Moznosti vyuzitia neuronovych sieti
v celulozovo-papierenskom priemysle

Vyuzitie neurénovych sieti pri zostavovani predikéného modelu riadenia kvality vyroby ma v papierenskom priemysle svoje
opodstatnenie vzhladom na kontinualny vyrobny proces, pri ktorom st vstupné charakteristiky trvalo udrziavané v predpisanych
medziach a zaroven treba nepretrzite kontrolovat kvalitu vystupu. Predikény model sa vytvara ,,samouciacim sa* procesom z histérie
casovo od seba zavislych dat ziskanych metédami modernej Statistiky.

Softvérovy produkt na predikciu kvalitativnych charakteristik vyra-
baného papiera umoziiuje predikovat tuhost papiera v smere stroja
(machine direction) a z neho aj tuhost v priecnom smere, porozitu
alebo index formécie na zaklade vstupnych parametrov, ako st ob-
sah plniva, mnoZstvo nateru, tah navinovaca, efluxny pomer, rozdiel
rychlosti latky a sita papierenského stroja, zanaska dlhovlaknitej
buniciny v papieri apod. Hlavnym cielom je zvySenie kvality papiera
a tym aj konkurencieschopnosti vyrobku na trhu. Predikény model
vyuZiva metody Statistickej analyzy a umelych neurénovych sieti.

Vyuzitie neurdnovych sieti

Neurénové siete s schopné ,naucit sa“ dynamiku procesov vyroby
papiera priamo z historickych dat (Moody 1989, Hartman 1990).
Vo svojej podstate sU to nelinearne algoritmy schopné modelovat
viacrozmerné systémy, ktoré maju jednoduché a uniformné pouzi-
vatelské rozhranie. Neurénové siete sl napomocné pri vyvoji sta-
tickych a dynamickych modelov a osvedCili sa pri kontinudlnych aj
diskontinuélnych procesoch. Vyhodou neurénovych sieti je rovnaky
algoritmus vhodny pre viacero rozlicnych systémov. S danymi sys-
témami pracuju lepSie ako tradi¢né expertné systémy riadené podla
pravidiel, kedze tie sa len tazko rozpoznavaju alebo ide o velky po-
Cet pravidiel. Samozrejmostou neurénovych sieti je Uspora prace
vyuzivanim vypoctovej techniky a nizka narocnost na kvalifikaciu
personalu. Dal$ou vyhodou vzhladom na vyrobné podmienky je aj
pomerna necitlivost na hluk.

Proces tréningu neurénovych sieti ma dva stupne: budovanie mode-
lu a optimalizéciu riadenia. Prvy stupen je rovnocenny s klasickou
predikciou problému. Predpovedané vystupy su priebezne dodavané
hodnoty z modelu neurénovej siete. Predpoklada sa niekolko vstu-
pov x,(t), x,(t),. .., x, (D). Dalej sa predpoklada viacero vystupnych
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parametrov a (t),. .., a(t). Neurénova siet sa nauci dynamiku
procesov z historickych dat a je tak schopné predpovedat vystupy
y,(),. .., y, (1), ktoré sii porovnatelné a velmi blizke skuto€nym vy-
stupom a,(t),. .., a (t).

Na testovanie spravneho fungovania predikénej schémy slizia nie-
ktoré historické data, ktoré model trénuji. Ked model ukonci ucenie
sa z daného sUboru dat, testovaci systém pouZije zostavajlice data
na zistenie toho, do akej miery dokaze model pracovat s neznamymi
datami. Testova relativna chyba je celkova chyba pre kompletny
postup cez testovacie data. Cim je chyba mengia, tym je model
lep$i. Nulova relativna chyba znamené, ze model predpoveda déata
bezchybne. Relativna chyba vysSia ako 1,0 znamena, ze takyto
model je hordi ako model, ktory konstantne predpovedé strednd
hodnotu dat. R? je Standardna chyba merania pri linedrnej regresii.
Rovnica (1) ukazuje vztah medzi relativnou chybou a R?:

R2 = 1 — (relativna chyba)? (1)

Ak su vysledky tréningovej a testovej chyby blizke a nizke a model
predpoveda testované data presne, po ukonéeni tréningu nastava
zovseobecnenie modelu. Tato metdda bola aplikovana aj pri systé-
moch prania nebielenej buniciny (Rudd 1991) a rafinécii termicko-
-mechanickej buniciny (Kooi 1992).

Neurdnova siet vyuziva velmi jednoduché funkcie v skrytych vrs-
tvach (typické st napr. sigmoidalne krivky), pricom ich vSak kombi-
nuje v ramci viacvrstvovo usporiadanej Struktiry. Pomocou neuré-
novej siete mozno aproximovat aklkolvek funkciu.

Struktura neurénovej siete a potet adaptaénych
krokov

Navrh vhodnej StruktUry neurénovej siete je zloZity numericky
problém, preto bolo zavedené obmedzenie len na neurénové siete
s jednou vrstvou skrytych neurénov (KvasniCka 1997). Hlavnym
kritériom optimélneho néavrhu neurénovej siete bude optimalnost
jej klasifikaénej schopnosti a realizacia tohto navrhu sa bude vyko-
navat sibezne s urcenim optimalneho poctu adaptacnych krokov.
Nasledujice Ucelové funkcie reprezentuju tréningovd a testovanu
mnozinu dat:
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kde E,,, (E,.) je UCelova funkcia definovana pre objekty z tréningo-
vej (testovacej) mnoziny pre dané hodnoty vahovych a prahovych
koeficientov w. Na zaklade vety o neurdnovej sieti ako univerzalnom
aproximatore plati, ze pre rastici pocet skrytych neurénov tcelova
funkcia Etrain (s adaptovanymi vahovymi a prahovymi koeficientmi)
konverguje k nule:

lim E, .. =0
gm0 (4)

kde g je pocCet skrytych neurénov. Interpretacia je velmi podobna
analogickej situacii v regresnej analyze s polynomialnou modelo-
vou funkciou. ZvySovanim radu polynému dostavame ¢oraz mensiu
hodnotu minimalizovanej Ucelovej funkcie. Flexibilita polynému

rastie s jeho stupriom (obr. 1).
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Obr. 1 Schematické znazornenie simulacie funkcie F, ktora
interpretuje objekty z tréningovej (pIné Stvorce) aj testovacej
mnoziny (pIné krizky). Funkcia G reprezentuje adaptovani
neurdnovu siet s dostatoénym poctom skrytych neurénov, ktorej
adaptacia bola vykonana vzhladom na objekty tréningovej mnoziny.

Hodnota ljéelgvej funkcie E_, bude klesat s rastom poctu iterac-
nych krokov. Zial, hodnota (celovej funkcie E_, bude od urcitého
poCtu iteracnych krokov rast, t. j. zhorSuje sa predikéna schopnost
neurénovej siete s pokratovanim adaptacie neurénovej siete (hovo-
rime, Ze neurénova siet je preucena, obr. 2).

Z uvedenych Uvah vyplyva, Ze stanovenie optimalneho poctu
skrytych neurénov a poctu iteracnych krokov vzhladom na dané
rozdelenie objektov na tréningovl a testovaciu mnozinu moze byt
realizované stc¢asne. Pre dany pocet skrytych neurénov mozno najst
optimalny pocet iteracnych krokov adaptacného procesu. Tento
pristup je zalozeny na poznatku, Ze zatial ¢o tréningova Ucelova
funkcia E_ klesa s rasticim poltom skrytych neurénov a/alebo
rasticim poctom iteracnych krokov, testovacia Gcelova funkcia E,
vykazuje minimum pre urcity poCet skrytych neurénov a iteranych
krokov (obr. 2 a 3). Tieto hodnoty, v ktorych ma Etest minimum, st
optimalne pri pouZiti trojvrstvovej neurénovej siete na klasifikaciu
objektov z testovacej mnoziny A
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Obr. 2 Priebeh ucelovych funkcii pre tréningovu a testovaciu
mnozinu v zavislosti od poctu iteracnych krokov adaptacie
(resp. skrytych neurénov) neurénovej siete v dvojrozmernej sustave.

Ako vidno z obr. 3, rozdiely v obidvoch funkcidch st v tom,
Ze UcCelova funkcia E,_ je monotonne klesajlca s rasticim poctom
skrytych neurdnov a iteraénych krokov, pricom G¢elova funkcia E,_,
mé ostré lokalne minimum pre optimalny pocet skrytych neurénov
a iteracnych krokov (hrubé Ciary na grafe).
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Obr. 3 Schematické znazornenie priebehu ucelovych funkcii Etrain
a Etest vzhladom na pocet skrytych neurénov a iteraénych krokov
v trojrozmernej sustave.
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Tvorba algoritmu pre neurénovu siet
s doprednym Sirenim

Ciefom tejto Casti je naznaCit zakladné principy algoritmizacie
neurénovych sieti s doprednym Sirenim, ktoré obsahuju skryté
neurény. Pre jednoduchost budeme uvaZzovat trojvrstvovi neurd-
novu siet, ktord obsahuje jednu vrstvu skrytych neurénov, pricom
neurény zo susednych vrstiev st prepojené vSetkymi moznymi spo-
sobmi (obr. 4). Aktivity skrytych a vystupnych neurénov st urcené
vztahmi:

\

z = '[ZV#X;*GF | (prei=12,...,p)
= J (5)
[P
yr.:r'l wa‘.z}.ﬂh] (pre i=12,...,m)
= (6)
kde t(F(x)) je sigmoida s parametramiA = 0aB = 1.
1
€)= -
&) 1+e- (7)

Obr. 4 znazoriuje priklad trojvrstvovej neurénovej siete s dopred-
nym Sirenim, kde vstupnéa vrstva obsahuje n vstupnych neurénov
s aktivitami x,, X,,. ..., X,. Skryta vrstva obsahuje p skrytych neuro-
nov, ich aktivity, resp. prahové koeficienty su oznacené z,, z,,. ...,
zp, resp. ©,, 6,,. ..., O, Vystupna vrstva obsahuje m vystupnych
neurénov, pricom ich aktivity s oznatené y,, y,. ..., y,, resp. 9,,

9. ..., 9. Vahové koeficienty medzi vstupnou vrstvou s n vstup-

nymi neurénmi a skrytou vrstvou s p skrytymi neurénmi, resp.
véahové koeficienty medzi skrytou a vystupnou vrstvou, tvoria maticu

V= (v,/.), resp. maticu W = (WU).

Obr. 4 Trojvrstvova neurénova siet s doprednym Sirenim

Vypocet aktivit neurénov pre dané vahové a prahové koeficienty sa
nazyva aktivna faza neurénovej siete. Tieto aktivity pre danu ne-
urénovl siet sa vypocitaju jednoduchym rekurentnym postupom.
Predpokladajme, Ze vstupné aktivity x,, x,,. .., x_ (deskriptory klasi-
fikovaného objektu) st zname, potom pomocou vztahu (5) zostro-
jime aktivity skrytych neurénov z,, z,,. .., z, Nésledne pomocou
vztahu (6) zostrojime aktivity vystupnych neurénov y,, y,. .., v, .
Uvedeny rekurentny spdsob vypoctu aktivit postupuje zdola nahor
neurénovou sietou. Tato skuto€nost sa odréza v néazve tychto sieti
ako neurénovych sieti s doprednym Sirenim signalu.

v

Statisticka analyza vstupnych a vystupnych dat

pri vyrobe papiera

Pri vyrobe papiera na papierenskom stroji sa pomocou meracich
zariadeni s ¢asovym rozliSenim do velkych pamatovych jednotiek

ukladaji vstupné a vystupné parametre. Tie sa nésledne spra-
clvaju a pouZivaju ako trénovacie data pre predikény model za
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predpokladu, Ze charakteristika analyzovaného technologického
celku bez akejkolvek modifikacie sa nemeni ¢asom, to znamens,
ze ak su v roznych Casoch rovnaké vstupné parametre, totozné su
aj vystupné parametre vyrobného procesu. Za predpokladu, Ze pri
vyrobe papiera sa vstupné parametre udrziavaji v Uzkom intervale
hodnét, je vysoka pravdepodobnost, ze aktualna konstelacia vstup-
nych parametrov uz v histérii nastala alebo nastala situacia k aktu-
alnej velmi blizka a k tejto konsteldcii existuje aj zndma konstelacia
vystupnych parametrov. Pri realizacii predikéného modelu riadenia
sa uplatiiuju zndme postupy parovania, validacie a selekcie dat.

Parovanie Udajov je proces, v ramci ktorého sa sparujd vstupné a vy-
stupné déata pri zohladneni retenénych ¢asov jednotlivych procesov.

Validacia dat predstavuje overovanie a vyradovanie dat s extrémne
nizkymi a vysokymi hodnotami so zvySenou pravdepodobnostou
chybovosti zapri¢inenou napriklad poruchou meracieho zariadenia,
vypadkom davkovacieho zariadenia, poruchou vyrobného zariade-
nia a pod.

Selekcia dat sa robi pomocou regresnej analyzy, priCom sa vyse-
lektuja veliCiny, ktoré maju vyrazny vplyv na sledovan( vystupnu
veli¢inu. Zaroven sa urcia a vyradia tie veli€iny, ktoré na vystupné
parametre nemaju Ziadny alebo iba marginalny vplyv.

Data mining — extrahovanie dat je ziskavanie netrivialnych, skrytych
a potencialne uZzito¢nych a hodnotnych informaécii z velkého objemu
dat, ktoré st podkladom na efektivne rozhodnutia v oblasti riadenia
a optimalizacie procesu.

Zaver

Predikény model riadenia kvality pri vyrobe papiera mozno
vypracovat v programovacom jazyku Visual Basic.NET Framework
3.5 s pouzitim Uloziska dat v access.mdb databazach. V spojeni
s dopytovacim jazykom SQL sa vytvoria konektivity na databéa-
zy. Uvedenym postupom sa vytvori predikény model, ktory bude

|atp| journal | Principy automatizacie

vo forme softvérového produktu pre operacny systém Windows
s viacerymi funkciami, ako napr. import a triedenie dat podla
kritérii, ulozenie projektu ako novy projekt alebo prepisanie ako dal-
Si projekt, samotnl predikciu a vypocet importovanych dat.
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