypatybiy atranka ir iSskyrimas.

Pagrindiné praktika mokant daugiasluoksnius DNT yra suskirstyti duomenis ] tris pagrindinius
rinkinius — funkcines grupes. Pirmoji yra mokymo dalis, skirta gradiento, tinklo svoriy ir slenksé¢iy
apskaiciavimui. Antra — tikrinimo, validacijos dalis, kurios i$skaiciuota klaida atlickama mokymo
kokybes stebésenos tinklo mokymo metu. [prastai, kaip ir nustatyta tinklo mokymo klaida, validacijos
klaida mazéja kartu su tinklo mokymu, taciau, kai tinklas tampa itin adaptyvus (angl. overfit)
mokymo duomenims, tinklo validacijos duomeny klaidos reikSmé dazniausiai pradeda didéti. Trecioji
— testavimo duomeny dalis yra nenaudojama tinko mokymo metu ir yra skirta skirtingy tinklo
modeliams palyginti ir iSbandyti. Be to, ji naudinga apibréziant testavimo rinkinio klaidg tinklo
mokymo metu. Jei klaida testavimo duomeny dalyje pasiekia minimuma po visiskai kito iteracijy
skaiCiaus lyginant su minimalia klaida validacijos duomeny rinkinyje, tai tikriausiai indikuoja

netiksly rinkiniy grupés padalinimg arba pasirinkima.

Dazniausiai programinéje DNT modeliavimo aplinkoje duomeny padalinimas j mokymo, validacijos

ir testavimo rinkinius atliekamas specialiomis funkcijomis. Pavyzdziui padalinant duomenis:

o Atsitiktine tvarka (Matlab komanda — dividerand);
e [ gretimus blokus (divideblock);
e Pasirenkant tarpinius rinkinius (divideint);

¢ Indeksuojant (divideind).

Siekiant itin tikslios dirbtinio neuroninio tinklo modelio architekttiros, galimas rankinis duomeny

pasirinkimas, tokiu atveju optimalus modelis gali buti pasieckiamas tik atlickant nemazai testy.
2.2. Dirbtinio neuroninio tinklo struktira

Pagrindinis DNT komponentas yra neuronas, literatiiroje daznai vadinamas mazgu (angl. node).
Vieno mazgo dirbtinis neuroninio tinklo modelis yra pateiktas 2 paveiksle. Cia jvestys (angl. inputs)
pavaizduotos kaip ai, a2 ir an, o tinklo isvestis (angl. output) — O;. Gali bati daugybé¢ jvesties signaly
] vieng mazgg. Vertés Wij, Woj Ir Wpj yra svoriy (angl. weights) faktoriai asocijuojami su jvestimis j

mazga.
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Svoriai yra adaptyviis koeficientai tinklo ribose, kurie nusako jeinancio signalo intensyvuma.
Kiekviena jvestis (ai, a2, . . ., an,) yra dauginama i$ atitinkanc¢io svoriy koeficiento (Wzj, Woj ir Wy;),
0 mazgai naudoja svoriy jves¢iy sumavimg (W1 *ai, Woj*az, . . ., Wnj*an), kad jvertinty iSvesties

signalg, naudodami perdavimo (dar vadinama aktyvavimo) funkcija.

by slenkstis

a Aktyvavimo
1 funkeija
1,
) . O
ay fi(x;)= g
[vestis
Sumiojanti
funkeija
a'III.
[vestys Smapsinis

SYOIs

2 pav. Dirbtinio neurono anatomija [28]

Kita jvestis j mazga, tai yra tinklo neurong, yra bj—mazgo vidinis slenkstis (angl. bias), dar vadinamas
poslinkiu. Tai atsitiktine tvarka pasirenkama verté, kuri reguliuoja mazgo grynaja jvesti per 1

formulg.
n
uj = Zizj(wl’j * ai) + b] (1)

Mazgo i§vestis nusakoma naudojant matematinius veiksmus visoms mazgy (neurony) i§vestims. Sie
veiksmai vadinami perdavimo (angl. transfer) funkcija, kuri gali transformuoti visg mazgy jvestj
tiesine arba netiesine tvarka [28]. Dazniausiai naudojamos trys pagrindinés perdavimo funkcijy raisys:

sigmoiding, hiperboliné ir tiesiné.
Sigmoidiné (angl. sigmoid) perdavimo funkcija:

1
1+e~x'

f&x) = 0=flx) <1 @)

Sigmoidiné funkcija generuojami rezultatai apima nuo 0 iki 1 intervala. Nors sigmoidiné funkcija yra
dazniausiai naudojama praktikoje, taciau ji turi ir trilkumy dél jgaunamy tik teigiamy reikSmiy,
kadangi tiriant kompleksiSkai sudétingesnes problemas reikalingos ir neigiamos reikSmes.

Hiperbolinio tangento perdavimo funkcija:

28



fx) =tan(x) =S=—, —I<fix <1 @3)

eX+ex'’

Kadangi potencialiai §i funkcija yra jgali jgauti tiek teigiamas, tiek ir neigiamas iSvesties reikSmes,
neuroniniam tinklui suteikia papildomas savybes ir galimybes. Tiesiné perdavimo funkcija generuoja

neapibrézto intervalo rezultatus:

flx) =x, —0<flx) < +oo (4)
Dirbtinio neurony tinklo rezultatas Oj nustatomas remiantis viena i$ $iy funkcijy neurony bendrai
jvesciai Uj.

Si aprasyta vieno neurono struktiira yra vieno dirbtinio neuroninio tinklo sluoksnio individuali dalis.
Jeigu tinklas yra daugiasluoksnis, pradinis jvesties sluoksnis sudarytas i$ jves¢iy duomeny, 0

funkciniai paslépti neurony sluoksniai toliau mokomi vis kitokiy savybiy apie pateikta duomeny imtj.

[vestys

[3vestys

0,

s

" /

[vesties Pirmas Antras [ivesties
sluoksnis pasléptas pasléptas sluoksnis
sluoksnis sluoksnis

3 pav. Daugiasluoksnio tiesioginio sklidimo DNT modelio sluoksniy i$sidéstymas

Sluoksniai vadinami pasléptais, kadangi skai¢iuojamos reik§més nestebimos ir néra kontroliuojamos
mokymo metu. Dazniausiai i§vesties sluoksnis pasizymi pacia paprasCiausia struktiira ir sudaromas
i$ aiSkiai nustatyto i§ves¢iy kiekio. Taciau, kaip ir anksCiau aprasyta, jeigu sluoksnis sudaromas nors

ir i§ vieno neurono, vis tiek yra laikomas sluoksniu.
2.3. Tinklo architektiiros parinkimas

Kaip apraSoma $io darbo 1.2 skyriuje, dirbtiniai neuroniniai tinklai yra skirstomi pagal mokymo riisj
— su mokytoju, be mokytojo ir misris. Kadangi Siame darbe kuriamas gamybos efektyvumo

prognozavimo modelis, remiantis surinktais aiskiai apibréztais jvesties ir tikslo i§vesties duomenimis,
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panaudotas prognozavimo uzduotims labiau tinkantis mokymo su mokytoju neuroninio tinklo
modelis.

Kadangi darbe analizuojama kompleksin¢ ir didelé duomeny imtis, be t0, sprendziamas
prognozavimo uzdavinys, vieno sluoksnio tiesioginio sklidimo neuroninis tinklas, dar vadinamas
parceptronu (apraSytas Sio darbo 1.2.2 skyriuje), néra tinkamas. Todél prognozuojant gamybos
efektyvuma iSbandyti jvairaus sklidimo daugiasluoksniai neuroniniai tinklai su jvairiomis sluoksniy
sudétimis ir skirtingu neurony kiekiu. Matlab programinéje platformoje dazniausiai naudojami trijy

sklidimo architekttiry dirbtiniai neuroniniai tinklai:

o Tiesioginio sklidimo tinklai;
o Kaskadinio sklidimo tinklai;

e Patternnet funkcija.

Paprastai praktikoje naudojami tiesioginio sklidimo struktiiros tinklai, juose signalai i jves¢iy pirmyn
keliauja per visus pasléptus sluoksnius tik viena kryptimi ir taip pasiekia iSvesties taskus. Tokia

strukttira ypa¢ vertinama praktikoje, kadangi yra itin stabili [29].

Nors jrodyta, kad bent dviejy sluoksniy tiesioginio sklidimo neuroninis tinklas potencialiai jgalus
nustatyti ir uzfiksuoti bet kuriy jves¢iy—isvesciy tarpusavio ry$j, tiesioginio sklidimo tinklai turintys
didesnj skaiciy paslépty sluoksniy gali biiti greic¢iau iSmokyti spresti kompleksiSkai sudétingesnes

problemas.

i,

[vestys 1 Isvestys

v 0,
a, 1
1
1
L
1
\:
|
\
|
a,
Ivesties Pirmas Antras Iivesties
sluoksms pasleptas pasleptas sluoksnis
sluoksmis slucksiis

4 pav. Kaskadinio sklidimo DNT modelis
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Matlab platformoje prognozavimo problemoms spresti naudojamas ir kaskadinio sklidimo (angl.
cascade-forward) tinklas, tai panasi j tiesioginio sklidimo neuroninio tinklo architektiira, taciau turinti
svoriy jungtj nuo jvesties taSky tiesiogiai j visus sluoksnius, ir kartu nuo kiekvieno sluoksnio j sekantj
(4 pav.). Pavyzdziui, trijy sluoksniy tinklas turés jungtj i$ pirmo sluoksnio j antrg, antras sluoksnis }
treCig ir pirmas sluoksnis j trecig. Be to, §is trijy sluoksniy tinklas turés jungtj nuo jvesciy i kiekvieng
tinklg atskirai [30]. Sios papildomos jungtys gali smarkiai pagerinti tinklo rysiy mokymosi greit].
Kaskadinio sklidimo architekttira yra viena i§ rekurentiniy (turin¢iy atgaliniy jungciy i$ tolesniy

neurony) tinklo rusiy.

Patternet funkcijos architektira, nors ir analogiSka tiesioginio sklidimo architekttrai, savo
paskutiniame sluoksnyje naudoja tansig perdavimo funkcija, ir savo prigimtimi labiau tinkama

modelio ar tendencingumo atpazinimo uzdaviniams spresti.
2.4. Dirbtinio neuroninio tinklo mokymas

Kai dirbtinio neuroninio tinklo svoriai ir slenkséiai yra inicijuoti, galimas tinklo mokymas. Nesvarbu
ar dirbtinio neuroninio tinklo mokymo tikslas yra funkcijos aproksimacija (netiesinei regresijai) ar
strukturos / formos (angl. pattern) atpaZinimas, mokymo procesas reikalauja pavyzdinio duomeny
rinkinio, kuris indikuoty, kada neuroninis tinklas pasieké pageidauting tikslumg ir yra pajégus

igyvendinti uzbréztus tikslus.

DNT mokymo proceso metu tinklo svoriai ir slenks¢iai optimizuojami siekiant geriausiy jmanomy
tinklo charakteristiky, nusakyty neuroninio tinklo pradinés tikslo funkcijos. Taciau dirbtinio
neuroninio tinklo mokymo proceso tikslas néra analogiskai reprezentuoti duomeny imtj. Tikslas yra
suformuoti ir imituoti statistinj proceso modelj, pagal kurj suformuotas tinklo mokymosi rinkinys ir
naujai generuojami duomenys savo reik§mémis buty kuo artimesni jam. DNT pagal mokymo
duomeny imtj turi sugebéti tinkamai jvertinti, suvokti ir apibendrinti naujus duomenis. Si tinklo

savybé vadinama generalizacija (angl. generalization).

Daugiasluoksnio dirbtinio neuroninio tinklo mokymo procese naudojamas klaidos skidimo atgal
algoritmas (angl. error back propagation), jis i$skaido klaida tarp neuroninio tinklo elementy nuo

virSaus tolyn j apacia dviem Zingsniais:

e Jvesties reikSmiy sklidimas pirmyn nuo jvesties j iSvesties sluoksnius;

e Susidariusios paklaidos sklidimas atgal 1§ iSvesties sluoksnio j jvesties.

Klaidos sklidimo atgal algoritme pritaikyta mokymo su mokytoju koncepcija, todél jvesties

duomenys yra mokymo rinkinio vektorius ir norimy reik$miy vektorius. Kaip aprasyta $io darbo 2.2
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skyriuje, tiesioginio sklidimo metu, pagal funkcijos formulg, kiekvienas elementas skai¢iuoja svoring

1€¢jimo elementy suma:
a = WyXx; + WoXo+... +WpXy = Dioq WXk (5)
Cia:
X1, X2, X3,.....,Xn yra neurono j€jimo reikSmes;
W1, W2, W3,.....,Wn— j&jimo perdavimo svoris (Wo— slenkscio reikSme).

Gauta suma transformuojama netiesine perdavimo funkcija:

1. Jvesties kintamuosiuose suma: a; = Y; w;;x; ir funkcija: z; = f(a;) 6), (7)
2. Pasléptuose sluoksniuose suma: a, = Y, ; wy;z; ir funkcija: z, = f(a;) (8), (9)
3. Tinklo i$vesties kintamuosiuose suma: a; = Y,; wy;x; ir funkcija: y,, = f(a,) (10), (11)

Cia:

aj, a1, ax — visy neurony iSvesciy svoriné suma;

Xi, Zj, ZI— 1vesties kintamieji arba pries tai buvusiame sluoksnyje esancio neurono iSvesties reikSme;
Wiji, Wij, Wk — jung€iy svoriai tarp nagrinéjamo sluoksnio ir prie$ tai buvusio sluoksnio neurony;

Zj, 71, Yk— neurony iSvesties reikSmeés.

Yra du skirtingi DNT mokymo diegimo buidai: inkrementinis (angl. incremental mode) ir paketinis
(angl. batch mode). Inkrementiniu buidu (inicijuojamas Matlab komanda adapt) gradientas
paskaiciuojamas ir svoriai yra atnaujinami po kiekvienos jvesties diegimo ] tinkla. Paketiniu buidu
(inicijuojamas Matlab komanda train) visos jvestys mokymo rinkinyje yra pritaikytos tinklui pries
svoriy atnaujinimg. Kadangi inkrementinis buidas yra dinamiskai adaptyvus ir labiau naudojamas, kai
tinklui keliamas reikalavimas atsinaujinti proceso eigoje, Siame darbe naudojama paketinis mokymo

diegimas biidas.
2.5. Tinklo tikrinimas ir vertinimas

DNT mokymas pagristas klaidos minimizavimo metodais. Optimali minimizuojamos klaidos reik§mé

ir tipas parenkamas pagal neuroninio tinklo r@isj, sprendZziamus uzdavinius ar duomeny imtj.

Viena dazniausiai Matlab programinéje aplinkoje naudojamy klaidos funkcijy yra suminé kvadratiné

klaida (angl. sum squared error), ypac tinkanti regresijos uzdaviniy sprendimams. Suminé kvadratiné
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klaida (angl. trumpinys SSE) apskai¢iuojama sumuojant visos duomeny imties klaidas visuose tinklo

i$¢jimuose:
1\ ¢ n ny2
E(w) =~ E . re I w) — 633 (12)
n=

Cia N — j¢jimo vektoriy skaidius; ¢ — tinklo i¢jimy skaidius; yk(X",w) — k-asis tinklo i$éjimas,

apskaiciuotas, kaip n-ojo jéjimo vektoriaus X" ir svoriy w funkcija [5].

Standartiné tiesioginio sklidimo neuroninio tinklo vertinimo funkcija Matlab programinéje aplinkoje
yra vidutinés kvadratinés klaidos rodiklis (angl. mean square error, trumpinys — MSE), nurodantis

viduting kvadrating klaidg tarp tinklo realiu laiku generuojamy isves¢iy ir tikslo iSvesc¢iy. Ji aprasoma:

1 N 1 N
F==X,e)?=2%_ (ti—a)? (13)
Tai vidutiné kvadratiné klaida tarp tinklo i$ves¢iy a ir tikslo isves¢iy t. Cia kaip ir statistikoje
vidutinés kvadratinés klaidos nustatymas kiekybiskai apibrézia skirtumg tarp tikrosios vertés ir
apskaidiuotosios. Sis skirtumas yra natiraliai atsitiktinis ir susidaro dél objektyvaus informacijos

trokumo, kuris uztikrinty tikslesnius skaic¢iavimus.

Jau sukurto dirbtinio neuroninio tinklo svarbus validacijos proceso rodiklis yra tinklo regresijos (R)
koeficiento verté, kuri indikuoja rysj tarp i§vesties duomeny ir tikslo. Jeigu R=1, galima daryti iSvada,
kad yra tikslus tiesinis rySys tarp gauty rezultaty ir tikslo reik§miy. Ir atvirks¢iai, jeigu R verté artima
nuliui — tiesinis rysSys tarp iSvesciy ir tikslo neegzistuoja, kas reiskia, kad DNT modelis yra sukurtas
netinkamai. Matlab programinéje aplinkoje daznai naudojama grafiné regresijos iSraiSka, kuri
reprezentuoja santykj tarp iSvesciy ir tinklo tiksliniy reikSmiy. Apskaiciuojami ir nubraizomi trys

atskiri regresijos grafikai visiems trims (mokymo, validacijos ir testavimo) rinkiniams.
2.6. Mokymo funkcijos pasirinkimas

Dauguma neuroniniy tinkly kiirimo programy automatiskai priskiria arba i§ karto naudoja konkrecias
jvesties ir i§vesties duomeny apdorojimo funkcijas. Sios funkcijos transformuoja pateiktas jvesties ir
tikslo reikSmes ] reikSmes, kurios labiau atitinka tinklo mokymo poreikius. Daugeliu atvejy kuriant

tinklg galima pasirinkti jvesties ir iSvesties apdorojimo funkcijas pagal tikslines tinklo savybes.

Pasirinkimas, kuris mokymo algoritmas optimaliausiai atitinka tinklo poreikius ir bus greiciausias

tirlamiems duomenims apdoroti, yra sudétingas procesas, susidedantis i§ daugybés dedamuyjy [27]:

e Problemos kompleksija;

e Duomeny tasky skai¢ius mokymo rinkinyje;
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e Slenksciy ir svoriy skaicius tinkle;
e Tikslin¢ paklaida;
e Neuroninio tinklo panaudojimo tikslas (ar modelio struktiiros atpazinimui (diskriminanto

analizei) ar funkcijos aproksimacijai, tai yra regresijai).

Levenberg-Marquardt (trainlm) algoritmas yra standartiné metodika netiesinéms maziausiy kvadraty
problemoms spresti. Maziausiy kvadraty uzdaviniy tikslas — parametrizuotos funkcijos pritaikymas
iSmatuojamy duomeny tasky rinkinyje, minimizuojant paklaidy kvadraty suma tarp duomeny tasky
ir funkcijos [31]. Funkcijy aproksimacijos uzdaviniams spresti, ypa¢ neuroniniams tinklams,
sudarytiems i§ iki keliy Simty svoriy, Levenberg-Marquardt algoritmas Matlab aplinkoje turés
greiciausig konvergencijag. Metodas rekomenduojamas naudoti, kai siekiama itin tikslaus tinklo
mokymao. Trainlm pasizymi jgyjama Zemesne Vvidutine kvadratine klaida (angl. mean square error),
taciau iSaugus svoriy (angl. weights) tinkle skai¢iui, metodo pranasumas akivaizdziai mazéja. Taip
pat reikéty pastebéti, kad Levenberg-Marquardt prastai sprendZzia modelio (angl. pattern) atpazinimo

uzduotis.

Lankstaus atgalinio sklidimo (angl. resilient backpropagation) (trainrp) algoritmas yra greiciausias,
sprendziant struktiiros / formos (angl. pattern) atpazinimo uzdavinius, taciau prastai tinka funkcijos

aproksimacijos problemoms spresti. Algoritmo rezultatai prastéja mazinant klaidos tiksla.

Konjugacijos gradiento grazinimo algoritmas (angl. conjugate gradient algorithm) (trainscg) yra gana
universalus metodas neuroniniams tinklams su dideliu svoriy skai¢iumi. Kaip ir Levenberg-
Marquardt algoritmas, yra gana greitas sprendZiant funkcijy aproksimacijos uzdavinius (didelés
struktiiros tinkluose netgi greitesnis) ir panasSiai greitas kaip atgalinio sklidimo algoritmas modelio
atpazinimo uzdaviniuose, nes trainscg greicio charakteristikos nesuprastéja taip greitai, kaip trainrp

efektyvumas, kai klaidos koeficientas maZinamas.

Quasi-Newton algoritmas (trainbfg) Matlab aplinkoje veikia panaSiai kaip trainlm algoritmas,
generuoja maziau informacijos duomeny, todél uZima maziau vietos, taciau skaiciavimy kiekis did¢ja
geometrine progresija paraleliai neuroninio tinklo dydZziui, kadangi su kiekviena iteracija

apskaiciuojamas atvirkstiné matrica.

Kintamojo mokymosi lygio grazinimo algoritmas (traingdx) yra nattraliai létesnis nei kiti Matlab
metodai, taciau gali biti naudojamas specifiniams uzdaviniams spresti, ypac situacijose,
reikalaujanciose létesnés konvergencijos. Pavyzdziui, kai naudojant ankstyva tinklo generavimo
sustabdyma galimi nenuosekliis rezultatai naudojant itin greitai konverguojancius tinklus ir sunku

tiksliai sustabdyti tinklg ties minimaliausia klaidos validacija [27].
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2.7. Dirbtinio neuroninio tinklo tobulinimas

Iprastai daugiasluoksniy neuroniniy tinkly generalizacija tobulinama ankstyvo stabdymo metodu
(angl. early stopping). Matlab programingje skai¢iavimo aplinkoje $i technika yra automatiskai
nustatoma visiems mokymo su mokytoju tinklams, o taip pat klaidos sklidimo atgal modeliy kiirimo
funkcijoms. Sita technika jau aprasyta Sio darbo 2.1 skyriuje ,,Pradiniy duomeny surinkimas,

apdorojimas ir padalinimas j funkcines grupes®.

Viena i§ problemy, galin¢iy iskilti DNT mokymo metu, yra itin didelis tinklo adaptyvumas (angl.
overfitting), kai nors tinklo mokymo rinkinys generuoja minimalig klaidg, tac¢iau pateikus jam naujus
duomenis klaida smarkiai didéja. Tokiu atveju galima daryti iSvada, kad tinklas gerai jsimena
mokymo pavyzdzius, bet néra jgalus dirbti su naujomis, dar nematytomis jam, situacijomis. Vienas
i§ metody Siai problemai spresti, tai yra gerinti tinklo generalizacijg, tai yra padidinti tinklo apimtis.
Kuo didesnis naudojamas tinklas, tuo kompleksiskai sudétingesne funkcija jis operuoja. Pakankamai

mazas tinklas neturés uztektinai potencialo adaptuotis prie duomeny.

Jeigu parametry skaicius tinkle yra daug mazesnis nei bendras taSky skai¢ius mokymo rinkinyje, yra
minimali tikimybé susidaryti per dideliam tinklo adaptyvumui, todel esant galimybei
rekomenduojama surinkti daugiau duomeny ir padidinti mokymosi imtj. Taciau, kai tokios galimybés
néra, generalizacijai gerinti naudojami reguliarizacijos metodai. Iprastai kiekviena klaidos sklidimo
atgal mokymo sesija pradedama vis kitomis svoriy ir slenks¢iy reikSmémis bei vis kitais duomeny
imties padalinimais j mokymo, validacijos ir testavimo rinkinius. Sios skirtingos pradinés salygos
daznai yra visiskai skirtingy sprendimy tai paciai problemai spresti prieZastis. Todél DNT su mazomis
pradiniy duomeny imtimis rekomenduojama mokinti daugiau nei vieng tinkla, siekiant uzfiksuoti

geriausios generalizacijos modelj.

Kitas generalizacijos tobulinimo jrankis, ypac kai jtariama, kad pradiniai jvesties duomenys sudaryti
1§ per mazos imties arba gali biiti paveikti triuk§my, yra keliy neuroniniy tinkly mokymas ir jy
iSveséiy vidurkio skai¢iavimas [2]. I§veséiy vidurkio vidutiné kvadratiné paklaida dazniausiai bus
mazesné nei daugelis individualiy modeliy rezultaty, tac¢iau galimos iSimtys. Ypa¢ sudétingoms
problemoms galima mokyti Simtus tinkly, skai¢iuojant jy iSvesciy vidurkj bet kurioms jvestims ir toks

modelis turéty geriau generalizuotis dirbant su naujais papildomais duomenimis.
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3. Dirbtinio neuroninio tinklo pritaikymas gamybos efektyvumo prognozavimui

Vienas i$ §io darbo tiksly yra sukurti DNT modelj gamybos efektyvumo prognozavimui, naudojant
realius gamybinés jmonés duomenis, taip pat atlikti sukurto modelio testavimg ir patikrinimg
realiomis salygomis. Siems tikslams panaudoti UAB ,,Mars Lietuva“ (toliau ,,Mars Lietuva®) trylikos

ménesiy gamybos procese sukaupty realiy gamybos proceso efektyvumo duomenys.
3.1. Duomeny surinkimas ir paruoSimas

Kaip apraSyta Sio darbo 2.1 skyriuje ,,Pradiniy duomeny surinkimas ir apdorojimas®, teisingas
pradiniy duomeny surinkimas, apdorojimas ir interpretavimas yra fundamentali dirbtinio neuroninio
tinklo kiirimo proceso dalis, tiesiogiai veikianti visus sekancius modelio kiirimo etapus. Siekiant
kokybiskai adaptuoti duomeny imtj DNT ir apibrézti santykj tarp jvescéiy ir iSvesciy, biitinas geras

nagrinéjamo proceso supratimas (Siuo atveju ,,Mars Lietuva* gamybos proceso).
3.1.1. Imonés gamybos procesu apraSymas

»Mars Lietuva” yra Lietuvoje veikianti jmoné, JAV korporacijos Mars, Inc. dalis. Vir§ 22 tiikst.
kvadratiniy metry ,,Mars Lietuva* gamykla priklauso Mars gyviiny augintiniy maisto segmentui, joje
dirba apie 800 pastoviy ir 200 laikinai samdomy darbuotojy. Kasmet ¢ia pagaminama apie 80 tiikst.
tony, per 400 rusiy ir formaty konservuoto maisto gyviinams augintiniams. Beveik visa Lietuvoje
pagaminama produkcija eksportuojama j 32 Europos $alis ir Australija, todél ,,Mars Lietuva“ gamykla
yra viena didziausiy Salies eksportuotojy. Produkcijos kiekj skai¢iuojant pakuotémis, per metus
imon¢ pagamina vir§ 1 mlrd. vienety gyviiny augintiniy maisto maiseliy. Per parg (2 pamainos po 12
valandy) yjmon¢je pagaminama apie 300 tony vadinamo Slapio kaciy ar Suny édalo maiSeliuose po 50,
85 ar 100g formatuose. ,,Mars Lietuva®“ gaminamo konservuoto kaciy ir Suny maisto maiSeliuose
(angl. ,,pouches”) pagrindiniai prekés Zenklai: WHISKAS®, KITEKAT®, SHEBA®;
EXCELCAT®; DINE®, PEDIGREE® ir kiti.

Imonéje gamyba organizuojama pagal patvirtintas, aiSkiai standartizuotas ir apraSytas procediras,
laikantis visy maisto pramonei taikomy kokybeés ir maisto saugos reikalavimy. Pagrindiniai ,,Mars

Lietuva“ technologiniai gamybos procesai:

e Saldytos mésinés, birios ir skysto pavidalo Zaliavos bei kiti priedai priimami ir sandéliuojami
imonéje, pagal nustatytus reikalavimus individualiai. Saldytos mésos Zaliavy blokai paruogiami
gamybai — susmulkinami pramoniniais trupintuvais.

e Sutrupintos zaliavos pagal receptiirg transportuojamos ] mésos emulsijos paruoSimo maisykles,

kur j produkta pridedami reikalingi priedai — birios zaliavos, reikiamos spalvos tirpalas,
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maistiniai priedai. Viskas gerai susmulkinama ir sumaiSoma dviejy smulkinimo etapy metu.
Gauta mas¢ pasildoma iki nustatytos temperatiiros ir paruoSiama gabaliuky kepimui.

e Tuo paciu metu ruoSiamas kita produkto dalis — mésinés struktiiros gabaliuky uzpilas.

e I$ paruosStos emulsijos suformuojamos juostos, kurios iSkepamos specialiose garo krosnyse,
atvésinamos, susmulkinamos ] gabaliukus, kurie sukaupiami specialiuose bunkeriuose,
paruosiant dozavimui j maiSelius.

e Gauti gabaliukai sveriami, dozuojami j maiselius ir uzpilamas paruostas uzpilas. Uzlydoma
maiselio virSutiné siiile. Gargzdy gamykloje naudojami trys pagrindiniai maiseliy dydzio
formatai — 50g, 85¢g ir 100g. Ant pirminés pakuotés uzpurSkiama galiojimo data — 2 metai nuo
pagaminimo datos.

e Uzpildyti maiSeliai sudedami j padéklus ir apie 60 minuciy sterilizuojami specialiuose
autoklavuose virimo temperatiiros vandenyje aukStame slégyje.

e  Maiseliai nuimami nuo padékly, nusausinami ir sudedami j antring pakuote — kartonines dézutes,
pagal suplanuotg formata.

e Pagaminta produkcija sukraunama ant mediniy padékly, sandéliuojama ir iSvezama j priskirtos

rinkos tarpinj sandél;.

»Mars Lietuva“ gamykla nepertraukiamai dirba keturiomis pamainomis. Vienoje pamainoje vienu
metu dirba apie 230-250 darbuotojy: apie 160 pastoviy Mars, Inc. bendradarbiy ir likusi dalis
uzpildoma darbo nuomos kompanijy darbuotojais. Pamainos dirba 12 valandy grafiku, tai yra - dvi
rytines, dvi naktines pamainas, po to seka 3,5 paros (96 valandos) iSeiginiy. Gamyba organizuojama
keturiose pagrindinése linijose (vidiniai pavadinimai atitinkamai — PL1, PL2, PL3 ir PL4). Tiek ir
bendras gamybos efektyvumas, tiek ir atskiry linijy efektyvumas skai¢iuojamas pagal uzpildymo
jrengimy greitj, kuris yra fiksuotas — 105 maiseliai per minute (100proc.). Siuo metu jmonéje veikia
24 uzpildymo jrengimai: PL1 linija — 8 uZpildymo jrengimai, PL2 linija — 8 jrengimai, PL3 linija — 4

jrengimal ir PL4 linija — 4 jrengimai.
3.1.2. Imonés procesy efektyvumo vertinimo metodika

Visoje Mars, Inc. gamybos efektyvumas skai¢iuojamas pagal maiseliy uzpildymo jrenginiy teorinj
pajéguma. Bet kurioje gamybos proceso stadijoje patirtos prastovos skirstomos j darancias tiesioging
jtaka efektyvumui ir ne. Nedarancios jtakos efektyvumui prastovos fiksuojamos, kai jvyksta proceso
stadijose su gamybiniu rezervu ir pakankamai trumpg laika, todél nesustabdomi maiseliy uzpildymo
jrengimai. DarancCios jtaka prastovos fiksuojamos, kai yra stabdomi arba pristabdomi uzpildymo
jrengimai ir nepagaminamas suplanuotas kiekis. Kadangi maiSeliy dozavimo greitis yra

reglamentuotas grieZtais centralizuotais standartais, taip samoningai suformuojamas vadinamasis
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,butelio kakliukas®, kuris padeda aiskiau valdyti viso fabriko gamybos procesus. Svarbu pazyméti,
kad stabdymo priezastys gali jvykti tiek prie§ maiSeliy uzpildyma (pavyzdziui dél mésos strukttiros
gabaliuky ar uzpilo trikumo), tiek ir po (pavyzdziui dé¢l pakavimo ar sterilizavimo jrengimy gedimo).
Vidiné jmonés pagaminto Kiekio ir kartu efektyvumo apskaita vykdoma po produkto uzpildymo
stadijos, prie$ sterilizacijos proceso pradzig, kai sudéjus produkta i pirming pakuot¢ uzlydoma
maiSelio virSutiné sitilé, patikrinamas svoris, uzdedama galiojimo data ir transporteriais keliauja |
sudéjimo | specialius padéklus jrengimg. Skaiiuojamas maksimalus galimy pagaminti maisSeliy
kiekio ir realiai uzpildyty maiSeliy kiekio santykis, taip gaunant efektyvuma procentais (14 formulé).

E = g— x 100% (14)

m

Cia E — gamybos efektyvumas procentais, Qr — realus pagamintas kiekis, Qm — maksimalus kiekis
(laiko vienetas padaugintas i$ linijos grei¢io vnt/min). Pavyzdziui, jeigu vienas uzpildymo jrengimas
per valanda 100 procenty gamybos efektyvumu gali uzpildyti maksimaliai 6300 maiSelius (105
vnt/min greiciu) ir pagamina 5670 vnt. maiseliy, vadinasi fiksuojamas konkrecios valandos gamybos
efektyvumas yra 90 procenty. Atsakingas operatorius konvertuoja nepagaminta kiekj j laikg

minutémis ir uzfiksuoja sistemoje prastovos priezastj.
Ty =Ty X(1-E) (15)
Konkreciu atveju biity:
60 min X (1 —0,9) = 6 min

Taip pamatuojamas pamainos darbo, konkretaus produkto ar bendras gamyklos gamybos efektyvumo
rezultatas norimu laiko intervalu. Siuo metu jmonés vidaus apskaitos sistema ne tik fiksuoja, bet ir
atspindi pagamintos produkcijos kiekj, gamybos proceso efektyvumg realiu laiku bei pagrindines
prastovy priezastis (5 pav.).

Zalia 2018.05.18 Rytas ] @ wieos 00 l

o Gedimal W Kita Pelepmas y idos M Valymai/Te Ifen imo ap imai Rezultatai

190 ﬂ m m Efektyvumas | B

6 val. efektyvumas: \“ E—
Prastovos

Gedimai W
Kita: m
Pergjimas gamyboje m
Piltuvai/lshidos W
Valymai/Technologiniai irengimo W
aptarnavimai

06:30 07:30 0830 09:30 10:30 11:30 1230 13:30 14:30 1530 16:30 17:30 18:30

PL2

5 pav. ,,Mars Lietuva‘“ gamybos stebésenos sistemos fragmentas
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Aprasyta proceso efektyvumo vertinimo metodika vienija visas Mars, Inc. gamyklas, todél Sia
metodika galima objektyviai nustatyti bendra korporacijos, jos atskiry segmenty ar funkciniy vienety
gamybos procesy eiga.

Gamybos efektyvumo duomenys yra gyvybiskai svarbis ne tik vertinant gamybos rezultatus, taciau

ir planuojant biisimg gamyba. Tikslus gamybos efektyvumo prognozavimas leidzia:

o Optimaliai paskirstyti gaminamos produkcijos kiekius skirtinguose fabrikuose skirtingose
Salyse;

o Optimaliai paskirstyti gamybos iSteklius (operatoriy skaiciy; papildomg darbo jéga, pinigy
srautus ir t.t.);

o Maksimaliai jvykdyti jsipareigojimus rinkoms ir vartotojams;

o Minimizuoti pagamintos produkcijos logistikos kastus ir pristatymo laika;

o Optimaliai prognozuoti zaliavy ir pakuotés tiekimo planavima;

. Racionaliai pagristi priimtus sprendimus.

»Mars Lietuva“ visy keturiy pagrindiniy gamybiniy linijy gamybos planas rengiamas dviem
savaitéms ] priekj. Prognozuojamas efektyvumas apskai¢iuojamas paprastu statistinio imties vidurkio
metodu, iSvestu buvusiy gamybos rezultaty metiniu vidurkiu, nereglamentuotai atsizvelgiant j
gaminamo produkto risj ir pakuotés formata, taciau neatsizvelgiant | bendras gamybos tendencijas,
dedamasias, potencialig jtakg ir t.t. Gamybinis planas su minimaliais nuokrypiais yra jgyvendinamas
pagal nurodytg eiliSkumg ir suplanuotais kiekiais, bet dél gamybos efektyvumo apskai¢iavimo
metodo netobulumo visada fiksuojamas neatitikimas tarp plano ir realiy gamybos procesy. Kartais
net iki 12 valandy. Siekiant tikslumo ir proceso sklandumo visi einamosios gamybos planai
perskaiCiuojami kas 12 valandy pamainy pasikeitimo metu, nustatant ir uzfiksuojant svarbiausia
informacijg — preliminary peréjimy gamyboje arba pakavime laikg pamainos eigoje, taip suvaldant

zmogiskuosius iSteklius ir nustatant zaliavy poreik].
3.1.3. Imonés gamybos duomeny apdorojimas

Siekiant sukurti tiksliai prognozuojantj gamybos procesy modelj, reikalingas kuo didesnis jau
sukaupty gamybos eigos duomeny kiekis. Kaip apraSyta Sio darbo 3.1.2 skyriuje, jmonéje visi
gamybos rezultatai, prastovos ir jy priezastys yra fiksuojamos bei saugomos specialioje vidaus
apskaitos sistemoje. Naudojama lygiai vieneriy mety ,,Mars Lietuva® pagrindiniy gamybiniy linijy
gamybos duomeny imtis (nuo 2016 mety liepos 1 d. iki 2017 mety birzelio 30 d.), kuri i§ stebésenos
sistemos sugeneruota j Excel skaiciuoklés programinés jrangos .xIsx failg (6 pav.). Duomenys

sistemoje uzfiksuojami kaip vienos produkto riiSies gamyba, tai yra pagaminus tam tikra kiekj
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suplanuotos produkcijos (tonomis ir vienetais), paZymimas per tg laiko intervalg maksimaliai galimas
pagaminti kiekis vienetais ir iSskai¢iuojamas gamybos efektyvumas procentais. Tada pereinama j kitg

produkto gamyba ir taip per visas keturias gamybos linijas.

nuo: 2016-07-01

Pamaina Efektyvumai paagal linijas W 0170701
Raudona. Oranfiné_Mélyna. Zalia ) -

Formatas / Pamaina Pagaminta (T.) Pajégumas Pagaminta Efektyvumas

Pakuoté (tdkst.) (tkst.)

KEK 100g Raudona 2017.06.26 Rytas 21,240 259,200 212,400

KEK 100g Raudona 2017.06.25 Rytas 38,640 460,800 386,400

KEK 100g  Zalia 2017.06.25 Diena 56,280 691,200 562,800

KEK 100g Mélyna 2017.06.23 Diena 2,160 25,000 21,600

KEK 100g  Zalia 2017.06.23 Rytas 51.480 633,600 514,800

KEK 100g Mélyna 2017.06.22 Diena 57.240 662400 572,400

KEK 100g  Zalia 2017.06.22 Rytas 54,960 £91.200 549 600

KEK 100g Oranziné 2017.06.21 Diena 25,200 302.400 252,000

KEK 100g Mélyna 2017.06.14 Diena 44,780 516,100 447 600

KEK 100g  Zalia 2017.06.14 Rytas 55,560 691.200 555,600

KEK 100g Mélyna 2017.06.13 Rytas 58.920 662,400 589,200

KEK 100g OranZiné 2017.06.13 Diena  56.880 £91.200 568,800

KEK 100g OranZiné 2017.06.12 Diena 8,760 115,200 87,600

KEK 100g Raudona 2017.06.08 Rytas 57,120 £91.200 571,200

KEK 100g  Zalia 2017.06.08 Diena 20280 337.000 292 800

KEK 100g Mélyna 2017.06.07 Diena 38,520 455,400 385,200

KEK 100g OranZiné 2017.06.03 Rytas 46,920 £33,600 469,200 :

KEK 100g Raudona 2017.06.03 Diena 9,480 115,200 04,800 82,20%

KEK 100g OranZiné 2017.06.02 Rytas 56,160 £91,200 561,600 81,25%

KEK 100g Raudona 2017.06.02 Diena  54.010 £91,200 540,100 78,14%

KEK 100g  Zalia 2017.06.01 Diena 33,000 385,000 330,000 85,51%

KEK 100g Raudona 2017.05.23 Rytas 56,310 691,200 563,100

KEK 100g  Zalia 2017.05.23 Diena 13,560 155,500 135,600 87,20%

KEK 100g Mélyna 2017.05.22 Diena 58,440 62,400 584,400 88,22%

KEK 100g Oranfiné 2017.05.18 Rytas 5,040 72,000 59,400 82,50%

KEK 100g Oranfiné 2017.05.17 Rytas 55,440 691,200 554,400 80,21%

KEK 100g  Zalia 2017.05.17 Diena 56,260 £91.200 562,600 81,39%

KEK 100g  Zalia 2017.05.16 Diena 48,720 £12.900 487,200 79,49%

KEK 100g Mélyna 2017.05.11 Rytas 21,720 259,200 217,200 83,80%

KEK 100g Oraniiné 2017.05.10 Rytas 48,120 £91.200 481,200 69,62%

KEK 100g Raudona 2017.05.10 Diena  55.090 £91.200 550,900 79,70%

KEK 100g Raudona 2017.05.00 Diena  33.960 429100 339,600 79,14%

KFK 1NNn Melvna 217 NA N4d Rutas A1 RN ARR ANn 1R 1NN

6 pav. Gamybos rezultaty duomeny .xlIsx formatu fragmentas

Labai svarbu pazymeéti, kad pagal dabarting ijmonés stebésenos sistemos specifika, gamybos rezultaty
skaiCiavimas uZbaigiamas ir pradedamas i§ naujo pamainy pasikeitimo metu, kas 12 valandy. Tai gali
neigiamai veikti galutinj prognozavimo modelj, kadangi trumpa gamyba iSkreipia vienetinius
rezultatus dél i§ dalies dideliy gamybinio peréjimo i§ vieno produkto j kita laiko sanaudy. Siame darbe
apraSomo modelio tikslas — kuo tikslesnis gamybos efektyvumo suprognozavimas, atsizvelgiant |
gaminamg produkto rii§j, formata ir gamybos kiekj, o ne pamainos bendro 12 valandy darbo laiko

efektyvumo prognozavimas.

I$ gauty duomeny matoma, kad per nustatytg laikotarpj ,,Mars Lietuve* fabrike i§ viso pagaminta
daugiau nei 76,8 tiikst. tony produkcijos, tai yra daugiau nei 1,01 milijardo uZpildyty maiseliy gyviiny
augintiniy maisto. Bendras keturiy pagrindiniy gamybiniy linijy statistinis efektyvumas — 86,84

procentai.
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Kaip aprasyta ankscCiau, teisingas pradiniy duomeny atrinkimas ir paruoSimas neuroniniams tinklams
yra viena svarbiausiy proceso daliy, véliau tiesiogiai veikianéiy visy toliau sekanciy procesy kokybg.
Siuo atveju, siekiant pritaikyti surinktus statistinius duomenis Matlab programinei platformai,
pradiniai duomenys i§ gamybos eigos stebésenos sistemos perkeliami j Excel skai¢iuoklés failg ir ten

apdorojami:
1. Priskirtas gamybinés linijos numeris: PL1 — 1; PL2 — 2; PL3 — 3; PL4 — 4;

2. Kiekvienam produktui priskirtas skaitinis eilés numeris: Kitekat — 1; Sheba RA — 2;
WHISKAS Archi — 3 ir t.t. Viso 11 produkto rtsiy;

3. Atskirti galimi produkcijos svorio formatai: 50g — 50; 85g — 85 ir 100g — 100;
4. Priskirti pamainos numeriai: mélyna pamaina — 1, oranziné — 2, raudona — 3 ir zalia — 4;
5. I8skirtas realiai pagamintas kiekis tiikst. vienety;

6. Isskirtas uzduoties jvykdymo efektyvumas procentais.

Linijos Produkto Formatas Pamainos Pagaminta Efektyvumas
kodas  kodas kodas (tiokst.)

1 1 100 1 21,600 83,40%
1 1 100 1 572,400 86,41%
1 1 100 1 447,600 86,73%
1 1 100 1 589,200 88,95%
1 1 100 1 385,200 84,58%
1 1 100 1 584,400 88,22%
1 1 100 1 217,200 83,80%
1 1 100 1 316,100 81,81%
1 1 100 1 426,000 82,98%
1 1 100 1 563,900 81,58%
1 1 100 1 592,800 85,76%
1 1 100 1 585,600 84,72%
1 1 100 1 590,100 85,37%
1 1 100 1 13,500 89,10%
1 1 100 1 316,800 80,84%
1 1 100 1 608,100 87,98%
1 1 100 1 592,800 85,76%
1 1 100 1 589,800 85,33%
1 1 100 1 278,400 80,56%
1 1 100 1 193,200 82,81%
1 1 100 1 242,300 77.91%
1 1 100 1 523,800 75,78%
1 1 100 1 217,100 76,93%
1 1 100 1 433,500 80,07%
1 1 100 1 530,000 76,68%
1 1 100 1 166,800 77,22%
1 1 100 1 61,200 81,71%
1 1 100 1 538,700 77.94%
1 1 100 1 531,100 76,84%
1 1 1nn 1 279 RN T0 AR

7 pav. Adaptuoty gamybos rezultaty duomeny fragmentas

Gautos 3150 duomeny eilutés su SeSiy kintamyjy imtimi (7 pav.). Duomenys atvaizduoti trijy
dimensijy grafike, kur iSskirtas produkto riisis, pagamintas kiekis tiikst. vnt. ir gamybos efektyvumas

(8 pav.).
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Modelio prognozavimo tikslumo patikrinimui analogiSkai apdorota vieno ménesio gamybos
efektyvumo rodiklio duomenys nuo 2017 mety liepos 1 dienos iki 2017 mety liepos 31 dienos. Gauta

278 eiluciy po 6 stulpelius matrica.

efektyvumo rezultatas

0 o produkio kodas

pagamintas kiekis, tukst. vnt.
8 pav. Bendras duomeny pasiskirstymas X, y, Z dimensijy grafike

Kadangi siekiama sukurti jmonés gamybos efektyvumo prognozavimo modelj dirbtiniais
neuroniniais tinklais, nustatoma, kad pirmi penki kintamieji (gamybos linija, produktas, gaminio
formatas, pamaina, gamybos kiekis) yra jvesties reik§més tinkle. Tikslo reiksmé — pagaminto
produkto efektyvumas procentais, apskai¢iuojamas pagal 3.1.2 skyriaus ,,Jmonés procesy efektyvumo

vertinimo metodika“ nurodytg formule.
3.2. Dirbtinio neuroninio tinklo mokymas gamybos efektyvumui prognozuoti

Kaip apraSyta Sio darbo 2.6 skyriuje ,,DNT mokymo funkcijos pasirinkimas®, siekiant kuo tikslesnio
galutinio prognozés modelio, labai svarbus yra jvesties ir i§vesties duomeny apdorojimo funkcijos
pasirinkimas. Sios funkcijos transformuoja pateiktas jvesties ir tikslo reikimes j reikimes, kurios

tiksliau atitinka tinklo mokymao poreikius.

Norint atrinkti §iam neuroniniy tinkly prognozés modeliui geriausiai tinkamg mokymo funkcijg ir
tinklo architektiirg, Matlab programinéje platformoje sukurti tiesioginio sklidimo neuroniniai tinklai
(angl. feedforward) su visais penkiais 2.6 skyriuje ,,DNT mokymo funkcijos pasirinkimas* aprasytais

algoritmais: Levenberg-Marquardt (trainlm); lankstaus atgalinio sklidimo (angl. resilient
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backpropagation) (trainrp); konjugacijos gradiento grazinimo (angl. conjugate gradient algorithm)
(trainscg); Quasi-Newton (trainbfg) ir kintamojo mokymosi lygio grazinimo (traingdx). Po to Sie

penki algoritmais iStestuoti kaskadinio sklidimo (angl. cascade forward) tinklo architektiroje.

Kaip aprasyta $io darbo 2.5 skyriuje ,,Neuroninio tinklo tikrinimas ir vertinimas*, sukurty dirbtiniy
neuroniniy tinkly charakteristikos vertinamos pirmiausia pagal viduting kvadrating paklaidg (MSE)
ir suming kvadrating paklaidg (SSE) nuo tryliktojo ménesio realiy gamybos efektyvumo rezultaty.
Siekiant kuo objektyviau jvertinti gauty DNT modeliy patikimuma, $iame darbe taip pat jvertintas
individualus kiekvieno tinklo bendras regresijos koeficientas bei vidutiné paklaidg, apskai¢iuota tarp
realaus ir suprognozuoto kiekvieno individualaus rezultato. Pastarasis rodiklis skaitomas svarbiausiu,
kadangi vienas i$ Sio darbo tiksly yra sukurti DNT modelj gamybos efektyvumo prognozavimui
naudojant realius gamybinés jmonés duomenis ir susitelkiant j kiekvieno suprognozuoto rezultato
verte lyginant su realia. Be to, rezultatai yra sulyginami su dabar ,,Mars Lietuva®“ naudojamu

statistiniu imties vidurkio modeliu.
3.2.1. Tiesioginio sklidimo neuroninis tinklas

Pradiniams bandymams naudojama standartiné Matlab tiesioginio sklidimo neuroninio tinklo
struktura, kai naudojami du sluoksniai su 10 neurony pasléptame sluoksnyje. Standartiné perdavimo
(angl. transfer) funkcija pasléptiems sluoksniams yra tansig, o standartiné funkcija iSvesties

sluoksnyje yra purelin (9 pav.).

Meural Metwork

ST i

9 pav. Tiesioginio sklidimo neuroninio tinklo struktiira

Kadangi duomeny imtis yra gana didelé, panaudota dividerand duomeny rinkiniy padalinimo
funkcija, kai duomenys atsitiktine tvarka padalinti j tris pogrupius — mokymo, validacijos ir
testavimo. Naudotos standartinés proporcijos: 70 proc. duomeny kiekio mokymui ir po 15 proc.

validacijai bei testavimui.

Tinklas yra patikrintas su penkiais pagrindiniais Matlab programinés aplinkos algoritmais, lyginant
suprognozuotas vertes su realiomis tryliktojo ménesio vertémis (programinis kodas pateiktas 1
priede). Gauti rezultatai pateikti 1 lenteléje. IS jy matosi, kad geriausia dirbtinio neuroninio tinklo

struktiira, vertinant visais keturiais parametrais, gauta naudojant Levenberg-Marquardt (trainlm)
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algoritmg. Suprognozuotas rezultatas skiriasi nuo realaus vidutiniskai = 4,10 proc. ir, galima teigti,

kad lyginant su dabar ,,Mars Lietuva‘““ naudojamu rezultaty imties vidurkiu (paklaida + 6,9 proc.), yra

40,6 proc. patikimesnis. Be to, lyginant su kitais penkiais tinkly modeliais, pras¢iausius rezultatus

sugeneraves traingdx modelis pasizymi + 4,93 proc. vidutine paklaida, kas vélgi yra 28,6 proc.

patikimiau uz dabar naudojama rezultaty imties vidurkio metoda.

1 lentelé. Tiesioginio sklidimo tinklo su skirtingais algoritmais rezultatai

Paklaidy
Suminé Vidutiné nuo
Bendras kvadratiné | kvadratiné | Vidutinis | realiy
Matlab Algoritmo regresijos klaida klaida rezultatas, | rezultaty
funkcija pavadinimas koeficientas | (SSE) (MSE) proc. vidurkis
Levenberg-
Y1 Im trainlm Marquardt 0.579 0.9604 0.0035 89.05% 4.10%
Lankstaus
atgalinio
Y2_rp trainrp sklidimo 0.50609 1.1742 0.0042 88.64% 4.54%
Konjugacijos
gradiento
Y3_scg trainscg grazinimo 0.49995 1.1071 0.004 88.79% 4.42%
Y4 bfg trainbfg Quasi-Newton 0.4935 1.1208 0.004 88.58% 4.37%
Kintamojo
mokymosi lygio
Y5_gdx traingdx grazinimo 0.45315 1.3472 0.0048 89.27% 4.93%
YX_i
Rezultaty
imties vidurkis | - - - - - 86.84% 6.90%

Siekiant iliustruoti rezultatus, nubraizyti 278 realiy efektyvumo rezultaty procentais kreivés ir keliais

algoritmais suprognozuoty i§veséiy kreiviy grafikas (10 pav.). Salia pavaizduoti geriausius rezultatus

sugeneravusio DNT modelio su Levenberg-Marquardt (trainlm) algoritmu efektyvumo rezultatai.

1.2

o o o
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o
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VMM u’}!,ﬁ“%v ‘# B
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10 pav. Realiy rezultaty ir prognozuojamy reikSmiy kreives

200
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IS Siy grafiky matosi, kad visi DNT modeliai gerai suvokia prognozuojamy reik§Smiy tendencijas.
Sunkiausiai suprantami nestandartiniai nuokrypiai, kai dél tam tikry gamybinio proceso priezasCiy
efektyvumo rezultatas smarkiai nukrypsta nuo bendry tendencijy. Pavyzdziui, nenaturaliai auksti
rezultatai dél vélesnio nei pagal plang gamybos stabdymo prie§ gamyklos plovimg ar remonto
pamainas (rezultatai vir§ 100 proc.), ar itin mazi efektyvumo rezultatai (mazesni nei 70 proc.),
dazniausiai sugeneruojami po pamainy pasikeitimo, kai gamybos apskaitos sistema pradeda

skaiciuoti efektyvumo rezultatus i$ naujo.
3.2.2. Dirbtinio neuroninio tinklo generalizacijos patikrinimas

Siekiant patikrinti ar pradiniy duomeny apimtis yra pakankamai didelé gerai tinklo generalizacijai ir
iStestuota kiek jmanoma optimaliausia prognozavimo modelio struktira, pradiné duomeny imtis
(3150 stulpeliai po 6 eilutes) sumaisyta ir dar kartg padalinta j 90 proc. ir 10 proc. dalis. Kaip aprasyta
Sio darbo 2.7 skyriuje, kiekviena klaidos sklidimo atgal mokymo sesija pradedama skirtingais
pradiniais svoriais ir slenksciais, be to, suformuojami skirtingi duomeny mokymo, validacijos ir
testavimo rinkiniai. Sios, kartais visiskai skirtingos pradinés salygos, daznai suponuoja Vis Kitus

sprendimus tai paciai problemai.

Kiekviena pries tai sukurta DNT architektiira mokoma deSimt karty, remiantis pirma duomeny dalimi
(2834 stulpeliai po 6 eilutes) ir su kiekvieno tinklo vidutine kvadratine klaida (angl. mean square

error) jvertinta pagal antraja dalj (315 stulpeliai po 6 eilutes).

Tokiu biidu uztikrinama, kad kiekvienas suprojektuotas neuroninis tinklas yra mokomas pradedant
skirtingais pradiniais svoriais ir slenksciais, o kartu ir skirtingu 90 proc. duomeny dalies padalinimu
1 tris duomeny rinkinius (mokymo, validacijos ir testavimo). Taip kiekvieng karta panaudojami kiti
imties testavimo rinkiniai (Matlab programinis kodas pateiktas 2 priede). Be to, iSvengiama vieno
tinklo testavimo duomeny rinkinio panaudojimo, kaip kito tinklo mokymo ar validacijos rinkinio,

rizikos [27].

Jeigu tos pacios architektiiros ir to pacio algoritmo tinklo vidutiné kvadratiné klaida per visus deSimt
bandymy smarkiai varijuos, galima teigti, kad sukurtas tinklas nepakankamai generalizuojasi ir
reikalingi papildomi veiksmai: duomeny imties didinimas, reguliarizacijos arba ankstyvaus stabdymo

metodai.

Gauti rezultatai pateikti 2 lenteléje ir atvaizduoti grafiskai (11 pav.). IS jy matosi, kad vidutinés
kvadratinés klaidos (MSE) rodiklis per visus bandymus iSliko gana tolygus, o ypa¢ Levenberg-

Marquardt (trainlm) algoritme (rodiklio svyravimo amplitudé nuo 0,00461 reikSmés iki 0,00607).

45



2 lentelé. DNT modeliy vidutinés kvadratinés paklaidos

Matlab
funkcija

Algoritmo
pavadinimas

Vidutiné kvadratiné klaida (MSE)

1

2

3

4

5

6

7 8

9

10

Trainlm

Levenberg-
Marquardt

0,00496

0,00587

0,00520

0,00632

0,00485

0,00607

0,00542

0,00523

0,00491

0,00461

Trainrp

Lankstaus
atgalinio
sklidimo

0,00566

0,00874

0,00667

0,01015

0,00883

0,01133

0,01092

0,00609

0,00611

0,01075

Trainscg

Konjugacijos
gradiento
grazinimo

0,00576

0,00507

0,00459

0,00609

0,00515

0,00445

0,00677

0,00630

0,00522

0,00477

Trainbfg

Quasi-
Newton

0,00522

0,00493

0,00504

0,00516

0,00494

0,00476

0,00510

0,00481

0,00510

0,00484

Traingdx

Kintamojo
mokymosi
lygio

grazinimo

0,00514

0,00540

0,00559

0,00456

0,00531

0,00555

0,00539

0,00536

0,00500

0,00505

Geriausias individualus tinklo rezultatas buvo pasiektas trainscg — 0,00445, taciau per deSimt

bandymy svyravimo amplitudé buvo didesné. Didziausia vidutinés kvadratinés klaidos rezultaty

sklaida per desimt sukurty tinklo modeliy buvo uzfiksuota naudojant trainrp algoritma.

0,01200
0,01100
0,01000
0,00900
0,00800

0,00700

MSE rodiklis

0,00600
0,00500
0,00400

0,00300

e=@==Trainlm

Trainrp

5

6

Tinklo bandymo nr.

Trainscg

Trainbfg

=@ Traingdx

11 pav. Skirtingy algoritmy MSE rodiklio rezultatai per 10 bandymy

10

Remiantis S$iais rezultatais galima daryti iSvada, kad dirbtiniy neuroniniy tinkly modeliai

prognozavimo uzdaviniams spresti yra sudaryti naudojant pakankamg parametry skaiéiy ir gauty

modeliy adaptyvumo lygis yra ne per didelis, todél papildomi tinklo generalizacijos gerinimo

veiksmai, aprasyti Sio darbo 2.7 skyriuje, yra nereikalingi.
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3.2.3. Kaskadinio sklidimo neuroninis tinklas

Kaip apraSyta §io darbo 2.3 skyriuje ,,DNT architektiiros parinkimas“, kaskadinio sklidimo
neuroninis tinklas (angl. cascade-forward net) yra klaidos sklidimo atgal DNT, savo veikimo principu
panasus ] tiesioginio sklidimo neuroninj tinkla, tac¢iau turintis svorio jungtj i$ jvesties ir i$ kiekvieno
pries tai esancio sluoksnio j sekantj. IS Matlab pateikiamos kaskadinés tinklo architektiros (12 pav.)
matosi, kad pirmas sluoksnis turi svorio jungtj j antra, antras sluoksnis j tre¢ig, o kartu perduodama

svorio jungtis i$ jvesciy | visus tris sekanc¢ius sluoksnius.

Programuojant tinklo modelj vélgi panaudotas standartinis dividerand duomeny padalinimas — 70
proc. mokymui ir po 15 proc. validacijai bei testavimui. Kartu kaskadinio tinklo modelis patikrinamas
su penkiais pagrindiniai Matlab programinés skaic¢iavimo platformos algoritmais (programinis kodas

pateiktas 3 priede).

Neural Metwork

an
Hidden
Inpurt
OFe
B
\ 10

12 pav. Kaskadinio sklidimo neuroninio tinklo architektiira

=

Gauti rezultatai pateikti 3 lenteléje. Kaip ir tiesioginio sklidimo DNT, vertinant visais Kketuriais
parametrais, kaskadinio sklidimo architektiiroje geriausias dirbtinio neuroninio tinklo modelis gautas

naudojant Levenberg-Marquardt (trainlm) algoritma (+ 4,21 proc.).

3 lentelé. Kaskadinio sklidimo tinklo su skirtingais algoritmais rezultatai

Suminé Vidutiné Paklaidy nuo
Bendras kvadratiné | kvadratiné | Vidutinis | realiy
Matlab | Algoritmo regresijos klaida klaida rezultatas, | rezultaty
funkcija | pavadinimas koeficientas | (SSE) (MSE) proc. vidurkis
Levenberg-
Y6_CF_Im trainlm | Marquardt 0.56545 0.9814 0.0035 89.07% 4.21%
Lankstaus
Y7_CF_rp trainrp | atgalinio sklidimo 0.49431 1.2712 0.0046 88.77% 4.73%
Konjugacijos
gradiento
Y8 CF_scg trainscg | graZinimo 0.4625 1.1688 0.0042 88.52% 4.67%
Y9_CF_bfg trainbfg | Quasi-Newton 0.52161 1.2092 0.0043 89.00% 4.58%
Kintamojo
mokymosi lygio
Y10_CF _gdx | traingdx | graZinimo 0.4793 1.2632 0.0045 88.65% 4.85%
YX i
Rezultaty
imties vidurkis - - - - - 86.84% 6.90%
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Visi modeliai prognozavo tiksliau nei dabar ,,Mars Lietuva“ naudojamas rezultaty vidurkiy metodas,
taCiau, lyginant su tiesioginio sklidimo paklaidomis nuo realiy rezultaty, kaskadinio sklidimo tinklo
paklaidos yra didesnés. Todél galima daryti iSvada, kad papildomi svoriai, perduodami is jvesCiy
sluoksnio ] kiekvieng toliau einantj sluoksnj atskirai, teigiamos jtakos dirbtinio neuroninio tinklo

strukturai nedaro.

Tikrinti kaskadinio sklidimo tinklo modeliy generalizacijos néra tikslo, kadangi architektiiros
struktira yra itin panasi | tiesioginio sklidimo modelius, be to, 3 lenteléje matosi, kad vidutinés

kvadratinés klaidos rodiklis (MSE) yra itin artimas pries tai gautiems ir svyruoja salyginai nezymiai.
3.3. Atrinkto neuroninio tinklo optimizavimas

I$ sukurty dirbtiniy neuroniniy tinkly modeliy atrinktas geriausig rezultatg sugeneravusi struktiira —
tiesioginio sklidimo Levenberg-Marquardt (trainlm) algoritmo modelis, kurio suprognozuotas

procentinis rezultatas individualiai skiriasi nuo realios vertés vidutiniskai 4,10 proc.

Norint patobulinti atrinktg dirbtinj neuronin;j tinklg ir siekiant tikslesniy prognozavimo rezultaty,
patikrinama tiesioginio sklidimo trainlm modelis su skirtingu neurony pasléptame sluoksnyje
skai¢iumi (Matlab programinis kodas 4 priede). Neurony skaicius jvesties sluoksnyje yra lygus
jvesCiy parametry skaiciui, 0 neurony skaicius iSvesciy sluoksnyje yra lygus pageidaujamy iSvesciy
skaiCiui (Siuo atveju procentais apibréztam gamybos proceso efektyvumo rodikliui). Tuo tarpu,
nustatyti DNT optimaly neurony skai¢iy pasléptame sluoksnyje yra daug sudétingesnis procesas. Kuo
neurony daugiau, tuo daugiau tinklas turi svoriy jung¢iy ir tuo yra sudétingesnis [32]. I$ kitos pusés,
per daug sudétingas tinklas yra sunkiai apdorojamas ir gali eigoje pasidaryti pernelyg adaptyvus, o

kartu prarasti improvizavimo su naujomis duomeny imtimis sugeb¢jimus.

4 lentelé. DNT su skirtingu neurony skai¢iumi SSE rodiklio rezultatai

Neurony Suminé kvadratin¢ klaida (SSE)
skaiCius 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
3 |1.0975 | 1.1132 | 1.0155 | 1.0589 | 1.0649 | 1.0878 | 1.0787 | 1.1055 | 1.0688 | 1.0771 | 1.0768
1.0289 | 1.1104 | 0.9832 | 1.1098 | 1.0969 | 1.0653 | 1.0780 | 1.0841 | 1.0810 | 1.1263 | 1.0764
1.0306 | 1.0638 | 1.0850 | 1.0311 | 1.0385 | 1.0475 | 1.0459 | 1.0682 | 1.0292 | 1.2579 | 1.0698
1.1008 | 1.1412 | 1.0454 | 1.0428 | 1.1027 | 1.0618 | 1.1090 | 1.0052 | 1.1055 | 1.0721 | 1.0787
1.0212 | 1.0247 | 0.9219 | 0.9181 | 1.0451 | 1.0454 | 1.0400 | 1.1161 | 0.9398 | 0.9264 | 0.9999
1.1397 | 1.1352 | 1.0283 | 1.0725 | 1.0771 | 1.0040 | 1.0518 | 0.9743 | 0.9775 | 1.1042 | 1.0565
0.9464 | 0.9820 | 1.0525 | 1.1052 | 1.0312 | 0.9746 | 1.1085 | 0.9767 | 1.0629 | 1.0442 | 1.0284
10 | 0.9788 | 1.1523 | 1.0713 | 0.9879 | 1.0560 | 1.0398 | 1.0920 | 0.9227 | 1.0243 | 1.1131 | 1.0438

Vidurkis

© |0 |N | |01
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Paskaiciuotas SSE rezultato vidurkis ir nubraizytas jo priklausomybés nuo neurony skaiciaus grafikas
(13 pav.), kuriame matosi, kad geriausig suminés kvadratinés klaidos vidurkio rezultatg, artimiausig

1 vertei, sugeneravo DNT su septyniais neuronais pasléptame sluoksnyje.

Siekiant optimalios DNT neurony konstrukcijos, Matlab programinéje platformoje paruostas
neuroninio tinklo kodas sugeneruoja po deSimt dirbtiniy daugiasluoksniy neuroniniy tiesioginio
sklidimo tinkly su trainlm algoritmu, susidedanciy i§ nuo trijy iki deSimties neurony pasléptame
sluoksnyje. Sukurti modeliai mokyti, validuoti, testuoti po deSimt karty ir vertinti pagal suminés

kvadratinés klaidos (SSE) rezultatg (4 lentelé).

1.08

klaidos vidurkis

3 4 5 6 7 8 9 10
Pasleptu neuronu kiekis

13 pav. Suminé kvadratinés klaidos (SSE) vidurkis

Atitinkamai paruostas tiesioginio sklidimo Levenberg-Marquardt (trainlm) algoritmo modelis su
septyniais neuronais pasléptame sluoksnyje. Be to, panaudotas tinklo generalizacijos gerinimo biidas
— ankstyvas stabdymas. Cia apibréziamas tinklo mokymo stabdymas, kai SSE klaida pasiekia i
anksto apibréztas ribas. Programos kode suminés kvadratinés klaidos maksimalios ir minimalios
vertés pasirinktos atitinkamai kaip didziausia ir maziausia vidutiné SSE vertés i$ 4 lentelés. Tinklui

nustatytas 100 mokymo epochy ciklas.

5 lentelé. DNT su septyniais neuronais pasléptame sluoksnyje rezultatai

Suminé Vidutiné
Bendras kvadratiné | kvadratiné Paklaidy nuo
Matlab | Algoritmo regresijos klaida klaida Vidutinis realiy rezultaty
funkcija | pavadinimas | koeficientas | (SSE) (MSE) rezultatas, proc. | vidurkis
Levenberg-
Y11 Im | trainlm | Marquardt 0.56729 0.925 0.0033 88.99% 4.01%

Gauti sukurto dirbtinio neuroninio tinklo prognozavimo rodikliai (bendras regresijos ir vidutinés

kvadratinés klaidos koeficientai) yra geresni uz pries tai buvusio pirminio modelio, o kartu $io tinklo
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suprognozuotas procentinis rezultatas individualiai skiriasi nuo realios vertés vidutiniskai 4,01 proc.

(5 lentele).
3.4. Duomeny imties triuk§mo $alinimas klasterizuojant pradine imtj

Kaip aprasyta Sio darbo 3.2.2 skyriuje, atliekant dirbtiniy neuroniniy tinkly modeliy, sukurty i$ tos
pacios duomeny imties, analize, nustatyta, kad pradiniy duomeny imtis yra pakankama gera tinklo
generalizacijai. IS kitos pusés, modelis, paruosStas i§ itin didelio parametry kiekio, yra linkes
prisitaikyti prie duomeny imtyje esanciy triuk§my. Kadangi $iuo metu ,,Mars Lietuva“ gamybos
efektyvumo rezultaty surinkimo budas iSkraipo galutinius rezultatus, nes du kartus per parg
pasikei¢iant pamainoms sustabdomas skai¢iavimas visose linijose ir pradedamas skaiCiuoti pagal
naujai dirbanc¢ig pamaing, galima daryti prielaida, kad taip susidaro mazos apimties duomenys, tai
yra duomeny triuk§mo Saltinis, kuris iSkraipo bendrag duomeny imtj ir blogina prognozavimo kokybg.
Dirbtinis neuroninis tinklas nesuvokia ir neuzciuopia $ios tendencijos, kadangi neturi pradiniy

jvesciy, susiety su pamainy darbo laiku, ir turin¢iy pakankamga koreliacija.

Siekiant atrinkti imties triuk§ma generuojanc¢iu duomenis, Matlab programinéje skaiciavimo
platformoje Fuzzy c-means (Matlab funkcija — fcm) klasterizavimo metodu imtis suskirstyta j penkis
atskirus klasterius (programinis kodas 5 priede). Fuzzy c-means tai klasterizavimo metodas leidZiantis
kiekvieng duomeny taska priskirti keliems klasteriams apibréziant skirtingu priklausomybés laipsniu

[33]. Gauti klasteriai iliustruoti skirtingomis spalvomis grafike (14 pav.).

<
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f

efektyvumo rezultatas

12

6
200

0 o0 produkto kodas
pagamintas kiekis, tukst. vnt.

14 pav. fcm metodu klasterizuotos imties atvaizdavimas X, y, z dimensijy grafike
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Metodo pagalba i$ bendros 3150x6 duomeny imties eliminuota krastiné grafike zaliai pavaizduota

duomeny imtis ind2, kurig sudaro 378 nariai (15 pav.). Analizuojant klasterizavimo rezultatus matosi,

kad modelis suponuoja eliminuoti duomenis i§ maziausiy gamybos periody, vertinant vienetais.

Workspace

Mame Value Min Max
A 31506 double 0.2593 630
centrai Sxt double 0.8342 541.6506
ind1 1x849 double 2 2800
ind2 1x378 douhle 1 3130
ind3 1x1217 double 8 3149
ind4 1x254 double 3 2797
ind3 1452 double 7 3143
maxT 1x3150 double 0.4166 0.9%93
tik 53150 double 3.4651e-05  0.9993
X 31507 double 1 1
Y 3150x1 double 9.6000 &30
i 32150x7 douhle 0.2593 1.6497

15 pav. C-means klasterizuoty duomeny ind2 imtis
Tai yra logiSka i§ praktinés pusés ir patvirtina pries tai padaryta prielaida, kad nesavalaikis gamybos
skai¢iavimo stabdymas dél pamainy pasikeitimo blogai veikia bendrg duomeny imties kokybe. Gauti
DNT modelio rezultatai suraSyti j 6 lentele, kur matyti, kad paklaidy nuo realiy rezultaty vidurkis yra

dar mazesnis ir siekia + 3,69 proc.

6 lentelé. DNT su klasterizuota mokymo imtimi rezultatai

Suminé Vidutiné
Bendras kvadratiné | kvadratiné | Vidutinis
Matlab Algoritmo regresijos klaida klaida rezultatas, | Paklaidy nuo realiy
funkcija | pavadinimas | koeficientas | (SSE) (MSE) proc. rezultaty vidurkis
Levenberg-
Y12 Im trainlm Marquardt 0.659 0.9298 0.0033 | 88.83% 3.69%

Remiantis Siais rezultatais, galima daryti iSvada, kad surinkus gamybos rezultaty duomenis tik per
gaminamos produkto riiSies prizmg¢ ir stabdant produkto gamybos fiksavimg kartu su per¢jimu j kitg
risj, o ne kartu su pamainos pasikeitimu, gamybos efektyvumo skaiiavimo metodika tapty

objektyvesné, o Kartu atsirasty galimybé tikslesniam prognozavimui.
3.5. Tikslo duomeny imties tobulinimas

Galima daryti iSvada, kad tiksliné rezultaty imtis yra taip pat veikiama duomeny surinkimo metu
atsirandancio imties triukSmo. Todé¢l naudojant tg pacig Fuzzy c-means klasterizavimos metodologija
276 tryliktojo tiriamojo laikotarpio ménesio duomenys yra analogiskai suskirstyti ] penkis klasterius
ir atskirta kraStiné maziausios fiksuotos gamybos duomeny grupé (iki 150 takst. gaminamo produkto

vienety).
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16 pav. fcm metodu klasterizuotos rezultaty imties atvaizdavimas x, y, z dimensijy grafike

Gauti Klasteriai atvaizduoti skirtingomis spalvomis ¥, y, z dimensijy grafike (16 pav.) ir i§ imties
eliminuotas zaliai pavaizduotas ind2 klasteris, kurj sudaro 33 vienetai gamybos rezultaty (Matlab
programinis kodas pateiktas 6 priede). Tada, naudojant modifikuota 2772x6 prading imtj, vél sukurtas
tiesioginio sklidimo trainlm algoritmo modelis su septyniais neuronais pasléptame sluoksnyje,
pasitelkiant ankstyva stabdymga ir nustacius pradinj 100 mokymo epochy cikla, taciau $j karta bandant

suprognozuoti tik atrinktus 276 tryliktojo ménesio gamybos efektyvumo duomenis.

7 lentelé. DNT su klasterizuota mokymo ir tikslo imtimis rezultatai

Suminé Vidutiné
Bendras kvadratiné | kvadratiné | Vidutinis
Matlab | Algoritmo regresijos klaida klaida rezultatas, | Paklaidy nuo realiy
funkcija | pavadinimas | koeficientas | (SSE) (MSE) proc. rezultaty vidurkis
Levenberg-
Y13 Im trainlm | Marquardt 0.66307 0.6173 0.0025 | 89.11% 3.17%

I§ gauty rezultaty matosi (7 lentelé), kad sukurto daugiasluoksnio dirbtinio neuroninio tinklo modelio
prognozuojamas procentinis rezultatas individualiai skiriasi nuo realios vertés vidutiniskai 3,17
procento ir yra 54 proc. tikslesnis lyginant su dabar ,,Mars Lietuva“ naudojamu rezultaty imties

vidurkiu (paklaida + 6,9 proc.).
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17 pav. galutinio DNT modelio prognozuojamy ir realiy rezultaty kreivés

Nubraizius DNT suprognozuoty ir realiy reikSmiy gamybos efektyvumo rezultaty kreiviy grafikg (17
pav.), matosi, kad tinklas gerai suvokia gamybos efektyvumo bendrasias tendencijas, todél galima

daryti i§vada, kad surinkty jves¢iy duomeny variacija koreliuoja su tikslo duomenimis.
3.6. Tinklo tobulinimo galimybés ir rekomendacijos jmonei

Kaip jrodyta klasterizuojant prading duomeny imtj, norint turéti dar tikslesnj gamybos efektyvumo
prognozavimo modelj, reikéty rinkti gamybos rezultaty duomenis tik per gaminamos produkto rasies
prizme ir stabdyti produkto gamybos rezultaty fiksavima kartu su peréjimu j kita rtsj, o ne kartu su
pamainos pasikeitimu, kaip yra daroma $iuo metu. Dar viena priemoné rezultaty imties gerinimul ir
kartu dirbtinio neuraninio tinklo prognozavimo kokybés tobulinimui, bity duomeny bazéje
registruoti ne tik produkto rusj, taciau recepto koda, pakuotés ir pakavimo buda, kadangi tai yra itin
svarbiis faktoriai, darantys tiesiogine jtaka fabriko darbo efektyvumui. Sie papildomi parametrai
smarkiai prasiplésty tinklo jvesCiy skaiciy, o kartu suteikty tinklui dabar triikstamos informacijos,

bandant nuspéti dabar esancius didziausias svyravimo priezastis.

Automatizavus ir jdiegus apraSyta prognozavimo model; | UAB Mars Lietuva vidinés gamybos
apskaitos programa, pageréty jmonés procesy valdymas, biity aiSkiau nusakoma gamybos eiga realiu

laiku ir zenkliai tiksliau nuspéjami ateities procesai.
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ISvados

1. Atlikus dirbtiniy neuroniniy tinkly panaudojimo galimybiy gamybinéje praktikoje analize,
nustatyta, kad placiausiai DNT naudojami optimizavimo, modeliavimas, kokybés kontrolés,
vaizdy atpazinimo ir prognozavimo problemy sprendimui.

2. I8analizavus dirbtinio neuroninio tinklo karimo Matlab programingje aplinkoje procesa,
Isskirti ir iSanalizuoti pagrindiniai jo etapai: duomeny surinkimas, apdorojimas ir padalinimas
1 funkcines grupes; tinklo strukttiros ir architektiiros parinkimas; optimalios DNT mokymo
funkcijos pasirinkimas; neuroninio tinklo mokymas, tikrinimas, vertinimas bei tobulinimas.

3. Naudojant realius ,,Mars Lictuva“ gamybos proceso generuojamus duomenis, sukurtas DNT
modelis gamybos efektyvumo prognozavimui pagal kiekvieno fabrike gaminamo produkto
ras], formata, gamybos kiekj, pamaing ir gamybos linijg. Atlikus daugiau nei Simtg sukurty
jvairiy DNT architektiry modeliy testavimus ir patikrinimus, lyginant su realiais ,,Mars
Lietuva“ gamybos duomenimis, nustatyta, kad geriausia dirbtinio neuroninio tinklo struktiira,
vertinant visais keturiais parametrais, gauta naudojant tiesioginio sklidimo DNT su
Levenberg-Marquardt (trainlm) algoritmu, septyniais neuronais pasléptame sluoksnyje ir
naudojant ankstyvo stabdymo metodika.

4. Sukurto daugiasluoksnio dirbtinio neuroninio tinklo modelio prognozuojamas procentinis
rezultatas individualiai skiriasi nuo realios vertés vidutiniskai 3,17 procento ir yra 54 proc.

tikslesnis lyginant su dabar jmonés naudojamu rezultaty imties vidurkiu (paklaida + 6,9 proc.).
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Priedai
1 priedas
Tiesioginio sklidimo tinklo Matlab programinis kodas

Levenberg-Marquardt (train):

clc

clear all
close all
% Duomenys:

% 12 menesiu duomenys - neuroniniam tiknlui suformuoti
A=importdata ('l2men.xlsx"')

datalZ2men=A

% 13-tas menuo - modelio tikslumo patikrinimui

B=importdata('l3men.xlsx"')

datal3=B

% 1-5 stulpelis - uzduoties duomenys

datal2x=datalZ2men(:,1:5)

%6 stulpelis - tikslo duomenys.

datal2y=datal2men(:, 6)

% 13-to men. 1-5 stulpeliai - uzduoties duomenys

datal3x=datal3(:,1:5)

% 13-to men. 6 stulpelis - relus efektyvumo duomenys

datal3y=datal3(:,6)

tranponuota datax=transpose (datal2x)

tranponuota datay=transpose (datally)

transponuota datax2=transpose (datal3x)

transponuota datay2=transpose (datal3y)

% Sukurtas dvieju sluoksniu tiesioginio sklidimo (angl. feed-forward network)
neuroninis tinklas ,net™

% su 10 neuronu pasleptame sluoksnyje.
net = newff (tranponuota datax, tranponuota datay, 10);

% Apmokytas sukurtas tinklas naudojant funkcija - train ir pirmus 12 menesiu
duomenis:
[net, tr] = train(net, tranponuota datax, tranponuota datay):;

netllm = net;

% Tinklo suprognozuoti 13to menesio efektyvumo duomenys:

Y1lm = sim(net, transponuota datax2)

% paskaiciuojama sukurto modelio rezultatu ir realiu duomenu suminis kvadratin?
paklaida:

klaidalSSEIm = sse(Yllm-transponuota datay2);

klaidalMSEIm = mse (Yllm-transponuota datay2);

% Nubraizomas grafikas tarp realiu ir suprgnozuotu verciu:
figure (1)

plot (datal3y, 'b', 'LineWidth',4);

hold on

plot(Yllm, '-g','LineWidth',2);
axis ([0 278 0.5 1.11)
hold on

Lankstaus atgalinio sklidimo (trainrp):

% Duomenys:

% 12 menesiu duomenys - neuroniniam tiknlui suformuoti
A=importdata ('l2men.xlsx"')

datalZmen=A

% 13-tas menuo - modelio tikslumo patikrinimui
B=importdata ('l3men.xlsx")
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datal3=B
% 1-5 stulpelis - uzduoties duomenys
datal2x=datal2men(:,1:5)

%6 stulpelis - tikslo duomenys.
datal2y=datal2men(:,6)

% 13-to men. 1-5 stulpeliai - uzduoties duomenys

datal3x=datal3(:,1:5)

% 13-to men. 6 stulpelis - relus efektyvumo duomenys

datal3y=datal3(:,6)

tranponuota datax=transpose (datal2x)

tranponuota datay=transpose (datally)

transponuota datax2=transpose (datal3x)

transponuota datayZ2=transpose (datal3y)

% Sukurtas dvieju sluoksniu tiesioginio sklidimo (angl. feed-forward network)
neuroninis tinklas ,net™

Q

% su 10 neuronu pasleptame sluoksnyje.

net = newff (tranponuota datax, tranponuota datay, 10);

% Apmokytas sukurtas tinklas naudojant funkcija - trainrp ir pirmus 12 menesiu
duomenis:

[net, tr] = trainrp(net, tranponuota datax, tranponuota datay):;

net2rp = net;
% Tinklo suprognozuoti 13to menesio efektyvumo duomenys:

Y2rp = sim(net, transponuota datax2)

% paskaiciuojama sukurto modelio rezultatu ir realiu duomenu suminis kvadratin?
paklaida:

klaida2SSErp = sse(Y2rp-transponuota datay2);

klaida2MSErp mse (Y2rp-transponuota datayZ2);

% Nubraizomas grafikas tarp realiu ir suprgnozuotu verciu:

figure (1)

plot (Y2rp, '-r', 'LineWidth',2);

axis ([0 278 0.5 1.1])

hold on

Konjugacijos gradiento grazinimo (trainscg):

% Duomenys:

% 12 menesiu duomenys - neuroniniam tiknlui suformuoti
A=importdata ('l2men.xlsx"')

datalZmen=A

% 13-tas menuo - modelio tikslumo patikrinimui
B=importdata ('l3men.xlsx")

datal3=B

% 1-5 stulpelis - uzduoties saveduomenys
datal2x=datalZ2men(:,1:5)

%6 stulpelis - tikslo duomenys.
datal2y=datal2men(:,6)

% 13-to men. 1-5 stulpeliai - uzduoties duomenys
datal3x=datal3(:,1:5)

% 13-to men. 6 stulpelis - relus efektyvumo duomenys
datal3y=datal3(:,6)

tranponuota datax=transpose (datal2x)

tranponuota datay=transpose (datally)

transponuota datax2=transpose (datal3x)

transponuota datay2=transpose (datal3y)

% Sukurtas dvieju sluoksniu tiesioginio sklidimo (angl. feed-forward network)
neuroninis tinklas ,net™

% su 10 neuronu pasleptame sluoksnyje.
net = newff (tranponuota datax, tranponuota datay, 10);

% Apmokytas sukurtas tinklas naudojant funkcija - trainscg ir pirmus 12 menesiu
duomenis:
[net, tr] = trainscg(net, tranponuota datax, tranponuota datay):;

net3scg = net;
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% Tinklo suprognozuoti 13to menesio efektyvumo duomenys:
Y3scg = sim(net, transponuota datax2)

% paskaiciuojama sukurto modelio rezultatu ir realiu duomenu suminis kvadratin?
paklaida:

klaida3SSEscg sse (Y3scg-transponuota datay2);
klaida3MSEscg = mse (Y3scg-transponuota datay2)

% Nubraizomas grafikas tarp realiu ir suprgnozuotu verciu:
figure (1)

plot (Y3scg, '-y', 'LineWidth',2);

axis ([0 278 0.5 1.11)

hold on

Quasi-Newton (trainbfg):

% Duomenys:

% 12 menesiu duomenys - neuroniniam tiknlui suformuoti
A=importdata ('l2men.xlsx"')

datalZmen=A

% 13-tas menuo - modelio tikslumo patikrinimui
B=importdata('l3men.xlsx")

datal3=B

% 1-5 stulpelis - uzduoties duomenys
datal2x=datalZ2men(:,1:5)

%6 stulpelis - tikslo duomenys.
datal2y=datal2men(:, 6)

% 13-to men. 1-5 stulpeliai - uzduoties duomenys
datal3x=datal3(:,1:5)

% 13-to men. 6 stulpelis - relus efektyvumo duomenys
datal3y=datal3(:,6)

tranponuota datax=transpose (datal2x)

tranponuota datay=transpose (datally)

transponuota datax2=transpose (datal3x)

transponuota datay2=transpose (datal3y)

% Sukurtas dvieju sluoksniu tiesioginio sklidimo (angl. feed-forward network)
neuroninis tinklas ,net™

% su 10 neuronu pasleptame sluoksnyje.

°

net = newff (tranponuota datax, tranponuota datay, 10);

% Apmokytas sukurtas tinklas naudojant funkcija - trainbfg ir pirmus 12 menesiu
duomenis:
[net, tr] = trainbfg(net, tranponuota datax, tranponuota datay);

net4bfg = net;
% Tinklo suprognozuoti 13to menesio efektyvumo duomenys:
Y4bfg = sim(net, transponuota datax2)

% paskaiciuojama sukurto modelio rezultatu ir realiu duomenu suminis kvadratin?

paklaida:
klaida4SSEbfg = sse(Y4bfg-transponuota datay2);
klaida4MSEbfg = mse (Y4bfg-transponuota datay2)

)

% Nubraizomas grafikas tarp realiu ir suprgnozuotu verciu:
figure (1)

plot (Y4bfg, '-k', 'Linewidth',62);

axis ([0 278 0.5 1.117)

hold on

Kintamojo mokymosi lygio grazinimo (traingdx):

% Duomenys:

% 12 menesiu duomenys - neuroniniam tiknlui suformuoti
A=importdata ('l2men.xlsx")

datalZmen=A

o

% 13-tas menuo - modelio tikslumo patikrinimui
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B=importdata('l3men.xlsx")

datal3=B

% 1-5 stulpelis - uzduoties duomenys
datal2x=datal2men(:,1:5)

%6 stulpelis - tikslo duomenys.
datal2y=datalZ2men(:, 6)

% 13-to men. 1-5 stulpeliai - uzduoties duomenys
datal3x=datal3(:,1:5)

% 13-to men. 6 stulpelis - relus efektyvumo duomenys
datal3y=datal3(:,6)

tranponuota datax=transpose (datal2x)

tranponuota datay=transpose (datally)

transponuota datax2=transpose (datal3x)

transponuota datayZ2=transpose (datal3y)

% Sukurtas dvieju sluoksniu tiesioginio sklidimo (angl. feed-forward network)
neuroninis tinklas ,net™

% su 10 neuronu pasleptame sluoksnyje.
net = newff (tranponuota datax,tranponuota datay, 10);

% Apmokytas sukurtas tinklas naudojant funkcija - traingdx ir pirmus 12 menesiu
duomenis:
[net, tr] = traingdx(net, tranponuota datax, tranponuota datay):;

netbgdx = net;

o

% Tinklo suprognozuoti 13to menesio efektyvumo duomenys:
Y5gdx = sim(net, transponuota datax2)

[}

% paskaiciuojama sukurto modelio rezultatu ir realiu duomenu suminis kvadratin?

paklaida:
klaida5SSEgdx = sse (Y5gdx-transponuota datay2);
klaidabMSEgdx = mse (Y5gdx-transponuota datay2);

o

% Nubraizomas grafikas tarp realiu ir suprgnozuotu verciu:
figure (1)

plot (Y5gdx, '-m','LineWidth',2);

axis ([0 278 0.5 1.11)

hold on

Grafikai:

close all
% dabartinis statistinio vidurkio prognozavimo modelis:
x=[0,2781;
y=[0.8684;0.8684]
% Grafikas tarp realiu ir suprgnozuotu verciu:
figure (2)
plot (datal3y, 'b', 'LineWidth', 4, 'DisplayName', 'realus rezultatai');
hold on
plot(Yllm, '-g','LineWidth',2, 'DisplayName', 'trainlm');
plot (Y2rp, '-r', 'LineWidth',2,'DisplayName', 'trainrp');
plot(Y3scg, '-y', 'LineWidth',2,'DisplayName', 'trainscg');
( ")
(

’

plot (Y4bfg, '-k', 'LineWidth',2,'DisplayName', 'trainbfg
plot (Y5gdx, '-m','LineWidth',2,'DisplayName', 'traingdx'):;

plot (x,y, '--r','DisplayName', 'dabartinis modelis');
axis ([0 278 0.0 1.21);

xlabel ('Prognozavimo rezultatas, nr.');

ylabel ('Efektyvumo reiksme, proc.')

hold on

% Grafikas tarp realiu ir suprgnozuotu verciu:

figure (3)

plot (datal3y, 'b', 'LineWidth', 4, 'DisplayName', 'realus rezultatai');
hold on

plot(Yllm, '-g','LineWidth',2, 'DisplayName', 'trainlm');

axis ([0 278 0.0 1.2]);

xlabel ('Prognozavimo rezultatas, nr.');
ylabel ('Efektyvumo reiksme, proc.')
hold on
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2 priedas

Tinklo imties generalizacijos Matlab patikrinimo kodas

Levenberg-Marquardt (train):

clc

clear all

close all

% Duomenys:

12 menesiu duomenys - neuroniniam tiknlui suformuoti
A=importdata ('l2men.xlsx"')

datalZ2men=A

o\

% 13-tas menuo - modelio tikslumo patikrinimui
B=importdata ('l3men.xlsx")

datal3=B

$Tinklo apmokymui 90proc. duomenu:

% 1-5 eilutes - uzduoties duomenys
datal2x90=datal2men(1:5,1:2835)

%6 eilutes - tikslo duomenys.

datal2y90=datalZ2men(6,1:2835)

$tinklo tikrinimui like 10proc. duomenu
% 1-5 eilutes - uzduoties duomenys
datal2xl0=datal2men(1:5,2836:3150)

%6 eilutes - tikslo duomenys.
datal2ylO=datalZmen(6,2836:3150)

% 13-to men. 1-5 eilutes - uzduoties duomenys
datal3x=datal3 (1:5,:)

% 13-to men. 6 eilutes - relus efektyvumo duomenys
datal3y=datal3 (6, :)

% Sukurtas dvieju sluoksniu tiesioginio sklidimo (angl. feed-forward network)
neuroninis tinklas ,net"

% su 10 neuronu pasleptame sluoksnyje.
net = newff (datal2x90,datal2y90, 10);

% Apmokytas sukurtas tinklas naudojant funkcija - train ir pirmus 12 menesiu
duomenis:

numNN = 10;
NN = cell (1, numNN) ;
perfs 1lm = zeros (1, numNN);

for i=1:numNN

disp(['Training ' num2str (i) '/' num2str (numNN) ])

NN{i} = train(net,datal2x90, datal2y90);

Y1l 10 Im = NN{i} (datal2x10);

perfs Im(i) = mse(net,datal2yl0,Y1l 10 1m);

end

netllm = net;

% Tinklu suprognozuojami 13to menesio efektyvumo duomenys:

Y1 Im = sim(NN{i},datal3x);

paklaida:

klaidal SSE 1lm = sse (Yl Im-datal3y);

klaidal MSE 1lm = mse (Yl Im-datal3y);

figure (4)
plot (datal3y, 'b', 'LineWidth',4);

hold on
plot (Yl Im, '-g','LineWidth',2);

axis ([0 278 0.5 1.1])

hold on

% paskaiciuojama sukurto modelio rezultatu ir realiu duomenu sumine kvadratine
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Lankstaus atgalinio sklidimo (trainrp):

% Duomenys:

% 12 menesiu duomenys - neuroniniam tiknlui suformuoti
A=importdata ('l2men.xlsx"')

datalZmen=A

% 13-tas menuo - modelio tikslumo patikrinimui
B=importdata ('l3men.xlsx")

datal3=B

$Tinklo apmokymui 90proc. duomenu:

% 1-5 eilutes - uzduoties duomenys
datal2x90=datal2men(1:5,1:2835)

%6 eilutes - tikslo duomenys.

datal2y90=datal2men(6,1:2835)

$tinklo tikrinimui like 10proc. duomenu

% 1-5 eilutes - uzduoties duomenys
datal2xl0=datal2men(1:5,2836:3150)

%6 eilutes - tikslo duomenys.
datal2ylO=datal2men(6,2836:3150)

% 13-to men. 1-5 eilutes - uzduoties duomenys
datal3x=datal3(1:5,:)

% 13-to men. 6 eilutes - relus efektyvumo duomenys
datal3y=datal3 (6, :)

% Sukurtas dvieju sluoksniu tiesioginio sklidimo (angl. feed-forward network)
neuroninis tinklas ,net"

% su 10 neuronu pasleptame sluoksnyje.

net = newff (datal2x90,datal2y90, 10);

% Apmokytas sukurtas tinklas naudojant funkcija - trainrp ir pirmus 12 menesiu
duomenis:

numNN = 10;
NN = cell (1l,numNN) ;
perfs rp = zeros(l,numNN);

for i=1:numNN

disp(['Training ' num2str (i) '/' num2str (numNN) ])

NN{i} = trainrp(net,datal2x90, datal2y90);

Y1 10 rp = NN{i} (datal2x10);

perfs rp(i) = mse(net,datal2yl0,Yl 10 rp);

end

net2rp = net;

% Tinklo suprognozuoti 13to menesio efektyvumo duomenys:
Y2 rp = sim(NN{i},datal3x);

% paskaiciuojama sukurto modelio rezultatu ir realiu duomenu suminis kvadratin?
paklaida:

klaida2 SSE rp = sse(Y2 rp-datal3ly);

klaida2 MSE rp = mse (Y2 rp-datal3y);

% Nubraizomas grafikas tarp realiu ir suprgnozuotu verciu:
figure (4)
plot (datal3y, 'b', 'LineWidth',4);

hold on
plot (Y2 rp, '-r', 'LineWidth',2);

axis ([0 278 0.5 1.11)

hold on

Konjugacijos gradiento grazinimo (trainscg):

% Duomenys:

% 12 menesiu duomenys - neuroniniam tiknlui suformuoti
A=importdata ('l2men.xlsx")

datalZmen=A

% 13-tas menuo - modelio tikslumo patikrinimui
B=importdata ('l3men.xlsx")
datal3=B
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$Tinklo apmokymui 90proc. duomenu:
% 1-5 eilutes - uzduoties duomenys
datal2x90=datal2men(1:5,1:2835)

%6 eilutes - tikslo duomenys.
datal2y90=datal2men(6,1:2835)
$tinklo tikrinimui like 10proc. duomenu
% 1-5 eilutes - uzduoties duomenys
datal2xl0=datal2men(1:5,2836:3150)

%6 eilutes - tikslo duomenys.
datal2ylO=datal2men(6,2836:3150)

% 13-to men. 1-5 eilutes - uzduoties duomenys
datal3x=datal3 (1:5,:)

% 13-to men. 6 eilutes - relus efektyvumo duomenys
datal3y=datal3 (6, :)

% Sukurtas dvieju sluoksniu tiesioginio sklidimo (angl. feed-forward network)
neuroninis tinklas ,net™

% su 10 neuronu pasleptame sluoksnyje.
net = newff (datal2x90,datal2y90, 10);

% Apmokytas sukurtas tinklas naudojant funkcija - trainscg ir pirmus 12 menesiu
duomenis:
numNN = 10;
NN = cell (1,numNN) ;
perfs scg = zeros (1l,numNN) ;

for i=1:numNN

disp(['Training ' num2str (i) '/' num2str (numNN) ])

NN{i} = trainscg(net,datal2x90, datal2y90);

Y3 10 scg = NN{i} (datal2x10);

perfs scg(i) = mse(net,datal2yl0,Y¥3 10 scg);

end

net3scg = net;

% Tinklo suprognozuoti 13to menesio efektyvumo duomenys:
Y3 scg = sim(NN{i},datal3x);

% paskaiciuojama sukurto modelio rezultatu ir realiu duomenu suminis kvadratin?
paklaida:

klaida3 SSE scg = sse (Y3 scg-datal3y);

klaida3 MSE scg = mse (Y3 scg-datal3y);

% Nubraizomas grafikas tarp realiu ir suprgnozuotu verciu:

figure (4)
plot (datal3y, 'b', 'LineWidth',4);
hold on
plot (Y3 scg, '-y', 'LinewWidth',2);

axis ([0 278 0.5 1.11])
hold on

Quasi-Newton (trainbfg):

% Duomenys:

% 12 menesiu duomenys - neuroniniam tiknlui suformuoti
A=importdata ('l2men.xlsx")

datalZmen=A

% 13-tas menuo - modelio tikslumo patikrinimui
B=importdata ('l3men.xlsx")

datal3=B

$Tinklo apmokymui 90proc. duomenu:

% 1-5 eilutes - uzduoties duomenys
datal2x90=datal2men(1:5,1:2835)

%6 eilutes - tikslo duomenys.

datal2y90=datal2men(6,1:2835)
$tinklo tikrinimui like 10proc. duomenu

% 1-5 eilutes - uzduoties duomenys
datal2x10=datal2men(1:5,2836:3150)
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%6 eilutes - tikslo duomenys.
datal2ylO=datal2men(6,2836:3150)

% 13-to men. 1-5 eilutes - uzduoties duomenys
datal3x=datal3(1:5,:)
% 13-to men. 6 eilutes - realus efektyvumo duomenys

datal3y=datal3 (6, :)
% Sukurtas dvieju sluoksniu tiesioginio sklidimo (angl. feed-forward network)
neuroninis tinklas ,net"

% su 10 neuronu pasleptame sluoksnyje.
net = newff (datal2x90,datal2y90, 10);

% Apmokytas sukurtas tinklas naudojant funkcija - trainbfg ir pirmus 12 menesiu
duomenis:

numNN = 10;
NN = cell (1, numNN) ;
perfs bfg = zeros (1, numNN);

for i=1:numNN

disp(['Training ' num2str (i) '/' num2str (numNN) ])

NN{i} = trainbfg(net,datal2x90, datal2y90);

Y4 10 bfg = NN{i} (datal2x10);

perfs bfg(i) = mse(net,datal2yl0,Y4 10 bfg);

end

net4dbfg = net;

% Tinklo suprognozuoti 13to menesio efektyvumo duomenys:
Y4 bfg = sim(NN{i},datal3x);

[}

% paskaiciuojama sukurto modelio rezultatu ir realiu duomenu suminis kvadratin?

paklaida:

klaidad4SSEbfg = sse (Y4 bfg-datally);

klaida4MSEbfg = mse (Y4 bfg-datally);

% Nubraizomas grafikas tarp realiu ir suprgnozuotu verciu:
figure (4)

plot (datal3y, 'b', 'LineWidth',4);

hold on

plot (Y4 bfg, '-k', 'Linewidth',2);
axis ([0 278 0.5 1.11)
hold on

Kintamojo mokymosi lygio grazinimo (traingdx):

% Duomenys:

% 12 menesiu duomenys - neuroniniam tiknlui suformuoti
A=importdata ('l2men.xlsx")

datalZmen=A

% 13-tas menuo - modelio tikslumo patikrinimui
B=importdata ('l3men.xlsx")

datal3=B

$Tinklo apmokymui 90proc. duomenu:

% 1-5 eilutes - uzduoties duomenys
datal2x90=datal2men(1:5,1:2835)

%6 eilutes - tikslo duomenys.

datal2y90=datal2men(6,1:2835)

$tinklo tikrinimui like 10proc. duomenu
% 1-5 eilutes - uzduoties duomenys
datal2xl10=datal2men(1:5,2836:3150)

%6 eilutes - tikslo duomenys.
datal2ylO0=datal2men (6,2836:3150)

% 13-to men. 1-5 eilutes - uzduoties duomenys
datal3x=datal3(1:5,:)

Q

% 13-to men. 6 eilutes - relus efektyvumo duomenys
datal3y=datal3 (6, :)
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% Sukurtas dvieju sluoksniu tiesioginio sklidimo (angl. feed-forward network)
neuroninis tinklas ,net™

% su 10 neuronu pasleptame sluoksnyje.

net = newff (datal2x90,datal2y90, 10);

duomenis:

numNN = 10;

NN = cell (1, numNN) ;

perfs gdx = zeros (1l,numNN);
for i=1:numNN
disp(['Training ' num2str (i) '/' num2str (numNN) ])

NN{i} = traingdx(net,datal2x90, datal2y90);

Y5 20 gdx = NN{i} (datal2x10);

perfs gdx (i) = mse(net,datal2yl0,Y¥5 20 gdx);

end

netbgdx = net;

% Tinklo suprognozuoti 13to menesio efektyvumo duomenys:
Y5 gdx = sim(NN{i},datal3x);

% Apmokytas sukurtas tinklas naudojant funkcija - traingdx ir pirmus 12 menesiu

% paskaiciuojama sukurto modelio rezultatu ir realiu duomenu suminis kvadratin?

paklaida:

klaida5SSEgdx = sse (Y5 gdx-datal3ly);

klaidaSMSEgdx mse (Y5 gdx-datal3y);

% Nubraizomas grafikas tarp realiu ir suprgnozuotu verciu:
figure (4)

plot (datal3y, 'b', 'LineWidth',4);

hold on

plot (Y5 gdx, '-m','LineWidth',2);

axis ([0 278 0.5 1.1])

hold on
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3 priedas
Kaskadinio sklidimo tinklo Matlab programinis kodas

Levenberg-Marquardt (train):

clc

clear all

close all

% Duomenys:

12 menesiu duomenys - neuroniniam tiknlui suformuoti
A=importdata ('aaa.xlsx"')

datalZ2men=A

% 13-tas menuo - modelio tikslumo patikrinimui
B=importdata ('bbb2.xlsx")

datal3=B

% 1-5 stulpelis - uzduoties duomenys
datal2x=datalZ2men(:,1:5)

%6 stulpelis - tikslo duomenys.
datal2y=datal2men(:, 6)

% 13-to men. 1-5 stulpeliai - uzduoties duomenys
datal3x=datal3(:,1:5)

% 13-to men. 6 stulpelis - relus efektyvumo duomenys

datal3y=datal3(:,6)

tranponuota datax=transpose (datal2x)

tranponuota datay=transpose (datally)

transponuota datax2=transpose (datal3x)

transponuota datay2=transpose (datal3y)

% Sukurtas dvieju sluoksniu kaskadinio sklidimo (angl. cascade-forward network)
neuroninis tinklas ,net"

% su 10 neuronu pasleptame sluoksnyje.
net = cascadeforwardnet (10);

o\

% Apmokytas sukurtas tinklas naudojant funkcija - train ir pirmus 12 menesiu
duomenis:
[net, tr] = train(net, tranponuota datax, tranponuota datay);

net6CFlm = net;

% Tinklo suprognozuoti 13to menesio efektyvumo duomenys:
Y6CF 1Im = sim(net, transponuota datax2)

% paskaiciuojama sukurto modelio rezultatu ir realiu duomenu suminis kvadratin?
paklaida:

klaida6cfSSEIm sse (Y6CF lm-transponuota datayZ2);
klaida6cfMSEIm = mse (Y6CF lm-transponuota datay?2);

% Nubraizomas grafikas tarp realiu ir suprgnozuotu verciu:
figure (5)

plot (datal3y, 'b', "LineWidth', 4) ;

hold on

plot (Y6CF 1m, '-g', 'LineWidth',2);

axis ([0 278 0.5 1.117)

hold on

Lankstaus atgalinio sklidimo (trainrp):

% Duomenys:

% 12 menesiu duomenys - neuroniniam tiknlui suformuoti
A=importdata ('aaa.xlsx"')

datalZmen=A

% 13-tas menuo - modelio tikslumo patikrinimui
B=importdata ('bbb2.xlsx")
datal3=B
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% 1-5 stulpelis - uzduoties duomenys
datal2x=datal2men(:,1:5)

%6 stulpelis - tikslo duomenys.
datal2y=datalZmen(:, 6)

% 13-to men. 1-5 stulpeliai - uzduoties duomenys
datal3x=datal3(:,1:5)

% 13-to men. 6 stulpelis - relus efektyvumo duomenys
datal3y=datal3(:,6)

tranponuota datax=transpose (datal2x)

tranponuota datay=transpose (datally)

transponuota datax2=transpose (datal3x)

transponuota datay2=transpose (datal3y)

% Sukurtas dvieju sluoksniu kaskadinio sklidimo (angl. cascade-forward network)
neuroninis tinklas ,net"

% su 10 neuronu pasleptame sluoksnyje.

o

net = cascadeforwardnet (10);

% Apmokytas sukurtas tinklas naudojant funkcija - trainrp ir pirmus 12 menesiu
duomenis:

[net, tr] = trainrp(net, tranponuota datax, tranponuota datay);

net7CFrp = net;
% Tinklo suprognozuoti 13to menesio efektyvumo duomenys:

Y7CF_rp = sim(net, transponuota datax2)
% paskaiciuojama sukurto modelio rezultatu ir realiu duomenu suminis kvadratin?
paklaida:

klaida7cfSSErp = sse(Y7CF_rp-transponuota datay2);
klaida7cfMSErp mse (Y7CF_rp-transponuota datay2);

% Nubraizomas grafikas tarp realiu ir suprgnozuotu verciu:
figure (5)

plot (Y7CF rp, '-r', 'LineWidth',2);

axis ([0 278 0.5 1.1])

hold on

Konjugacijos gradiento grazinimo (trainscg):

% Duomenys:

% 12 menesiu duomenys - neuroniniam tiknlui suformuoti
A=importdata ('aaa.xlsx"')

datalZmen=A

% 13-tas menuo - modelio tikslumo patikrinimui
B=importdata ('bbb2.xlsx")

datal3=B

% 1-5 stulpelis - uzduoties saveduomenys
datal2x=datalZ2men(:,1:5)

%6 stulpelis - tikslo duomenys.

datal2y=datal2men(:,6)

% 13-to men. 1-5 stulpeliai - uzduoties duomenys
datal3x=datal3(:,1:5)

% 13-to men. 6 stulpelis - relus efektyvumo duomenys
datal3y=datal3(:,6)

tranponuota datax=transpose (datal2x)

tranponuota datay=transpose (datally)

transponuota datax2=transpose (datal3x)

transponuota datay2=transpose (datal3y)

% Sukurtas dvieju sluoksniu kaskadinio sklidimo (angl. cascade-forward network)

°

neuroninis tinklas ,net"

o)

% su 10 neuronu pasleptame sluoksnyje.

net = cascadeforwardnet (10);

% Apmokytas sukurtas tinklas naudojant funkcija - trainscg ir pirmus 12 menesiu
duomenis:

[net, tr] = trainscg(net, tranponuota datax, tranponuota datay):;

net8CFscg = net;
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% Tinklo suprognozuoti 13to menesio efektyvumo duomenys:
Y8CF scg = sim(net, transponuota datax2)

3 paskaiciuojama sukurto modelio rezultatu ir realiu duomenu suminis kvadratin?

paklaida:

klaida8cfSSEscg = sse (Y8CF scg-transponuota datay2);
klaida8cfMSEscg = mse (Y8CF scg-transponuota datay2)
% Nubraizomas grafikas tarp realiu ir suprgnozuotu verciu:
figure (5)

plot (Y8CF scg, '-y', 'LineWidth',2);

axis ([0 278 0.5 1.11])

hold on

Quasi-Newton (trainbfg):

% Duomenys:

% 12 menesiu duomenys - neuroniniam tiknlui suformuoti
A=importdata ('aaa.xlsx"')

datalZmen=A

% 13-tas menuo - modelio tikslumo patikrinimui
B=importdata ('bbb2.xlsx")

datal3=B

% 1-5 stulpelis - uzduoties duomenys
datal2x=datalZ2men(:,1:5)

%6 stulpelis - tikslo duomenys.
datal2y=datal2men(:,6)

% 13-to men. 1-5 stulpeliai - uzduoties duomenys
datal3x=datal3(:,1:5)

% 13-to men. 6 stulpelis - relus efektyvumo duomenys
datal3y=datal3(:,6)

tranponuota datax=transpose (datal2x)

tranponuota datay=transpose (datally)

transponuota datax2=transpose (datal3x)

transponuota datay2=transpose (datal3y)

% Sukurtas dvieju sluoksniu kaskadinio sklidimo (angl. cascade-forward network)
neuroninis tinklas ,net™“

% su 10 neuronu pasleptame sluoksnyje.
net = cascadeforwardnet (10);

% Apmokytas sukurtas tinklas naudojant funkcija - trainbfg ir pirmus 12 menesiu
duomenis:

[net, tr] = trainbfg(net, tranponuota datax, tranponuota datay):;

net9CFbfg = net;

)

% Tinklo suprognozuoti 13to menesio efektyvumo duomenys:
YOCF bfg = sim(net, transponuota datax2)

% paskaiciuojama sukurto modelio rezultatu ir realiu duomenu suminis kvadratin?

paklaida:

klaida9cfSSEbfg = sse (YICF bfg-transponuota datay2);
klaida9cfMSEbfg = mse (Y9CF bfg-transponuota datay?2)

% Nubraizomas grafikas tarp realiu ir suprgnozuotu verciu:
figure (5)

plot (YOCF bfg, '-k', 'LineWidth',2);

axis ([0 278 0.5 1.17)

hold on

Kintamojo mokymosi lygio grazinimo (traingdx):

% Duomenys:

% 12 menesiu duomenys - neuroniniam tiknlui suformuoti
A=importdata ('aaa.xlsx')

datalZmen=A
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% 13-tas menuo - modelio tikslumo patikrinimui
B=importdata ('bbb2.xlsx")

datal3=B

% 1-5 stulpelis - uzduoties duomenys
datal2x=datalZ2men(:,1:5)

%6 stulpelis - tikslo duomenys.
datal2y=datal2men(:,6)

% 13-to men. 1-5 stulpeliai - uzduoties duomenys
datal3x=datal3(:,1:5)

% 13-to men. 6 stulpelis - relus efektyvumo duomenys
datal3y=datal3(:,6)

tranponuota datax=transpose (datal2x)

tranponuota datay=transpose (datally)

transponuota datax2=transpose (datal3x)

transponuota datay2=transpose (datal3y)

% Sukurtas dvieju sluoksniu kaskadinio sklidimo (angl. cascade-forward network)
neuroninis tinklas ,net™

[}

% su 10 neuronu pasleptame sluoksnyje.

net = cascadeforwardnet (10) ;

% Apmokytas sukurtas tinklas naudojant funkcija - traingdx ir pirmus 12 menesiu
duomenis:

[net, tr] = traingdx(net, tranponuota datax, tranponuota datay):;

net 10CFgdx = net;

% Tinklo suprognozuoti 13to menesio efektyvumo duomenys:
Y 10cfgdx = sim(net, transponuota datax2)

paklaida:

klaida 10cfSSEgdx = sse (Y 10cfgdx-transponuota datay2);
klaida 10cfMSEgdx = mse (Y 10cfgdx-transponuota datay2);
% Nubraizomas grafikas tarp realiu ir suprgnozuotu verciu:
figure (5)

plot (Y 10cfgdx, '-m','LineWidth',2);

axis ([0 278 0.5 1.1])

hold on

Grafikas:

close all

% dabartinis statistinio vidurkio prognozavimo modelis:
x=[0,278];

y=[0.8684;0.8684]

% Grafikas tarp realiu ir suprgnozuotu verciu:

figure (6)

plot (datal3y, 'b', 'LineWidth', 4, 'DisplayName', 'realus rezultatai');
hold on

plot (Y6CF 1Im, '-g','LineWidth',2,'DisplayName', 'trainlm');
plot (Y/CF_rp, '-r', 'LineWidth',62, 'DisplayName', 'trainrp');
plot (Y8CF _scg, '-y', 'LineWidth',2,'DisplayName', 'trainscg');
plot (YOCF bfg, '-k', 'LineWidth',62,'DisplayName', 'trainbfg');
plot (Y 10cfgdx, '-m','LineWidth',2,'DisplayName', 'traingdx'");

plot (x,y, '--r','DisplayName', 'dabartinis modelis');
axis ([0 278 0.0 1.2]);

xlabel ('Prognozavimo rezultatas, nr.');

ylabel ('Efektyvumo reiksme, proc.')

hold on

% paskaiciuojama sukurto modelio rezultatu ir realiu duomenu suminis kvadratin?
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4 priedas

DNT tobulinimo Matlab programinis kodas

Neurony skai¢iaus optimizavimas:

clc

clear all

close all

% Duomenys:

% 12 menesiu duomenys - neuroniniam tiknlui suformuoti
A=importdata ('l2menTR.xlsx")

datalZmen=A

% 13-tas menuo - modelio tikslumo patikrinimui
B=importdata ('l3menTR.xlsx")

datal3=B

$Tinklo apmokymui 90proc. duomenu:

% 1-5 eilutes - uzduoties duomenys
datal2x90=datal2men(1:5,1:3150)

%6 eilutes - tikslo duomenys.
datal2y90=datal2men(6,1:3150)

% 13-to men. 1-5 eilutes - uzduoties duomenys
datal3x=datal3 (1:5,:)

% 13-to men. 6 eilutes - relus efektyvumo duomenys
datal3y=datal3 (6, :)

for Hid=3:10 % paslepti neuronai

% ciklas tinklas su neuronu kiekiu pasleptame sluoksnyje nuo 3 iki 10

for i=1:10 % pakartojimai

net = newff (datal2x90,datal2y90, [Hid]);

% sukuriamas neuroninis tinklas

net = init(net);

net.trainParam.epochs = 100;

net = train(net,datal2x90,datal2y90);

% apmokomoas sukurtas neuroninis modelis

Y12 = sim(net,datal3x);

%skaiciuojama sumine kvadratine paklaida tarp uzduoties ir atsakymo verciu
Klaida (Hid,i)=sse(Y1l2-datal3y);

end

end

Grafikas:

figure (7)

plot(3:10, mean(Klaida(3:end,:)"'),'r');
hold on

ylabel ('klaidos vidurkis"')

xlabel ('Pasleptu neuronu kiekis'")
figure (3)

plot (3:10,std(Klaida(3:end,:) "), 'g');
ylabel ('std")

xlabel ('Pasleptu neuronu kiekis')

Optimizuotas tinklas su 7 neuronais:

clc
clear all
close all

s Duomenys:
% 12 menesiu duomenys - neuroniniam tiknlui suformuoti

71



A=importdata ('l2menTR.xlsx")
datalZ2men=A
% 13-tas menuo - modelio tikslumo patikrinimui
B=importdata ('l3menTR.xlsx")
datal3=B
$Tinklo apmokymui 90proc. duomenu:
% 1-5 eilutes - uzduoties duomenys
datal2x90=datal2men(1:5,1:3150)
%6 eilutes - tikslo duomenys.
datal2y90=datal2men(6,1:3150)
% 13-to men. 1-5 eilutes - uzduoties duomenys
datal3x=datal3 (1:5,:)
% 13-to men. 6 eilutes - relus efektyvumo duomenys
datal3y=datal3 (6, :)
for Hid=7; % paslepti neuronai
KL=[1.0787] % naujas kintamasis, kuris didesni uZ max klaid?
for i=1:100 % pakartojimai
if KL>=[0.95]; %Tikriname ar kintamasis KL daugiau arba lygus mazZiausiai
klaidai
net = newff (datal2x90,datal2y90, [Hid]) ;
% sukuriamas neuroninis tinklas
net = init (net);
net.trainParam.epochs = 100;
net = train(net,datal2x90,datal2y90);
% apmokomoas sukurtas neuroninis modelis
Y1l = sim(net,datal3x);
$skaiciuojama sumine kvadratine paklaida tarp uzduoties ir atsakymo verciu
Klaida(Hid,i)=sse(Yll-datal3y);
KL=Klaida (Hid, i); %Priskiriame klaid? KL kintamajam
end
end
end
netlZ2 7n = net;
% paskaiciuojama sukurto modelio rezultatu ir realiu duomenu sumine kvadratine
paklaida:
klaida 11 SSE 1m = sse(Yll-datal3y):;
klaida 11 MSE 1m = mse(Yll-datal3y);
figure (8)
plot (datal3y, 'b', 'LineWidth',4);
hold on
plot(Y1ll, '-g','LineWidth',2);
axis ([0 278 0.5 1.11])
hold on

72



Duomeny imties tobulinimo Matlab programinis kodas

Pradinés duomeny imties kokybés gerinimas Fuzzy C-means metodu:

clc

clear all

close all

A=importdata ('aaa.xlsx')

X=A(:,2);
Y=A(:,5);
Z=A(:,0);
figure (9)

scatter3(X,Y,z, 'ok")

axis ([0 12 0 800 0 1.21)

ylabel ('pagamintas kiekis, tukst. wvnt.');
xlabel ('produkto kodas');

zlabel ('efektyvumo rezultatas');
[centrai, tik]=fcm(A, 5);

maxT=max (tik) ;

indl=find (tik (1, :)==maxT) ;
ind2=find (tik (2, :)==maxT) ;
ind3=find (tik (3, :)==maxT) ;
ind4=find (tik (4, :)==maxT) ;
ind5=find (tik (5, :)==maxT) ;

figure (10)
scatter3(A(indl,2),A(indl,5),A(indl,6), 'or'")
hold on
scatter3(A(ind2,2),A(ind2,5),A(ind2,6), 'og')
hold on

scatter3 (A (ind3,2),A(ind3,5),A(ind3,06), 'oc'")
hold on
scatter3(A(ind4,2),A(ind4,5),A(ind4,6), 'ok'")
hold on

scatter3 (A (ind5,2),A(ind5,5),A(ind5,6), 'ob'")
hold on

axis ([0 12 0 800 0 1.21)

ylabel ('pagamintas kiekis, tukst. wvnt.');
xlabel ('produkto kodas');

zlabel ('efektyvumo rezultatas');

Modelis su atrinkta pradiniy duomeny imtimi:

clc

clear all

close all

% Duomenys:

% 12 menesiu duomenys - neuroniniam tiknlui suformuoti
A=importdata ('l2menCmeanTR.xlsx")

datalZmen=A

% 13-tas menuo - modelio tikslumo patikrinimui
B=importdata ('l13menTR.xlsx")

datal3=B

$Tinklo apmokymui 90proc. duomenu:

% 1-5 eilutes - uzduoties duomenys
datal2x90=datal2men(1:5,1:2772)

%6 eilutes - tikslo duomenys.
datal2y90=datal2men(6,1:2772)

% 13-to men. 1-5 eilutes - uzduoties duomenys
datal3x=datal3 (1:5,:)

o)

% 13-to men. 6 eilutes - relus efektyvumo duomenys

5 priedas
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datal3y=datal3 (6, :)
for Hid=7; % paslepti neuronai
KL=[1.0787] % naujas kintamasis, kuris didesni uzZz max klaid?
for i=1:100 % pakartojimai
if KL>=[1.0212]; S%Tikriname ar kintamasis KL daugiau arba lygus maZiausiai
klaidai
net = newff (datal2x90,datal2y90, [Hid]) ;
% sukuriamas neuroninis tinklas
net = init (net);
net.trainParam.epochs = 100;
net = train(net,datal2x90,datal2y90);
% apmokomoas sukurtas neuroninis modelis
Y12 = sim(net,datal3x);
$skaiciuojama sumine kvadratine paklaida tarp uzduoties ir atsakymo verciu
Klaida (Hid,i)=sse(Y1l2-datal3y):;
KL=Klaida (Hid, 1i); %Priskiriame klaid? KL kintamajam
end
end
end
netl2 7n atrinktas = net;
% paskaiciuojama sukurto modelio rezultatu ir realiu duomenu sumine kvadratine
paklaida:
klaida 12 SSE 1m = sse(Yl2-datal3y);
klaida 12 MSE 1m mse (Y12-datal3y);
figure (11)
plot (datal3y, 'b', 'LineWidth',4);
hold on
plot (Y12, '-g','LineWidth',2);
axis ([0 278 0.5 1.1])
hold on
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Tikslo duomeny imties tobulinimas Matlab programinis kodas

Tikslo duomeny imties kokybés gerinimas Fuzzy C-means metodu:

clc

clear all

close all

A=importdata ('bbb2.xlsx")

X=A(:,2);
Y=A(:,5);
Z=A(:,0);
figure (9)

scatter3(X,Y,z, 'ok")

axis ([0 12 0 800 0 1.21)

ylabel ('pagamintas kiekis, tukst. wvnt.');
xlabel ('produkto kodas');

zlabel ('efektyvumo rezultatas');
[centrai, tik]=fcm(A, 5);

maxT=max (tik) ;

indl=find (tik (1, :)==maxT) ;
ind2=find (tik (2, :)==maxT) ;
ind3=find (tik (3, :)==maxT) ;
ind4=find (tik (4, :)==maxT) ;
ind5=find (tik (5, :)==maxT) ;

figure (12)
scatter3(A(indl,2),A(indl,5),A(indl,6), 'or'")
hold on
scatter3(A(ind2,2),A(ind2,5),A(ind2,6), 'og')
hold on

scatter3 (A (ind3,2),A(ind3,5),A(ind3,06), 'oc'")
hold on
scatter3(A(ind4,2),A(ind4,5),A(ind4,6), 'ok'")
hold on

scatter3 (A (ind5,2),A(ind5,5),A(ind5,6), 'ob'")
hold on

axis ([0 12 0 800 0 1.21)

ylabel ('pagamintas kiekis, tukst. wvnt.');
xlabel ('produkto kodas');

zlabel ('efektyvumo rezultatas');

Modelis su atrinkta pradininiy duomeny imtimi ir tikslo duomeny imtimi:

clc

clear all

close all

% Duomenys:

% 12 menesiu duomenys - neuroniniam tiknlui suformuoti
A=importdata ('l2menCmeanTR.xlsx")

datalZmen=A

% 13-tas menuo - modelio tikslumo patikrinimui
B=importdata ('bbb3.xlsx")

datal3=B

$Tinklo apmokymui 90proc. duomenu:

% 1-5 eilutes - uzduoties duomenys
datal2x90=datal2men(1:5,1:2772)

%6 eilutes - tikslo duomenys.

datal2y90=datal2men(6,1:2772)

6 priedas
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% 13-to men. 1-5 eilutes - uzduoties duomenys
datal3x=datal3(1:5,:)

% 13-to men. 6 eilutes - relus efektyvumo duomenys
datal3y=datal3 (6, :)

for Hid=7; % paslepti neuronai
KL=[1.0787] % naujas kintamasis, kuris didesni uZ max klaid?
for i=1:100 % pakartojimai

if KL>=[0.950]; %$Tikriname ar kintamasis KL daugiau arba lygus mazZiausiai
klaidai

net = newff (datal2x90,datal2y90, [Hid]) ;

% sukuriamas neuroninis tinklas

net = init (net);

net.trainParam.epochs = 100;

net = train(net,datal2x90,datal2y90);

% apmokomoas sukurtas neuroninis modelis
Y12 = sim(net,datal3x);

$skaiciuojama sumine kvadratine paklaida tarp uzduoties ir atsakymo verciu
Klaida (Hid,i)=sse(Y1l2-datal3y) ;
KL=Klaida (Hid, i); %Priskiriame klaid? KL kintamajam

end

end
end
netl3 atrinkta final = net;

% paskaiciuojama sukurto modelio rezultatu ir realiu duomenu sumine kvadratine
paklaida:

klaida 13 SSE 1m = sse(Yl2-datal3y);

klaida 13 MSE 1m = mse(Yl2-datal3y);

figure (13)
plot (datal3y, 'b', 'LineWidth',4);
hold on
plot (Y12, '-g','LineWidth',2);

axis ([0 245 0.5 1.11)
hold on
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