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Анотація. Статтю присвячено питанню створення багатошарової нейронної 

мережі прямого поширення сигналу для інтелектуальної підтримки прийняття 

рішень щодо якості ентомологічної продукції у виробництві ентомофагів. Означено 

актуальність обраного напряму дослідження. 

Метою дослідження було розроблення нейронної мережі для вирішення 

завдання класифікації якості ентомологічної продукції у виробництві ентомофагів. 

Об’єктом дослідження був процес класифікації показників якості млинової 

вогнівки (Ephestia kuehniella) у виробництві ентомофага бракон (Habrobracon 

hebetor). 

 Методи дослідження – нейромережевий та евристичний підходи,  

комп'ютерне моделювання. 

Розроблено тришарову нейронну мережу прямого поширення сигналу, що 

класифікує якість млинової вогнівки (Ephestia kuehniella) у виробництві ентомофага 

бракон (Habrobracon hebetor). Параметрами вхідного шару є показники якості 

млинової вогнівки – маса гусениць старшого віку, параметрами вихідного шару – 

клас якості. Кількість нейронів прихованого шару розраховано евристичним 

шляхом. Для уникнення перенавчання мережі сформовано навчальну,  контрольну і 

тестову вибірки. Навчання мережі проведено із використанням програмного 

пакету Artificial Neural Network Scilab за алгоритмом Левернберга-Марквардта. 

Середня похибка апроксимації результатів навчання  становила (0,07-0,08) %, що 

свідчить про високу точність класифікації. 

Результати дослідження дозволяють зменшити вплив людського фактору у 

процесах прийняття рішень при виробництві ентомофагів, структурувати дані 

про якість продукції. 

Ключові слова: нейронна мережа, виробництво ентомофагів, класифікація, 

якість, ентомологічна продукція, алгоритм 

 

Актуальність. У виробництві ентомологічної продукції гарантованої якості 

для біологічного захисту рослин присутні масиви даних, обробка яких потребує 
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зменшення долі ручної праці. Машинне навчання забезпечує часткову або повну 

автоматизацію вирішення складних професійних завдань у різних галузях людської 

діяльності [1]. Одним з методів машинного навчання є застосовування штучних 

нейронних мереж, що виконують імітацію роботи головного мозку людини.  

Нині штучні нейронні мережі широко використовуються у різних галузях, 

зокрема, для прогнозування трафіку корпоративної мережі [2], прогнозу розвитку 

аграрного сектору економіки [3], у медицині для прогнозування діабету [4], 

класифікації захворювань серцевої аритмії [5], оптимізації режимів керування 

енергетичними потоками в спорудах захищеного ґрунту [6], апроксимації 

залежності якості виробництва ентомофага бракон від параметрів техноценозу із 

використанням гібридної мережі на основі нейро-нечіткого висновку ANFIS 

(Adaptive Network-Вased Fuzzy Inference System) [7], визначення віку хижих комах 

[8], прогнозування концентрації озону [9], автоматизованого аналізу даних атомно-

силової спектроскопії [10] та ін. 

Аналіз останніх досліджень та публікацій. Штучна нейронна мережа  (ШНМ, 

або Artificial Neural Network (ANN)) - математична модель та її апаратно-програмна 

реалізація біологічних нейронних мереж живого організму [10]. Особливостями 

нейронних мереж є їх здатність до навчання та класифікації сигналів, відсутніх у 

процесі тренування [11, 12]. 

Нейронні мережі успішно використовуються для моделювання складних 

нелінійних систем, вони можуть апроксимувати майже будь-яку функцію [2]. Для 

апроксимації функції традиційно застосовують багатошарові нейронні мережі з 

прямим зв’язком або прямого поширення  (Feed-Forward) (інформація протікає 

прямо через модель), які також називають багатошаровими персептронами (MLP, 

multi-layer perceptrons), з нелінійною функцією активації, що навчаються шляхом 

використання алгоритму зворотного поширення помилки (Backpropagation) [1, 6, 11, 

13]. Цей алгоритм застосовується для навчання більшості багатошарових нейронних 

мереж прямого поширення [11]. 

Створено багато різновидів даного алгоритму, які спрямовані на 

пришвидшення навчання мережі та уникнення локальних мінімумів [11]. Так, 
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відомо, що алгоритм Левернберга-Марквардта є найбільш широко 

використовуваним алгоритмом оптимізації, забезпечує рішення нелінійних задач 

мінімізації методом найменших квадратів [2],  дає найкращу ефективність порівняно 

з будь-яким іншим алгоритмом зворотного поширення [4], є швидким алгоритмом 

збіжності [13, 14],  забезпечує мінімальну похибку при навчанні нейронної мережі 

[15].  

Слід зазначити, що алгоритм Левернберга-Марквардта має такі особливості, як: 

використовується виключно для мінімізації середньоквадратичної помилки,  у той 

же час його переваги нівелюються при застосуванні для нейромереж великої 

розмірності [16]. 

Мета дослідження – розроблення нейронної мережі для вирішення завдання 

класифікації якості ентомологічної продукції у виробництві ентомофагів. 

Матеріали і методи дослідження. Об’єктом дослідження був процес 

класифікації показників якості млинової вогнівки (Ephestia kuehniella) у виробництві 

ентомофага бракон (Habrobracon hebetor). Методи дослідження - нейромережевий 

та евристичний підходи,  комп'ютерне моделювання. 

За результатами аналізу результатів досліджень [6, 9, 12-19] розроблено 

тришарову нейронну мережу прямого поширення сигналу, що класифікує якість 

ентомологічної продукції; проведено навчання мережі та здійснено перевірку 

результатів навчання на контрольній і тестовій вибірках, виконано перевірку 

функціонування мережі в умовах екстраполяції навчальної вибірки, розраховано 

середню похибку апроксимації результатів навчання. 

Результати досліджень та їх обговорення. Для класифікації якості млинової 

вогнівки (Ephestia kuehniella) у виробництві ентомофага бракон (Habrobracon 

hebetor) розроблено нейронну мережу прямого поширення сигналу, структура якої 

складається з: 7 нейронів вхідного шару, 14 нейронів прихованого та 7 нейронів 

вихідного шарів (рис. 1). 
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Параметрами вхідного шару є показники якості млинової вогнівки, комахи-

хазяїна ентомофага бракон, – маса гусениць старшого віку, параметрами вихідного 

шару – клас якості (0 для некондиційної продукції, маси гусениць менше 22 мг; 1 – 

для якісної продукції у відповідності з нормативною документацією [18]). Кількість 

нейронів прихованого шару (14) розраховано евристичним шляхом (за сумарною 

кількістю параметрів вхідного та вихідного шарів). Функцією активації обрано 

логістичну. Навчання мережі здійснювалось шляхом використання алгоритму 

Левернберга-Марквардта. Для уникнення перенавчання мережі сформовано 

навчальну,  контрольну і тестову вибірки.  

Комп’ютерне моделювання виконано у програмному пакеті ANN Scilab:  

A=[18 19 21 21.9 22 27 30]; 

B=[0 0 0 0 1 1 1]; 

N=[1 14 1]; 

af=['ann_logsig_activ']; 

lr=0.05; 

C=ann_FFBP_lm(A,B,[1 14 1]); 

F=ann_FFBP_run(A,C); 

Вектор A уявляє собою навчальну вибірку, сформовану за результатами 

експериментальних досліджень [19], яка містить значення показників якості 

Рис. 1. Структура нейронної мережі 

(позначеннячому) 
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млинової вогнівки - масу гусениць старшого віку. Вектор B – наданий клас якості 

млинової вогнівки за показниками навчальної вибірки у відповідності з 

нормативною документацією [18].  

Навчання мережі завершилось за 86 епох зі середньоквадратичною помилкою 

0,000004 (Epoch  86 / 1000 MSE: 0.000004) (рис. 2). 

 

 

 

Результат навчання за контрольною вибіркою: 

--> f=ann_FFBP_run([18.5 19.7 21.5 22.5 24 26 29],C);round([f])  

 ans  = 

   0.   0.   0.   1.   1.   1.   1. 

Результат навчання за тестовою вибіркою: 

--> f=ann_FFBP_run([18.9 20.96 21.16 21.34 22.26 25.7 29.6],C);round([f]) 

ans  = 

   0.   0.   0.   0.   1.   1.   1. 

Результат екстраполяції навчальної вибірки: 

-->f=ann_FFBP_run([14.5 31.5 33.7 34],C);round([f]) 

ans  = 

   0.   1.   1.   1. 

Рис. 2. Результат навчання нейронної мережі у ANN 

Scilab (цифри маленькі) 
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Середня похибка апроксимації результатів навчання  - (0,07-0,08) %, що 

свідчить про високу точність класифікації. 

Висновки і перспективи. Даний підхід може бути застосовано у системі 

автоматизованого контролю якості ентомологічної продукції, що 

дозволяє підвищити ефективність управління складним біотехнічним виробництвом 

за рахунок прогнозування з високою точністю якості продукції в умовах 

невизначеності.  

Результати досліджень можуть бути використані при класифікації проблем (за 

ступенем складності, ризиком виникнення), процесів (за рівнем технологічної 

керованості) виробництва ентомофагів, що дозволить зменшити ризик  отримання 

некондиційної ентомологічної продукції, підвищити рівень автоматизації процесів 

підтримки прийняття рішень для біологічного захисту рослин.  
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 Machine learning in managing the production of entomophages 

I. Chernova, V. Lysenko 

Abstract. The article is devoted to the issue of creating a multilayer neural network 

of direct signal propagation for intelligent decision support on the quality of 

entomological products in the production of entomophages. The relevance of the chosen 

direction of research is determined. 

The purpose of the study was to develop a neural network to solve the problem of 

classifying the quality of entomological products in the production of entomophages. 

The object of the study was the process of classifying the quality indicators of the 

Ephestia kuehniella in the production of the entomophages Habrobracon hebetor. 

Research methods – neural network and heuristic approaches, computer modeling. 

A three-layer forward signal propagation neural network was developed, which 

classifies the quality of Ephestia kuehniella in the production of the entomophage 

Habrobracon hebetor. The parameters of the input layer are the indicators of the quality 

of the Ephestia kuehniella - the mass of caterpillars of an older age, the parameters of the 

output layer - the quality class. The number of hidden layer neurons is calculated 

heuristically. To avoid retraining the network, training, control and test samples were 

formed. The network was trained using the Artificial Neural Network Scilab software 

package using the Levernberg-Marquardt algorithm. The average error of approximation 

of the learning results was (0.07-0.08) %, which indicates high classification accuracy. 

Research results make it possible to reduce the influence of the human factor in 

decision-making processes in the production of entomophages, to structure data on 

product quality. 

Key words: neural network, production of entomophages, classification, quality, 

entomological products, algorithm 
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