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Nazev prace: Umélé neuronové sité pro modelovani vytézku pyrolyzy vySevroucich surovin

Abstrakt: Cilem préce bylo zhodnotit moznosti predikce vytézki vybranych produktu ethylenové
pyrolyzy modelu zalozenych na umélych neuronovych sitich. Prace vyuziva experimentalnich dat
ziskanych pfi provoznich experimentech na provoznich pyrolyznich pecich vybavenych vldsenkovymi
reaktory SRT IIT (Lummus). Pouzitd data zahrnovala provozn{ méfen{ pyrolyzy primdrnich ben-
zinu a atmosférického plynového oleje. SloZeni primarnich benzinu bylo zndmo na komponentni
urovni, slozeni APO bylo aproximovano metodou zdstupnych realnych komponent. Tato slozeni
byla prevedena na zastoupeni uhlikatych fragmenti. Informace o suroviné byla doplnéna hodnotami
hustoty, destila¢ni kiivky a molekulové hmotnosti.

Navrzené modely byly zalozeny na dopfedné neuronové siti s jednou skrytou vrstvou. Vstupy
do sité byly tvofeny fragmentovym sloZzenim vstupni suroviny piipadné doplnénym ruzné volenymi
doplikovymi charakteristikami a procesnimi parametry (vystupni teplotou, zatiZenim a Fedicim
pomérem). Vystupem byly predikce vytézkua ¢étyt hlavnich produkti pyrolyzy, ethylenu, propylenu,
methanu a bilanéniho oleje.

Byla sledovana kvalita modelu v zavislosti na volbé dopliikovych charakteristik a architektutre
vyuzivanych siti. Ukdzalo se, ze nejlepsich vysledku dosahuji modely sestavajici z vysstho poctu siti
specializovanych na predikci vytézku jediného produktu. Naopak se nepodafilo prokazat nezbytnost
dalsich doplnkovych charakteristik suroviny.

Title: Artificial neural networks for modeling steam-cracking yields of heavier pyrolysis feedstocks

Abstract: The study was aimed at evaluating the capability of artificial neural networks based
models to predict the cracking yields of heavier pyrolysis feedstocks. Experimental data used in
the paper were obtained from full-scale experiments carried out on industrial pyrolysis furnaces
equipped with SRT III (Lummus) pyrolysis reactors. Used data contained plant measurements of
primary naphtas and atmospheric gas oils pyrolysis. Composition of primary naphthas was known
on componental level, while AGO composition was approximated by substitute composition method
based on real components. Those compositions were transformed to simplified characterization of
the mixture represented by abundance of different carbon increments. Values of density, destilation
curve and molecule weight were added to the feedstock characterizations.

Proposed models were based on feedforward neural networks with one hidden layer. Network
inputs constituted of increment composition of the feedstock, complementary characteristics and
process parametres (such as coil outlet temperature, feed rate and dilution ratio) were included
optionally. Model outputs constituted of cracking yields prediction for four main pyrolysis products:
ethylene, propylene, methane and residual oil.

The quality of models in relation to the selection of complementary characteristics and neural
network architecture was studied. The best results have been obtained by usage of models conta-
ining higher number of networks, that were specialized in prediction of feedstock of one product.
On the other hand, the necessity of using complementary feedstock characteristics in models hasn’t
been proved.
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1 Uvod

VVVVV ’

Ethylen, ktery je zékladem vyroby tii nejdulezitéjsich termoplastu, je pravdépodobné v souc¢asném
chemickém prumyslu chemikalif ¢islo jedna[l]. Je tedy nasnadé, Ze pyrolyza ropnych frakei na ethy-
len a ostatni zdkladni chemikélie, kterou vznikd roéné 97 % komeréné vyrdbéného ethylenu[2] je

Komeréni pyrolyza, neboli tepelné stépeni uhlovodiku vodni parou, je provadéna témér vyhradné
ve vlasenkovych reaktorech umisténych v pyrolyznich pecich. Surovina je v konvektivni ¢asti pece
predehifvdna a misena s vodni parou. Vlastni pyrolyza je pak provddéna v trubce (vldsence) v
radia¢ni ¢asti pece[l].

Vytézek ethylenu ziskaného pyrolyzou potom zavisi jak na parametrech pyrolyzni pece tak
na typu $tépené suroviny. Vhodnd surovina pro pyrolyzu by méla mit pomér H/C = 2. Tomuto
pozadavku jiz nevyhovuji cykloalkany s nékolika kondenzovanymi kruhy a vitbec nevhodnou slozkou
néstiiku jsou aromatické uhlovodiky[1].

Nejlepsi surovinou pro pyrolyzu je z pohledu vytézku ethylenu ethan, ktery je ale snadno do-
stupny a vyuzivany v zemich, kde se tézi ropa doprovazena loziskovymi plyny se zna¢nym obsahem
ethanu a propanu (napf. USA). V zemich, kterd takovymito lozisky nedisponuji (napf. Evropa) je
nejrozsitenéjsi surovinou pro pyrolyzu lehky a stfedni benzin.

Nejvyssimi frakcemi ropy zpracovatelnymi v klasickém pyrolyznim reaktoru jsou primarni
petrolej a plynovy olej. Praci s téz8imi surovinami zabraiiuje vysoky podil aromdtu v téchto
frakcich zpusobujici takovou miru koksovani, ze hrozi nebezpec¢i propédleni trubek reaktoru v
mistech zhorgeného prestupu tepla[l]. Piesto jsou vSak z mnohych duvodu stéle hledédny cesty
zpracovani tézsich ropnych frake! na ethylen. Zadna z téchto technologii vak jesté nedoséhla
prumyslového vyznamu|[2].

Vzhledem ke svému vyznamu je pyrolyza velmi intenzivné studovana. Velké usili je také vénovano
konstrukci matematickych modelu umoznujicich predikci vytézku tohoto procesu. Do soucasnosti
byly vyzkouSeny tii typy model, molekuldrni, mechanistické a empirické, pficemz molekularni a
mechanistické typy modelu se osvédéily zejména v aplikacich na pyrolyzu lehkych ropnych frakei,
u nichz je mozné zjistit presné slozeni suroviny. Empirické modely sice potfebuji §irsi datovou
chanismu reakci probihajicich v pyrolyzni a jsou tedy pouzitelné i pro predikci vytézku pyrolyzy
vyssich ropnych frakei[2].

Jelikoz pro vyuziti empirickych modelt neni tfeba znat mechanismy ve smési probihajicich
reakei, neni k jejich vyuziti nezbytna znalost pfesného slozeni zpracovavané suroviny. Presto je
vSak nutné ropnou surovinu néjakym zpusobem charakterizovat. Metoddm charakterizace ropnych
surovin je vénovana Teoretickd ¢ast prace.

V Experimentalni ¢asti prace bylo pracovano s metodou charakterizace suroviny pomoci zastupného
slozeni z realnych komponent vyvinutou na Ustavu chemického inzenyrstvi VSCHT Praha a byla
zkoumdna schopnost modelu zalozenych na umélych neuronovych sitich predikovat vytézky py-
rolyzy v zavislosti na architektufe vyuzivanych siti a rtiznych kombinacich dat, kterymi byla
dopliiovan popis suroviny ziskany vyse zminénou metodou.



2 Teoreticka cast

Hlavni prinos studia pyrolyzy je spatifovan ve zlepSovani schopnosti posuzovat kvalitu zpra-
covavané suroviny. K tomu je mozné vyuzit dvou ruznych piistuptu. V prvnim je na kvalitu suroviny,
z divodu nemoznosti urcit skutecné slozeni smési vysevroucich uhlovodikii, usuzovano z analyzy
strukturnich skupin (napf. alkanu, alkenti, monoaroméatu a polyarométi) pomoc{ modernich ana-
lytickych technik jako jsou plynovd (GC) a kapalinovd (HPLC) chromatografie nebo magnetickd
resonance (NMR) ¢ hrubéjsiho, skupinového popisu suroviny s vyuzitim BMCI nebo destilaénich
kiivek[3]. Tato cesta bude déle rozvedena v 2.1.

Druhy zpusob urceni kvality suroviny spo¢iva v sestrojeni charakterizace suroviny a nasledném
matematickém ¢i fyzikdlnim modelovani pyrolyzniho procesu. Tato charakterizace by méla byt v
co nejlepsi korelaci s chemickymi i fyzikdlnimi vlastnostmi dané suroviny. Zptsobum popisu ropné
suroviny pro matematické modelovani bude vénovéana kapitola 2.2.

V pyrolyze se vyuzivaji ropné frakce ocisténé od vSech heteroatomi a proto zde nebudou
zminény metody slouzici k popisu podilu a povahy téchto neuhlovodikovych slozek.

2.1 Zakladni zpisoby charakterizace ropnych surovin

Ropné produkty jsou na zdkladé svého vyuziti, bodu varu a poctu uhlikovych atomu déleny do
skupin, ropnych frakei. Piehled jednotlivych skupin je na Obrézku 1.

Zatazeni uhlovodiku do nékteré z frakci vSak neposkytuje nijak vyrazné voditko na jeho fyzikalni
¢ chemické vlastnosti, jelikoz tyto jsou velmi variabilni nejenom mezi frakcemi, ale i v nich. Je
tedy velmi zadouci naleznout takové metody popisu ropnych surovin, které umozni danou smés
charakterizovat co nejpresnéji.
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Obrazek 1 — Hlavni ropné produkty, rozsahy jejich bodu vatu a poc¢tu uhliku. Obrazek podle [4].



2.1.1 Komponentni cesta

Pii charakterizacich slouCeniny zpusoby komponentni cesty je vyuzivdno procentudlniho za-
stoupeni jednotlivych komponent smési. Pojem komponenta je zde uzivan velmi vagné, jelikoz se
muze jednat o slozku redlnou i pseudoslozku. V piipadé redlnych komponent také muze byt tento
popis ziskdan jak analytickymi metodami jako presné slozeni, tak ruznymi algoritmy jako slozeni
zastupné.

Vlastnosti téchto komponent jsou bud’ zndmé (velmi ¢asto v pifpadé redlnych slozek) nebo je
nutné je néjakym zpusobem korelovat. Podrobnéjsi popis moznosti charakterizace slouceniny skrze
jeji komponenty je vzhledem k jeho dulezitosti pro matematické modelovani uveden v ¢ésti 2.2.3.

2.1.2 Skupinova cesta

Skupinova cesta je zaloZena na charekterizaci suroviny pomoci procentudlniho zastoupeni urc¢itych
skupin, napiiklad n-alkanu ¢i latek vroucich v jistém teplotnim rozmezi. Dale tyto informace byvaji
doplnény dalsimi ukazateli majicimi vyznam prumérnych hodnot pro celou smés.

Prehled nékterych nejbéznéjsich skupinovych charakteristik suroviny bude uveden v nasledujicim
textu.

PIONA je akronymem pro Parafiny, Isoparafiny, Olefiny, Nafteny a Arométy. Jak je ziejmé jiz
z nazvu. jednd se o miru znaécici procentudlni zastoupeni téchto typu fetézcu v suroviné. Jedna se
tedy o integralni charakteristiku popisujici smeés jako celek.

BMCI je zkratkou pro Burreau of Mining Correlation Index, jedna se o miru kvality suroviny
pro zisk amorfniho uhli pfi pyrolyze tézkych ropnych frakci a je mozné jej pro danou surovinu
dopocitat ze vztahu:

48.640
BMCI = (s +473.75 — 456.8, (1)

kde VABP je objemovy stfedni bod varu (viz. [4]) a S je standardni specifickd hustota (viz.
2.2.1). BMCI je dalsim z doplikovych faktoru charakterizujicich celou smés.

ASTM D86 je pro jednoduchost experimentalniho usporadani nejcastéjsi metodou ziskavani
informaci o destila¢nim chovéni ropnych surovin[4,5]. Vyuzivé se pro charakterizace benzint, ke-
rosent, plynovych oleju a podobnych ropnych surovin. Pro popis tézsich ropnych frakci se vyuziva
nizkotlakd obdoba této metody, ASTM D1160.

Jednd se o destilaci za atmosférického tlaku v koloné s priblizné patnécti teoretickymi patry a
vysokou hodnotou refluxniho poméru.

Vystupem metody je kiivka zavislosti bodu varu na oddestilovaném mnozstvi suroviny, ktera
je snadno pieveditelnd na TBP! destilaén{ kiivku (pifklad takové kiivky je na Obrdzku 2).

SIMDIST je dalsim ze zpusobu, jak obdrzet TBP destila¢ni kiivku. Jedna se o destilaci si-
mulovanou pomoci plynové chromatografie. Vystup metody je zde velmi podobny jako v pripadé
ASTM D86, ale diky vyrazné lepsi separacni schopnosti plynové chromatografie oproti destilaci se
zde miize pocet teoretickych pater kolony pohybovat mezi 100 a 10°.

Vysledky ziskané touto metodou snadno ptreveditelné i na ASTM D86 destila¢ni kiivku.

2.2 Charakterizace slozeni ropnych surovin pro matematické modelovani

S rozvojem vypocetni techniky a numerické matematiky v poslednich desetiletich se oteviely
dvefe pro moznost sestavovani takovych empirickych modela pyrolyznich procesiu, které 1ze vyuzivat
k modelovani pyrolyzy vysSevroucich, prumyslovych surovin. Pro takovéto suroviny jiz ale neni
mozné ziskat jejich piesné slozeni. Vyvstanul tak problém hleddni takového zpusobu charakteri-
zace suroviny, ktery by vystihoval chemické i fyzikalni vlastnosti suroviny natolik pfesné, aby bylo
mozné na jejim zakladé usuzovat na procesy probihajici v reaktoru.

Takovymto zptusobem mohou byt nékteré reprezentace skupin zminéné v 2.1 nebo piimé vyuziti
termodynamickych a fyzikélnich vlastnosti suroviny.

ITBP ... True Boiling Point



Vétsina téchto charakterizaci je vSak v soucasnosti zalozena na sestaveni zastupného slozeni
studované suroviny. Toto zastupné slozeni je ziskdvano na zdkladé popisu suroviny studovaného v
2.1, zékladem téchto metod byvé ¢asto informace o TBP destila¢ni kiivee [3,6].

Existuji dvé alternativni stezky popisu suroviny zastupnym slozenim lisici se v povaze kompo-
pseudokomponent, hypotetickych sloucenin s vhodnymi fyzikdlnimi vlastnostmi. Novéjsi cestou
prezentovanou Eckertem a Vaitkem v [7] a [8] je sestavovan{ zdstupného slozeni z redlnych kompo-
nent, jejichz popis je dostupny ve zvolené databdzi.

V nékterych piipadech, kdy i zdstupné slozeni sestava z netinosné vysokého po¢tu komponent
je pak provedeno slucovani komponent do skupin podle pfedem uréenych vlastnosti (Component
lumping). Tento postup je popsén napiiklad v [6].

2.2.1 Skupinové slozeni - reprezantace skupin

Ropa jako takova i tézsi ropné frakce jsou velmi slozité smeési velkého mnozstvi ruznych uhlo-
vodiku, které mohou mit velmi podobné fyzikalni vlastnosti. Napfiklad Sestnact z osmnacti okta-
novych izomeru mé normalni bod varu v rozmezi 12 °C[5]. Abychom mohli se surovinou pracovat,
musime ji rozdélit na jednotlivé frakce. Terminem ropné frakce se obvykle rozumi smés uhlovodiku
s normdalnim bodem varu v jistém teplotnim rozsahu. Obvykle jsou tyto rozsahy urcovany podle
nésledujictho klice[4]:

e 10 °C pro lehké frakce s bodem varu pod 200 °C
e 15 °C pro frakce s bodem varu mezi 200 °C a 400 °C
e 20 °C pro frakce s bodem varu mezi 400 °C a 600 °C

e 30 °C pro frakce s bodem varu vyssim, nez 600 °C

Obecné by méla pti déleni do frakei byt zachovana nésledujici empiricky zavedend nerovnost:
dT;

0.020 < —2 < 0.035, (2)
Ty

kde dTy, je sitka teplotniho intervalu v [K], ve kterém lez{ norméln{ body varu jednotlivych slouc¢enin
a Tp je prumeérny normdlni bod varu dané frakce v [K].

Obrazek 2 — Ukdzka zavislosti normélnich bodu varu 7, na oddestilovaném mnozstvi & pro mo-
haslozkovou smés. Obrazek podle [5].
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Rozdélenim ropné suroviny do frakci tedy ,roziezeme“ zavislost normdalntho bodu varu na
oddestilovaném mnozstvi, TBP kiivku, na jednotlivé iseky, jak je zobrazeno na Obrézku 2, pficemz
kazdy interval (®L, ®F) piedstavuje jednu frakci[7].

Stfedni normélni bod varu pak muzeme stanovit jako aritmeticky prumér kraju intervalu nebo
presnéji z véty o stiedni hodnoté:

R
1 i
Ty = ——+ Ty (D)dP 3

Dalsi veli¢inou, kterou je nutné u kazdé frakce urcit je jeji specifickd hustota, S;. Tu ziskame
podélenim hustoty dané frakce pii 288 K hustotou vody pfi téZze teploté, neboli:

d.

S. — v 4

© T 999.024 @

V dalsim textu, je-li pracovano s pojmy normadlni bod varu a standardni specifickd hustota,
jsou tyto charakteristiky mysleny pro jednotlivé frakce a znaceny Tj, a S.

2.2.2 Primé aplikace termodynamickych a fyzikalnich vlastnosti

Vyroba a zpracovéni ropy sestdva z mnoha ruznych procesu, jejichz ndvrh a konstrukce vyzaduji
co nejpresnéjsi znalosti mnoha termodynamickych a fyzikélnich vlastnosti suroviny, jako je napiiklad
hustota, entalpie, tepelnda kapacita, viskozita nebo fugacita. Tyto veli¢iny je mozné spocitat z ter-
modynamickych vztahu, jako jsou napfiklad stavové rovnice nebo generalizované diagramy.

Vsechny tyto vztahy ale vyzaduji jisté vstupni veli¢iny, z nichz muzeme jnenovat napiiklad
kritickou teplotu, T¢, kriticky tlak, Po, kroticky moldrni objem, Vi, acentricky faktor, w ¢i molarni
hmotnost My,. Bohuzel jsou vsechny tyto kritické veli¢iny v ptipadé ropnych frakeci pseudokritické
a tedy nemeéritelné.

Je tedy nutné nalézt vztahy, které umozni dopocet hodnot téchto veli¢in z métitelnych tdaju,
jako je napiiklad bod varu (ziskany napiiklad z TBP nebo ASTM D86) nebo standardni specifickd
hustota smési[9].

Vztahy pro vypocet téchto veli¢in jsou empirické povahy a tudiz jsou vzhledem k prumyslové
dulezitosti tohoto odvétvi pfedmétem neustélého vyzkumu. V textu bude uvedeno nékolik struénych
piiklad vypoctu zminovanych velicin dle [4], kde je zdkladem navrzenych vztaht préavé normdln{
bod varu, T;, a standardni specifickd hustota, S.

Normalni bod varu a standardni specificka hustota jsou spolu svazany pires Watsonuv charak-
terizacni faktor, Ky dle vztahu:

wl=

(1.873)

Kw = "~ ()

Tento charakteriza¢ni faktor je vyuzivdn v mnohych vypocetnich metoddch (napfiklad pii

prepoc¢tu hodnot meéfenych pii destilaci za snizeného tlaku na tlak atmosféricky dle Maxwella

a Bonnela). Pro frakce s bodem varu vyssim, nez 200 °C ziskané destilaci shodné ropné suroviny
pak byvd Watsonuv faktor konstanti.

Pro uhlovodiky nélezejici do riiznych skupin (dle PNA?) potom dosahuje piiblizné nésledujicich

hodnot:

e Ky ~ 13 pro parafiny
e Ky =~ 12 pro nafteny (cykloalkany)
e Ky ~ 10 pro arométy

Dalsi veli¢iny lze poté ze standarni specifické hustoty a normélniho bodu varu frakce vypocitat
napiiklad metodami API zaloZzenymi a vztazich definovanych Riazim a Daubertem na konci osm-
desatych let. Tyto vztahy jsou vyuzitelné pro frakce s moldrni hmotnosti mezi 70 a 300, coz
odpovidd poctu uhliku 5 - 22[9]. Tyto metody by tedy byly vyuzitelné pro préci s frakcemi, s nimiz
je v této praci operovéno (primarni benziny a APO).

Pro vypocet zakladnich velicin k charakterizaci ropné frakce, M, Po, T navrhuji zminéné
metody vztahy:

2PNA ... Paraffins, Naphtenes, Aromatics
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My = 42.965 [exp (2.097 - 1077}, — 7.78712S + 2.08476 - 10 °T},S)] - (T 26007 5498308 6)

14.410 — 100.688S

Te = 189.8+450.65 + T,(0.4244 + 0.11745) + ( 7 ) (7)
b

0.0566 : 412164  0.213426

InPe = 5.68925 — ——— — 107°T}, ( 0.436392 + + (8)
S S S2
_ 11.819  1.53015 _ 9.901
+ 1077T¢ (4.75794 Tt ) — 107107 (2.45055 + 52>

kde Ty je normélni bod varu frakce v [K], S je standardni specifickd hustota, My, je moldrni
hmotnost v [kg/kmol], T je kritickd teplota v [K] a P je kriticky tlak v [bar].

Déle lze témito metodami dopocitat naptiklad acentricky faktor.

Duvodem velké obliby API metod je také skutec¢nost, Ze jejich koeficienty jsou prubézné zpiesio-
vény|9].

Krom pfimych vypocétu jinych termodynamickych veli¢in byvaji tyto empirické charakteristiky
vyuzivany také pii ziskdvéni pseudokomponentového slozeni frakei[5].

2.2.3 Nahradni slozeni z fyzikalnich charakteristik

V soucasnosti nejrozsitenéjsi piistupy k charakterizaci slozeni ropnych surovin pro matema-
tické modelovani vychazi z konstrukce zastupného slozeni suroviny na zakladé jejich méfitelnych
vlastnosti z nichz nejdulezitéjsi je destilacni kiivka, kterd ale byva doplnéna dalsimi ddaji, z nichz
je mozné jmenovat napiiklad kfivky zavislosti molarni hmotnosti, hustoty ¢i viskozity na oddesti-
lovaném mnozstvi[10].

Jak jiz bylo zminéno vyse, existuji dva ruzné piistupy k sestavovani zastupného slozeni suroviny.
Prvni ¢ast postupu je pro oba piistupy shodnd, surovina je rozdélena na jednotlivé frakce tak, jak
je ukdzano v 2.2.1 a pro frakce jsou bud’ ziskany dalsi charakterizacni kiivky, které jsou nésledné
prevedeny na funkce ne oddestilovaného mnozstvi, ale stfednich normalnich bodu varu tak, jak je
nastinéno napiiklad v [10]. Poté se vSak postupy zacinaji lisit.

Prvni z nich, vyvyjeny jiz od Sedesatych let minulého stoleti a do dne$nich dnu Siroce vyuzivany
v simula¢nich programech (ASPEN PLUS, HYSYS PRO atd.) a tedy i v pramyslu je zalozen
na nahrazovani smési systémem az sta pseudokomponent, jejichz fyzikalni vlastnosti nutné pro
modelovani jsou dopocitdavany navazujicimi empirickymi modely, z nichz jeden piiklad je uveden
v 2.2.2[7).

Tento postup méa vsak, jak upozornuji Eckert a Vanék v [7] nékolik nevyhod:

e V chemickych reakcich bude velmi pravdépodobné hrat néjakou roli i chemicky charakter
jednotlivych komponent, avsak u pseudokomponent neni mozné jakkoliv definovat jejich che-
mismus.

e Pseudokomponenty jsou prvotné definovany pouze svym bodem varu a nékolika dal$imi
doplikovymi charakteristikami, zejména standardni specifickou hustotou, molekulovou hmot-
nosti a viskozitou. Viechny ostatni fyzikélni vlastnosti nutné k modelovani musi byt dopocitavany
na zakladé empirickych vztaht, jejichz presnost muze byt diskutabilni.

e S pseudokomponentami nelze vyuzivat metod skupinovych pifspévki (napifklad UNIFAC)
vyzadujicich jako vstupni data informace o molekularni struktute slozek.

e Nelze snadno vyuzit informaci o typu smési, napiiklad prevladaji-li parafiny ¢i aromata, ¢i
jaké typy polarnich slozek se ve smési vyskytuji.

Presto je vak mozné po stanoveni zastupného slozeni smési z pseudokomponent s timto slozenim
kdekoliv krom procesu s chemickymi reakcemi pracovat jako s redlnou smeési.

Druhy pristup navrzeny Eckertem a Varnikem v [7] a v [8] a déle rozvinuty napifklad Cuellarem
a Le Rouxem v [11] nenahrazuje slozeni smési uméle vytvorenymi pseudoslozkami, ale hledd v
dostupnach databazich chemickych latek takové slouceniny, jejichz kombinaci je mozné dosdhnout
vlastnosti studované suroviny. Nevyhodou tohoto postupu oproti prvné zminovanému je znatelné
vy$§si vypocetni naro¢nost a dostupnost dostateéné Siroké databaze chemickych latek s normalnimi
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body varu a dal$imi vlastnostmi spadajicimi do intervalt definovanych rozdélenim suroviny na
frakce.
Nezanedbatelnymi vyhodami prezentovanymi v [7] jsou:

e Vlastnosti jednotlivych ndhradnich komponent jsou zndmé a dohledatelné v chemickych da-
tabazich, neni je tedy nutné dopocitavat a zavadét tak do vypoctu dalsi chyby.

e Diky tomu, Ze se jednd o redlné slouceniny, jsou v zastupném slozeni smeési néjakym zpusobem
reflektovany chemické vlastnosti puvodni slouc¢eniny a tuto charakterizaci je pak mozné vyuzit
k modelovani chemickych déju.

e K charakterizaci suroviny sta¢i nizsi pocet skuteénych zastupnych komponent, nez jejich
pseudokomponentnich ekvivalentu - aplikace metody navrzené Eckertem a Vankem pro py-
rolyzu APO[10] pracuje s kombinaci piiblizné dvaceti slou¢enin, kdezto napiiklad HYSYS
charakterizuje ropnou surovinu az ¢tyficeti pseudokomponentami[].

Vzhledem k jejim vyhodam byla metoda charakterizace ropné suroviny zastupnym slozenim z
redlnych komponent vyuZzita v experimentalni ¢asti prace pro predikci vytézka pyrolyzy pomoci
umélych neuronovych siti.

2.2.4 Slucovéani latek do skupin (Lumping)

V petrochemickém prumyslu jsou suroviny obvykle charakterizovany stovkami ruznych kompo-
nent, coz ¢ini simulace a matematické modelovani procestu velmi naro¢nym z duvodu jak komplexity
modelu, tak jejich vypocetni naro¢nosti. Z tohoto duvodu je velmi ¢asto slucovat latky do skupin
i v pripadé, ze zndme pfesné slozeni suroviny.

Jako na prvni krok slu¢ovani muzeme pohliZet jiz na charakterizaci suroviny zastupnym slozenim,
avSak v prumyslové praxi je bézné, Ze se pracuje s vice nez jednou ropnou surovinou zaroven, ¢imz
ale velmi narusta pocet dat, se kterymi je nutné v prubéhu simulace pracovat. Napiiklad Lin, Lie-
bovici a Jgrgensen[6] uvadéji, ze béznou prumyslovou aplikaci je prace se Sesti az deseti riznymi
surovinami, ¢imz muze pocet jednotlivych frakei pro néz je tieba nalézt zastupné slozeni narust az
ke jednomu tisici.

Je tedy nasnadé, ze je tfeba pocet dat néjakym zpusobem redukovat za co nejmensi ztraty
informaci o suroviné.

Do dnesni doby bylo vyvinuto velké mnozstvi snahy nalézt optimalni zptisob slu¢ovani latek
do skupin, pficemz muzeme rozli§it dva ruzné piistupy: diskrétni, ktery predpokladd, ze kazdé
komponenta nalezi pouze do jedné skupiny a kontinudlni pracujici s preddefinovanou distribuéni
funkci jednotlivych komponent.

Podrobnéjsi popis metod je dostupny napiiklad v jiz zminovaném ¢lanku [6].
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3 Prehled dat

Datovym zakladem pro prezentovanou praci byla data meéfend na prumyslovych reaktorech
spole¢nosti Chemopetrol Litvinov v letech 2000 — 2003 doplnéna informacemi z plynové chro-
matografie (GC) pouzivanych surovin a daji ziskanymi simulacemi slozeni vysevroucich surovin
provedenymi na Ustavu chemického inzenyrstvi VSCHT Praha.

3.1 Provozni experimenty v Chemopetrol Litvinov

Z provoznich experimentu provedenych v Chemopetrol Litvinov v letech 2000 — 2003 byly k
dispozici informace o vytézcich pyrolyzy v zavislosti na datech o provozu a PIONA. Experimenty
probihaly pfevdzné se tfemi typy surovin, primdrnimi benziny (PrBi), atmosférickymi plynovymi
oleji (APO) a hydrokrakovanymi vakuovymi destilaty (HCVD) a ve dvou typech vldsenek (SRT
IIT a GK 6).

U primarnich benzint byla tato data doplnéna ddaji z GC danych surovin. Byla ziskana infor-
mace o skutetném slozeni suroviny, jeji stfedni moldrni hmotnosti (M), hustoté (d) a destila¢ni
kiivce (T10, T50, T90).

V piipadé APO a HCVD nebyla informace o presném slozeni k dispozici (a jeji ziskani je v
soucasné dobé prakticky nemozné). ‘Bylo tedy nutné hledat zdstupné slozeni téchto surovin. K tomu
byla vyuzita metoda vyvinuté na Ustavu chemického inzenyrstvi VSCHT Praha[7,8].

3.2 Simulace na Ustavu chemického inzenyrstvi VSCHT Praha

Postupem popsanym v ¢ldncich [7,8] bylo hleddno zastupné slozeni APO a HCVD z redlnych
komponent u surovin, jejichz charakteristiky byly dostupné v experimentélnich datech z Chemo-
petrol Litvinov.

Zde bylo nutné rezignovat na dalsi praci s HCVD, jelikoz v databdzi vyuzité k sestaveni
zastupného slozeni surovin nebylo k dispozici dostate¢né mnozstvi latek s odpovidajicimi vlast-
nostmi na to, aby jejich kombinaci bylo mozné ziskat smés s pozadovanymi vlastnostmi.

Celkem bylo simulaci na Ustavu chemického inzenyrstvi ziskdna charakterizace deseti plynovych
oleju, coz dohromady s dvaceti deviti datovymi sadami pro primarni benziny poskytlo celkovy
soubor udaju pro tficet devét ruznych surovin.

3.3 Priprava dat pro modelovani

Tabulka 1 — Piehled fragmentu vyuzitych pro zjednodusenou charakterizaci suroviny

Popis fragmentu

Pouzity symbol

H, H: vodik

CHy4 M: methan

CH3— v alkanech a alkylech P:  priméarni uhlik

—CHs— v alkanech a alkylech S:  sekundarni ,acyklicky*“ uhlik
—CH3— v naftenickych cyklech Sn:  sekundarni ,naftenicky“ uhlik
> CH- v isoalkanech a isoalkylech T: tercidrni ,acyklicky“ uhlik

> CH— v naftenickych cyklech Ty: terciarni ,naftenicky“ uhlik

> C < v isoalkanech a isoalkylech Q: kvarterni ,acyklicky“ uhlik

> C < v naftenickych cyklech Qn:  kvarterni ,naftenicky“ uhlik
CH; = v alkenech Pg: priméarni ,alkenicky“ uhlik
CH = v alkynech Py: primérni ,alkynicky“ uhlik
—CH = v alkenech Sg: sekundarni ,alkenicky“ uhlik
—C = v alkynech Sy: sekundarni ,alkynicky“ uhlik
> C = v alkenech Tg: tercidrni ,alkenicky* uhlik
))CH v aromatickych jadrech Sa:  sekundérni ,aromaticky* uhlik
))C— v aromatickych jadrech Ta: tercidrni ,aromaticky“ uhlik

Metoda vytvoteni datoho souboru pro modelovani pyrolyzy s vyuzitim umélych neuronovych
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mentu, jejichz kombinaci bylo mozno obdrzet kazdou ze zpracovavanych sloucenin. Jejich piehlde
je v Tabulce 1.

Nésledné byly zdkladé redlného (u PrBi) ¢i nalezeného zdstupného (u APO) slozeni uréeny
hmotnostni zlomky jednotlivych fragmentu ve zpracovdvanych surovinach. Informace o fragmen-
tovém slozeni suroviny pak byla doplnéna tdaji o provozu reaktoru: teplotou na vystupu z vlasenky
(COT), hmotnostnim mdstiikem suroviny na vldsenku a jejim fedicim pomérem pdra/surovina.

Problémem vyse zminéného postupu je skutecnost, ze ziskané fragmentové slozeni nemusi byt
unikatni. Nijak totiz nereflektuje velikost molekul v surovineé.

Napriklad dimethyloktan a tetramethylhexadekan budou mit shodny pomér CHs— : —CHy— a
tedy i stejné fragmentové slozeni. Obé tyto slouc¢eniny ale maji zcela jiné vlastnosti.

Jako feSeni tohoto problému navrzeno doplnéni informaci o fragmentovém slozeni a provozu
reaktoru kombinaci idaju o destila¢ni kiivce suroviny, jeji stfedni molarni hmotnosti a hustoté,
které se s velikost{ molekul mén{ (viz. Tabulka 2).

Tabulka 2 — Piehled rozdila prumérnych dopliikovych charakteristik suroviny mezi benziny a APO

. My d T10 T50 T90
Surovina
[gmol™!] [kgm™?] °C
Priméarni benzin 93.62 704.28 97.96 197.67 292.74
APO 195.07 836.89 215.10 268.35 336.40

V praci pak byla zkouména vhodnost tohoto doplnéni puvodniho datového souboru a byla
hledana kombinace doplikovych tddaju poskytujici nejpresnéjsi vysledky.

Déle byly vsechny nésledné vyuzivané udaje o suroviné, spolecné s vytézky ¢ty vybranych,
hlavnich produktu zkombinovany do dvou tabulek poskytujicich snadny ptehled o vyuzivanych
datech (viz. Tabulky 7 a 8 v Pifloze B).

V prvni tabulce jsou uvedeny informace o fragmentovém slozeni zkoumanych surovin a provozni
data z jejich pyrolyzy jako zdkladni soubor vstupnich informaci pro pouzivané modely. Ve druhé
se pak nachdzi prehled dopliikovych tdaju z GC a hmotnostni vytézky sledovanych produktu.

Nakonec byla dostupnd data rozdélena do dvou sad, trénovaci a valida¢ni, v poméru pfiblizné
6:4. Data byla rozdélena tak, aby bylo zachovdno co nejrovnomérnéjsi rozlozeni vytézku jednot-
livych produkta v obou sadach. V piipadé nesouladu byla z duvodu jejich prumyslové dulezitosti
upfednostiiovana rovnomeérnost rozlozeni u ethylenu a propylenu. Kli¢ k rozdéleni dat do sad je v
nasledujici Tabulce 3.

Tabulka 3 — Rozdéleni dat do sad

Typ suroviny Datova sada Indexy3
tréninkova sada 2, 3, 5, 6, 7, 10, 12, 14, 16, 19, 21, 22, 24, 25, 26, 27, 28
valida¢ni sada 1, 4, 8, 11, 13, 15, 17, 18, 20, 23, 25, 29

Priméarni benzin

APO tréninkovd sada se samotnymi APO nelze pro nedostatek dat pracovat

valida¢ni sada

créminkovd sada 2+ 30 56 7. 10, 12, 14, 16, 19, 21, 22, 24, 25, 26, 27, 28
PrBi + APO eninkova s 30, 32, 33, 35, 37, 39

validacni sada 1, 4, 8, 11, 13, 15, 17, 18, 20, 23, 25, 29, 31, 34, 36, 38

3Indexy odpovidaji pofadi pokust tak, jak jsou uvedeny v Tabulkéch 7 a 8 v Piiloze B.
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4 Koncepce matematickych modeli

Pii préci bylo k predikei vytézka pyrolyzy stfednévroucich uhlovodikiu (primérnich benzinu a
APO) vyuzivano umélych neuronovych siti a metody charakterizace vstupni suroviny vyvinuté na
Ustavu chemického inzenyrstvi a Ustavu organické technologie VSCHT Praha[10].

Byly zkoumény dva ruzné piistupy k problematice modelovani pyrolyzy s vyuzitim umélych
neuronovych siti. V prvnim byla k predikci vytézku vSech sledovanych produktu tepelného stépeni
suroviny vyuzita jedind neuronové sit. Naddle bude o tomto zpisobu referovdno jako o ,jed-
nositovém modelu“. Ve druhém, zmitiovaném jako ,,étyisitovy model“, pak odhad vytézku kazdého
z produkti obstaravaji sité razné.

Déle byla sledovédna kvalita vystupu modelu v zavislosti na doplnéni charakterizace suroviny
navrzené Bélohlavem et al. v [10] riznymi informacemi z PIONA analyzy a po¢tu neuronu ve
skryté vrstvé pouzitych neuronovych siti. Timto postupem ziskané tudaje byly nésledné vyuzity
pro navrh optimélni architektury a rozsahu vstupnich dat modelu.

4.1 Neuronové sité

Jak jednositovy, tak étyisifovy model jsou zaloZeny na stejném souboru empirickych modelt,
umélych neuronovych sitich. Jejich podobnost je vSak jesté hlubsi, oba modely maji velmi podobnou
strukturu vyuzitych siti a jsou trénovény stejnym zpusobem. V ndsledujicim textu tedy budou
strucné nastinény principy stavby a uceni umélych neuronovych siti.

4.1.1 Struktura

Umeélé neuronové sité (artificial neural networks, ANN) jsou nelinedrni mapovaci systémy struk-
turné podobné lidskému nervovému systému[12]. Zgkladni jednotkou takové sité je umély neuron,
uzel sestavajici z vektoru vstupu a vah, prahu, nelinedrni pfenosové funkce a vystupu. Takovyto
neuron potom lze zapsat jako matematickou funkci ve tvaru:

y=1f Zwkxk +b], (9)
(k)

kde y je vystup neuronu, Z je vektor vstupnich dat, @ je vektor vah pfifazenych vstupnim datum,
f() je nelinedrni prenosova funkce a b je préh (bias). Nakres umélého neuronu je na Obrazku 3.

Vektor Vektor Télo neuronu
vstupu vah
x, @——14™"

o w, —)
- > : y
A I
. /
b

Xn @ y = £(Wx + b)

Obrazek 3 — Schéma umeélého neuronu

Celek systému je pak poskladan z urc¢itého mnozstvi neuronu razenych ve vrstvach. Neurony
v jedné vrstvé byvaji shodného typu (stejny pocet vstupu a stejnd prenosova funkce) a nejsou
propojeny mezi sebou, ale pouze s neurony v jinych vrstvach. Na Obréazku 7 je potom priklad plné
propojené ANN s jednou skrytou vrstvou neuronu.

4.1.2 Uceni

Neuronové sité jsou aplikovany prevazné v piipadech, kdy neni zndm vztah mezi vstupnimi
a vystupnimi daty. Vystup neuronu lze ménit pouze manipulaci s hodnotami vah ptifazenych
jednotlivym vstuptim. Cilem uéeni neuronové sité tedy je upravit tyto véhy tak, aby sit jako celek
poskytovala co nejlepsi vysledky.
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V soucasnosti je nejvyuzivanéj$im postupem uéeni ANN supervised backpropagation learning
(uceni zpétnym vyvojem s ucitelem). Vsechny metody zalozené na tomto principu vyuzivaji po-
rovnani mezi cilovymi a simulovanymi daty na zakladé kterého riznymi zpusoby upravuji vektory
vah pro jednotlivé neurony v siti.

V préci je pro trénink siti vyuzita Levenberg-Marquardtova (L.-M.) optimaliza¢ni metoda[13]
pro backpropagation supervised learning s hodnocenim zalozenym na prumeéru kvadrata odchylek

mezi simulovanymi a cilovymi daty (mean squared error, MSE). Uprava vektoru vah neuronu
probiha itera¢né az do chvile, nez:

1. je dosazeno maximalniho po¢tu opakovani vypoctu
(epochs > max_epochs)

2. vypocet trva piilis dlouho
(time > max_time)

3. je dosazeno cilové (miniméln{) hodnoty tcelové funkce
(performance < performance_goal)

4. gradient ucelové funkce poklesne po uré¢enou nejnizsi pripustnou hodnotu
(grad < min_grad)

5. adaptivni parametr p prekro¢i uréenou nejvyssi piipustnou hodnotu
(mu > mu_-max)

6. pocet netispésnych valida¢nich zkousek pfekroé¢i volenou nejvyssi ptipustnou hodnotu
(fail > max_fail)

Dalsim rozborem vyse uvedenych bodu lze zjistit, Ze je mozné je rozdélit do tii skupin podle
jejich vlivu na Uspésnost nauceni sité.

Prvni skupinou, do které lze zaradit body 1 a 2 je ukonceni tréninku z duvodu piilisné casové
¢i vypoéetni naroénosti. Sit, jejiz uéeni bylo ukonéeno kvili nékterému z téchto duvodi tedy velmi
pravdépodobné nebude konkurenceschopné, jelikoz k tomuto ukonéeni muze dojit i velmi daleko
od minima ucelové funkce. V préci byl trénink sité automaticky ukoncovan potieboval-li vice nez
tficet tiprav vektort vah (epochs > 30), ¢asové kritérium nebylo zavedeno (max_time = co).

Do druhé skupiny lze zaradit body 5 a 6. Jedna se o sofistikovanéjsi metody predcasného
ukonéeni tréninku umeélé neuronové sité.

Omezeni hodnoty adaptivnitho parametru p souvisi pfimo s L.—M. optimalizaénim algoritmem.
L.-M. algoritmus je kombinaci Gauss-Newtonovy a gradientni metody hledani minima nelinedrni
funkce, pricemz pravé hodnota parametru p rozhoduje o poméru pirispévku jednotlivych metod
ke konecné upravé iterované hodnoty. Je-li hodnota g = 0, L.—-M. algoritmus pfechdzi na Gauss-
Newtonovu metodu. Naopak, s rostoucim p se algoritmus méni v gradientni metodu. Bez dalsiho
rozepisovani kompletniho matematického zakladu L.—M. metody, lze tuto metodu zapsat:

Axci = — [J7(x) T (i) + ]~ T (i) f (), (10)

kde Axj, = Xg4+1 — Xi je zména optimalizovaného parametru (zde hodnoty vah na vstupu neuroni,
viz. Obrézek 3), J(xx) je Jacobiho matice minimalizované funkce, u je adaptivni parametr, I
je jednotkovd matice a f(xx) jsou v nasem pripadé kvadrity odchylek v jednotlivich méfrenych
bodech.

Pro pifpad velmi vysohych hodnot g (||uf|| > ||JT (xx)J(xx)||) 1ze rovnici (10) piepsat do
tvaru

Axy = —iﬂxk)(f(xk», (11)

a Uprava optimalizovaného parametru zacne byt nepiimo imérnd velikosti parametru pu.

V prubéhu vnitiniho cyklu L.—M. metody je parametr p zvySovan o uréenou diskrétni hodnotu
(krok) az do doby, nez dojde ke sniZen{ hodnoty tcelové funkce. Poté je hodnota p o jeden krok
snizena a cely cyklus se opakuje v novém bodé. Parametr p tedy v prubéhu celého vypoétu postupné
narustd a je nutné zabranit situaci, kdy bude netcelné omezovat rychlost optimalizace vah sité. Z
tohoto ditvodu se zavadi hodnota mu_max = 10'° a v okamziku, kdy je p > mu_max je trénink
zastaven.
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Best Validation Performance is 2.574 at epoch 2
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Obrazek 4 — Pokles hodnoty ticelové funkce na trénovaci a validaéni sadé dat v prubéhu uceni sité.

Systém validaénich zkousek zabraiiuje preuceni sité. Zajistuje totiz, aby schopnost sité popsat
tréninkova data nerostla na tkor jeji schopnosti zobeciovat.

V prubéhu uceni sité totiz neustédle klesd hodnota ucelové funkce na tréninkovych datech. Jak
je ale vidét na Obrazku 4, hodnota celové funkce na datech valida¢nich klesd mnohem pomaleji
a v prubéhu uceni muze dokonce i stoupat.

Validaéni zkouskou rozumime porovnani vysledku simulace na valida¢nich datech mezi dvéma
upravami vektoru vah. V piipadé, ze dojde ke zvyseni pruméru kvadrata odchylek je ulozen zdznam
o tomto zhorSeni vykonu sité na valida¢nich datech. Ptekroc¢i-li pocet netspésnych valida¢nich
zkousek nejvyssi pfipustnou hodnotu (max_fail, v puvodné nastavenou na 5) je proces uceni sité
ukonéen a jako naucend sif je vzata ta s nejlepsi hodnotou ticelové funkce na validaéni sadé, coz je
dobfte vidét na Obrazku 4, kde probéhlo Sest epoch optimalizace vah, ale nakonec byl jako nauc¢ena
sit uloZen stav jiz po druhém optimalizaénim cyklu.

Ukonceni trénovani sité z duvodu patiicich do druhé skupiny nemé na konkurenceschopnost
naucené sité natolik negativni vliv jako v pfipadé prvni skupiny, coz je vidét i souborech vy-
branych siti, kde se zvlasté sité s tréninkem ukonc¢enym z duvodu piekroceni maximéalniho poctu
neuspésnych valida¢nich zkousek objevuji velmi ¢asto.

Do posledni, tieti skupiny patii body 3 a 4, tedy piipady ukonceni uéeni sité z duvodu dosazeni
cilové hodnoty tuc¢elové funkce nebo pokles hodnoty gradientu pod nejmensi piipustnou hodnotu.

Je ziejmé, ze ukonceni ucictho procesu sité z diuvodu dosazeni cilové hodnoty téelové funkce
na trénovaci sadé dat je nejvhodnéjsi mozny vystup optimaliza¢niho algoritmu, avSak hodnota
cilovd hodnota ucelové funkece (goal) je nastavena na 0. Této hodnoty muze byt dosazeno pouze
v pripadé naprosté shody mezi experimentalné zjisténymi a simulovanymi vytézky pyrolyzy na
trénovaci datech, coz je pfi zachovani podminky na soubézny pokles hodnoty tcelové funkce na
valida¢ni sadé nemozné.

Nejvhodnéjsim dosazitelnym duvodem ukonéeni tréninku sité je tedy dosazeni minimalni
pifpustné hodnoty gradientu téelové funkce, coz znaé&i piiblizeni se bud k mistu, kde m4 téelova
funkce prubéh velmi podobny konstantnimu nebo nalezeni lokalniho minima. Jelikoz je ale icelova
funkce definovdna jako prumeér ¢tvercu odchylek mezi namérenymi a dopo¢tenymi hodnotami je
pravdépodobné, ze chybova plocha bude mit tvar vychéazejici z paraboloidu a nalezeni hodnoty
gradientu blizké nule bude znamenat pfiblizeni se globalnimu minimu.

Porovnanim termina¢nich mechanismu uceni siti mezi vybranymi sitémi bylo zjisténo, ze za zde
prezentovanécho nastaveni parametru je nejéastéj$im duvodem ukonéeni tréninku sité prekroceni
maximalniho pfipustného poc¢tu nedspésnych validaci.
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4.2 Architektura modelua

Vsechny v této praci prezentované modely jsou zalozeny na vyuziti ANN, se kterymi bylo pra-
covano ve vypoéetnim prostied! MATLAB™, s vyuzitim nastroje NEURAL NETWORKS TOOLBOX.
Na zékladé doporucen{ v dokumentaci tohoto nédstroje[14] bylo pracovédno se sitémi s jednou skry-
tou vrstvou neuronu a s proménlivym poc¢tem neuronu v této vrstvé. Jako transferova funkce ve
skryté vrstvé byla pouzita tangencialni sigmoida. Ve vystupni vrstvé pak pak byla pouzita funkce
linearni. Obecné schéma takovéto sité je na Obrazku 5.

Skryta vrstva Vystupni vrstva
4-8 neuronu 1 nebo 4 neurony

= HEO-AHE) A=

P¥enosova funkce Pfenosova funkce
tansig purelin

Bias Bias

Obrazek 5 — Obecné schéma vyuzitych siti

Optimaln{ architektura umélych neuronovych siti siti pro jednositovy i étyisifovy model a jejich
vstupni parametry byly hleddny pomoci osmi skriptu vyuzivajicich ruzna doplikova data. Jejich
prehled je v Tabulce 4.

Tabulka 4 — Prehled skriptu

Jméno skriptu Jméno odpovidajiciho skriptu  Vyuzita doplikova
jednosifového modelu ¢tyisifového modelu data
netMdl_1 modulMdl_1 M, d, T10, T50, T90
netMdl_Md modulMdl_Md M, d
netMdl_MT modulMdl_MT M, T10, T50, T90
netMdl_dT modulMdl_dT d, T10, T50, T90
netMdl_M modulMdl_M M
netMdl_d modulMdl_d d
netMdl_T modulMdl_T T10, T50, T90
netMdl_nic modulMdl_nic -

Na zgkladeé sit{ uzitych v [3,10,15 a 16] byl pfedpoklddén idedlni pocet neuront v jednotlivych
sitich 4-6.

4.2.1 Algoritmus optimalizace architektury

Hledéani optimalni architektury sité a uré¢ovani vhodnych doplitkovych parametri bylo provadéno
ve dvou témeér oddélenych fazich. V prvni byl pomoci nize predstaveného algoritmu nalezen vhodny
pocet neuronu ve skryté vrstvé sité pro vSechny kombinace typu modelu a vstupnich parametru
(dohromady Sestndct optimalizaci). Ve druhé byly porovndvany vysledky jednotlivych variant a
bylo usuzovano na vhodny typ modelu a pocet doplikovych charakteristik suroviny.

Optimalizace architektury sité byla provadéna pomoci genetického algoritmu jehoz schéma je
na Obrazku 6. Zdrojovy kéd varianty algoritmu pro jednositovy model je uveden v Pifloze A.
Varianta pro model étytsitovy se lisi pouze odstranénim vypoétu vazeného priuméru korealénich
koeficientu a neni tedy nutné ji uvadét samostatneé.

Cely algoritmus lze rozdélit na dvé ¢asti, vnitini a vnéjsi cyklus. Vnitini cyklus obstardva
vybér, dle zavedeného hodnoticiho kritéria, nejuspésnéjsich siti a vnéjsi cyklus pak na zakladé

19



Uréeni Cetnosti
poé&tu neuronu
ve skrytych
vrstvach
uloZenych siti

!

Tvorba sité
N € (Nmin, Nmaz)

Poéitadlo
vnit¥nich
cykla

k=k+1

Trénovani

Hodnota kritéria

R Nalezeni
ailteni nejéasté&jsi
nit#ni
P hodnoty N, N,
VyAl;er ( cyklus Ay

nejuspé&sné&jsich
siti

ZuZeni intervalu
{Nmin; Nmaz) 0kolo Ny,

(Nomin, Nmaz

Nahrazeni
nejhorsi sité
z vybéru Konec optimalizace
architektury

sité

Obrazek 6 — Schéma algoritumu optimalizace architektury. M je pocet ukladanych siti, ,genofond“
algoritmu, N je pocet neuronu ve skryté vrstvé, N,, je nejastéjsi hodnota poctu neuronu ve skryté vrstvé
mezi vybranymi sitémi, R je hodnota kritéria uspésnosti sité a S je uméle definovand hodnota tmérna
poctu ulozenych siti, S ~ 10%.

tohoto vybéru postupné upravuje §ifi intervalu do kterého nélezi poc¢ty navrhovanych neuronu ve
skryté vrstvé sité.

Ve vnitinim cyklu jsou zkouSeny ruzné sité s ndhodnym poctem neuronu ve skryté vrstvé
takovym, ze N € (Nuin, Nmaz), kde N je pocet neuroni ve skryté vrstvé a (Npmin, Nmaz) j€
interval, ze kterého je tento pocet volen. Nésledné je sit uéena na dostupnych datech trénovaci
sady (viz. Tabulka 3). Po naucenf sité je vyzkousena jeji schopnost predikovat vytézky pyrolyzy,
je uréen korelaéni koeficient R mezi experimentdlnimi a simulovanymi daty pro valida¢ni sadu?.
Tento korela¢ni koeficient je pak porovnan s nejmensim korela¢nim koeficientem mezi vybranymi
sitémi R, a v piipadé, Ze je v&tsi, je nejhorsi sif z vybéru nahrazena aktudlni siti.

Ukolem vnéjstho cyklu je postupné zuzovat interval (Nyuin, Npmaz) aZz k hodnoté optimélniho
poc¢tu neuronu ve skryté vrstvé pro danou kombinaci typu modelu a doplitkovych vstupnich pa-
rametru suroviny. V pifpadé, Ze je vyzkouSen dostateény pocet sit{, S (uméle zavedend hodnota,
S =~ 10%), je provedeno vyhodnoceni ¢etnosti poétu neuronti ve skryté vrstvé mezi ulozenymi sitémi
(v zdvislosti na typu modelu je ulozeno 100 ¢i 200 sit{). Nésledné je nalezena nejcastéjsi hodnota,
N, a interval (Nyin, Nimas) je zizen okolo této hodnoty. Algoritmus je ukonéen v pifpadé, ze
Npin = Npmaz = Noptim. Po ukonéeni algoritmu jsou vybrané nejuspésnéjsi sité spolectné s para-
metry jejich uceni ulozeny pro dalsi zpracovéni.

Analogie s evoluénim vyvojem je zfejmd, vnitin{ cyklus zkousi schopnosti jedince (neuronové
sité) prizpusobit se prostiedi (presnost predikce vytézku produktu pyrolyzy) a uchovava vlastnosti
(pocet neuront ve skryté vrstvé) nejuspésnéjsich. Vnéjsi cyklus hledd takovou hodnotu sledované
vlastnosti, kterda je mezi nejuspésnéjsimi jedinci nejrozsitenéjsi a upravi vSechny déle zkouSené
jedince tak, aby vzrostla pravdépodobnost, ze budou mit pravé tuto hodnotu vlastnosti (zdzen{
stiky intervalu (Nyin, Nmaz))-

4.2.2 Jednositovy model

Jednodussim z pristupt k problematice je hledani takové sité, kterd by byla schopnd predikovat
vytézky vsech sledovanych produktu. Nakres modelu sestavajiciho z jedné sité je na Obrazku 7.

Vstupni parametry jsou upravovany v zavislosti na skriptu obsataravajicim trénink sité. Infor-
mace o fragmentovém slozeni[7,8,10] a o provozu (COT, néstiik na vldsenky a fedéni) jsou vyuzity
vzdy a v zavislosti na optimaliza¢nim skriptu jsou doplnény o tdaje o molekuldrni hmotnosti,
hustoté ¢i destilaéni kiivee suroviny|[4].

Uspésnost vyzkouSenych siti byla hodnocena na zakladé vazeného prumeéru korelac¢nich koefici-
enti mezi cilovymi a dopoétenymi vystupnimi daty pro jednotlivé suroviny. Tyto koeficienty byly
pocitany na validaénich sadach a vzhledem k prumyslové dulezitosti téchto produkti byla nejvyssi

4V pifpadé jednositového modelu je tento koeficient pocitdn jako vézeny primér koeficientti pro véechny produkty.
Nejvyssi vaha je pfifazena schopnosti pfesné predikce vytézki pyrolyzy ethylenu a propylenu. U étyfsitového modelu
tento dodateény vypocet odpadd, jelikoz je méfena schopnost sité predikovat pouze jeden ze sledovanych produktu.
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vaha prirazena koeficientiim ethylenu a propylenu (dspésnost sité pii predikei téchto produktu méla
dvojnédsobnou vdhu oproti schopnosti predikovat vytézky methanu a bilanéniho oleje).

Charakterizace suroviny

[hmot . %]

H, M, Vystupni vrstva
—_—

P, Pg, Py — >

Polet neurond odpovida
poc¢tu vystupu (4),
transfer. funkce je purelin

S, Sw, Sa, Sg, Sy,
T, Tn, Ta, Tg,
Q, O

Produkty
Informace z PIONA analyzy pyrolyzy
Mol. hmot., [hmot . %]
Hustota, —_—, Simul. vytézky

—_—
—
methanu,

ethylenu,
propylenu
a bil. oleje

="

T10, TS50, T9O — /

(po¢et vyuz. param. zalezi 4".

na daném modelu) /’/'0\\“
TS

‘ Skryta vrstva
C V zavislosti na skriptu a
konkrétnim modulu obsahuje
y 4 - 8 neuronu,
transfer. funkce je tansig

Obrazek 7 — Schéma neuronové sité predikujici vytézky vsech sledovanych produktu

Teplota na vystupu (COT)
812,2 - 841,1 °C

Nastfik na vlasenky

3 -5¢t/h
Redé&ni

—_—
0,5 - 0,61

Prubézné bylo ukladédno vzdy 200 nejuspésnéjsich siti jako dostatecné Siroky soubor dat pro
vytvoreni histogramu po¢tu neuront ve skrytych vrstvdch a urceni nejéastéjsi hodnoty poétu neu-
ronu. Vhodny rozmér skryté vrstvy byl uréovan na zikladé nejcastéjsi hodnoty mezi vybranymi
sitémi.

Pocateéni odhad intervalu, do kterého nélez{ idedln{ pocet neuronu byl zvolen (4,8). Tento
interval byl pak na zakladé prubéznych vyhodnoceni zuzovan tak, aby vypocet konvergoval k
idedlnfmu poctu neuront ve skryté vrstvé (nejcastéjsi rozmeér skryté vrstvy mezi vybranymi sitémi).
Algoritmus vybéru vhodnych siti a postupného zuzovani intervalu je popsan v 4.2.1.

4.2.3 Ctyftsitovy model

Jelikoz se v pribéhu préace ukdzalo, ze jedositovy pifstup je pro pokryti dané problematiky piilis
jednoduchy a nedosahuje adekvatnich vysledku, bylo rozhodnuto sestrojit o néco komplexnéjsi
model sestdvajici z modulu tvofenych ruznymi neuronovymi sitémi predikujicimi vytézek vzdy jen
jednoho sledovaného produktu. Schména takovéhoto modelu pro sledovéni ¢tyf hlavnich produkti
je na Obrézku 8.

Vstup spoleé&ny viem sitim

Vstupnimi daty pro

model jsou:

- charakterizace suroviny
zastupnym sloZenim

- informace ziskané z PIONA
analyzy

- teplota na vystupu z
reaktoru (COT)

- nastfik na vlasenky

- fedéni suroviny

Produkty
pyrolyzy

[hmot. %]

Vystup modelu

je tvoren
sloZenim vystupt
jednotlivych
siti

Jednotlivé sité

Kazda ze siti zajistuje
predikci vytéZku jednoho
ze sledovanych produkta

Obrazek 8 — Schéma étyisitového modelu

Sité tvorici jednotlivé moduly takovéhoto modelu pak vypadaly prakticky identicky jako sit
tvoiicf jednosffovy model, pouze s tim rozdilem, e ve vystupn{ vrstvé byl jediny neuron a vystupem
byly odhady vytézku jediného produktu (viz. Obrézek 9).
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Tento ptistup sice poskytoval lepsi vysledky, na druhou stranu vSak velmi vzrostl vypocetni
¢as nutny k optimalizaci modelu. Z tohoto duvodu byl pocet prubézné uklddanych siti sniZzen na
100 a imérné byl redukovan i pocet siti vyzkousenych pred kazdym statistickym vyhodnocenim.
Jelikoz ale bylo tfeba nalézt vhodny pocet neuronu ve skryté vrstvé pro ¢tyfi misto jedné sité,
optimalizace architektury zde trvala pfiblizné trojnasobek ¢asu.

Optimaliza¢ni algoritmus byl velmi podobny algoritmu vyuzitému u jednositového modelu

ovSem nebylo zde nutno volit mezi sledovanymi produkty ty dulezitéjsi. Po optimalizaci archi-
tektury jednotlivych siti byly vybrany a zkombinovany do vysledného modelu nejuspésnéjsi sité.

Charakterizace suroviny

[hmot . %]
H, M,
P, Pg, Py R

S, SN, Sa, Sg, Sy,
T, Tn, Ta, Te,
Q, On

Vystupni vrstva

Podet neuront odpovida

po&tu vystupt (1),

transfer. funkce je purelin

Produkt pyrolyzy
[hmot . %]

Dle modulu
methan, ethylen,
propylen, bil.
olej

Informace z PIONA analyzy
Mol. hmot.
Hustota, —
T10, TS50, T9O
(poCet vyuz. param. zaleZi
na daném modelu)

Teplota na vystupu (COT)

e ————
812,2 - 841,1 °C
Skryta vrstva

Nastfik na vlasenk . . .
Y V zavislosti na skriptu a

3-5¢t/h konkrétnim modulu obsahuje
4 - 6 neuront,

Redé&ni transfer. funkce je tansig

0,5 - 0,61

Obrazek 9 — Schéma siti, které tvoii jednotlivé moduly étyisifového modelu
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5 Vysledky a diskuze

V nasledujicim textu budou prezentovany a diskutovany vysledky optimalizace architektury,
rozdily ve kvalité mezi jednositovym a ctyfsifovym modelem, vliv dodateénych parametri na
jednotlivé modely a zména presnosti predikce vytézku pyrolyzy pii doplnéni hlavni tréninkové
sady zaloZené na jednom typu suroviny (zde primérni benziny, PrBi — 29 datovych sad) o mens{
soubor udaju popisujicich pyrolyzu suroviny typu jiného (atmosféricky plynovy olej, APO — 10
datovych sad).

Pozn: Pro zachovéani prehlednosti je ¢ast grafu a tabulek umisténa mimo text, do Pfiloh. Zde
jsou pouze ukazky.

5.1 Optimalizace architektury modeli

Ziskané optimalizované architektury jsou obecné v dobré shodé s predpokladanymi vysledky
(viz. 4.2). Pro vétsinu siti byl navrzen pocet neuronu ve skryté vrstvé mezi 4 a 6. Nejcastéjsi
navrhovand hodnota byla 5. Struény piehled skripti s vysledky optimalizace siti je uveden v
Tabulce 5.

Tabulka 5 — Piehled vysledku optimalizace architektury siti

Jméno Pocet Pocet neuronti ve skryté vrstvé siti®
modelu siti PrBi PrBi + APO
netMdl_1 1 6 5
modulMdl_1 4 6,5,4,5 6,5, 6,5
netMdl_Md 1 5 7
modulMdl_-Md 4 6,4,5,6 7,4,6,5
netMdl_MT 1 6 5
modulMdl_MT 4 6,5,4,5 7,4,6,4
netMdl_dT 1 5 6
modulMdl_dT 4 6,4,5,6 6,4, 6,4
netMdl_-M 1 6 5
modulMdl_M 4 6,5,4,5 7,5,5,4
netMdl_d 1 5 6
modulMdl_d 4 6,4,5,6 5,5,5,4
netMdl_T 1 6 4
modulMdl_T 4 6,5,4,5 6,5,5,5
netMdl_nic 1 b) 6
modulMdl_nic 4 6,4,5,6 6,5,5,4

Je zvlastni, Ze pro jedinou sit jednosifového modelu je navrhovan obdobny pocet neuront jako
pro jednotlivé sité modelu &tyisitového. Oéekdvany by zde totiz byl spise vy$si poéet neuront
reflektujici vySsi pocet vystupnich parametri a tudiz i vyssi ndroky na schopnosti sité. Jelikoz
je ale zachovan stejny poéet neuront ve skryté vrstve, jednosifovy model poskytuje méné piesné
vysledky nez model &tyisifovy.

Toto chovéani se nezménilo, ani kdyz bylo pfi trénovani sité zabranéno ukonceni kvuli prekroceni
maximélniho poc¢tu neuspésnych valida¢nich zkousek ¢i vyprseni ¢asového limitu. Zda se, ze plné
propojend sit neni k predikei vytézku vétsitho mnozstvi produktd vhodna.

Ctyftsitovy model lze interpretovat i jako jedinou sit, kterd ma ve skryté vrstvé pocet neuront
odpovidajici sumé neuronu ve skrytych vrstvach siti kterymi je tvofen, avsak skrytd a vystupni
vrstva nejsou plné propojeny. Jelikoz ¢tytsifovy (nepropojeny) model poskytuje lepsi vysledky,
nez-li model jednositovy (plné propojeny) a zdroveii je nasnadé predpoklddat, Ze je mezi vytézky

5Je-li pouzito vice siti, poéty neuront fazeny v pofadi: sit pro predikci vytézku methanu, sit pro predikci vytézku
ethylenu, sif pro predikci vytézku propylenu a sit pro predikci vytézku bilanéntho oleje.
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Obrazek 10 — Porovndni Cetnosti po¢tu neuronu ve skryté vrstvé algoritmem vybranych siti pro
¢tyisitovy model ModulMDL_1 navrzeny pro predikci pouze primérnich vytézka pyrolyzy benzint.

Methan Ethylen

4 5 ] 7 8
Pocet neuronu Pocet neuronu

Propylen Bil. olej
40 ‘ :

3071

4 5 6 7 8 3 4 5 6 7 8
Pocet neuronu Pocet neuronu

Obrazek 11 — Porovndni Cetnosti po¢tu neuronu ve skryté vrstvé algoritmem vybranych siti pro

¢tyisitovy model ModulMDL_1 navrzeny pro predikci priméarnich vytézkt pyrolyzy benzinii i plynovych
oleju.
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jednotlivych produktu néjaké souvislost, bylo by nadéle vhodné experimentovat i s ruznou mirou
propojenosti skryté a vystupni vrstvy. Toto je vSak spojeno s enormnim narustem poctu zkousenych
siti nutnych pro optimalizaci architektury sité a pripadné zlepsSeni vlastnosti vysledného modelu
by velmi pravdépodobné nebylo imérné vynalozenému vypocetnimu casu.

Déle je zajimavé pozorovat zmény navrzeného poctu neuronu se zménou rozsahu tréninkovych
dat. Jak je vidét v Tabulce 5, na Obrézcich 10 a 11 na pfedchozi strané ¢i na grafech v piiloze C,
v pifpadé &tyisifového modelu poéet neuronti ve skryté vrstvé s rozsifenim datové sady vétsinou
roste u siti predikujicich vytézky methanu, ehtylenu a propanu. U sité uréené k odhadu vytézku
bilan¢niho oleje tento pocet neuronti naopak vzdy klesa ¢i zlstava stejny.

To je pravdépodobné zapiicinéno bud’ fadovym rozdilem mezi podily bilanéniho oleje pii py-
rolyze APO a PrBi, ktery v kombinaci s nékterou z dotatecnych charakteristik suroviny zjednodussi
nalezeni vztahu mezi vstupnimi a vystupnimi daty, nebo pomeérné velkym rozptylem (chybou)
méfenych dat pro olej. Kvili vétsi chybé sit nemiize dobie zobeciiovat a MSE na validaéni sadé
zacne velmi brzy rust. OdliSnosti mezi vytézky zbylych produkti jsou méné vyznamné, presto vsak
nezanedbatelné, ¢imz naro¢nost jejich rozlieni ziejmé naopak narusta.

5.2 Porovnani étyisitového a jednositového modelu

Prvotni snahou bylo sestrojit co nejjednodussi model poskytujici dostatecné piesné vysledky s
co nejveétsi spolehlivosti. Ukdzalo se vak, ze jednodussi jednosifovy model nedokdze tato kritéria
splnit. Byl tedy navrzen komplikovanéjsi model sestdvajici ze ¢tyt ruznych siti specializovanych na
predikci vytézku vzdy jen jednoho ze sledovanych produktu.

Nejvétsi nevyhodou étyisitového modelu je vyrazny nériist vypoéetniho éasu potiebného k
optimalizaci jeho architektury. Vhodné mnozstvi neuronu ve skryté vrstvé je totiz nutné hledat
ctyrikrat namisto jednou.

I kdyz u specializované sité je jeji uceni méné casové narocné, nez u sité obstaravajici vsechny
produkty, doba nutna k optimalizaci architektury modelu vzrostla téméf na trojndsobek 6. Tato
¢innost je vak jednordzova a na dalsf vyuziti modelu jiz nem4 vliv. Cas potfebny k u¢eni jednot-
livych modelu a doba trvani simulace se pohybuji v fadu setin az desetin vtefiny.

Presto je ale nutné mit na paméti, ze ispésnost nauceni sité je vzdy do jisté miry dilem nahody
a tudiz je nutné pii kazdé adaptaci modelu na novou datovou sadu proces uceni vicekrat opakovat.
Zde se jiz vyssi vypocetni ndrocénost étyisitového modelu projevi citelnéji.

Jako kritérium piesnosti odhadu byl zvolen aritmeticky priimér absolutnich” a normovanjch®
odchylek mezi naméfenou a dopoc¢tenou hodnotou vytézku jednotlivych produkti na validaéni sadé
dat. K vypocteni tohoto pruméru byly pouzity vzdy vsechny ulozené sité pro dany model (viz. 4.2.2

Na spolehlivost modelu pak bylo usuzovano z sitky mezikvartilového rozpéti téchto odchylek
a jejich rozptyli. Na Obrazku 12 jsou krabicové diagramy zobrazujici mezikvartilové rozpéti a
prumeér absolutnich odchylek pro modely vyuzivajici vSech dostupnych dodate¢nych charakteristik
suroviny. Tabulky s piehledem prumérnych odchylek a jejich rozptylu pro viechny modely jsou pak
v Piiloze D.

Jak je vidét pfevazné na rozptylu normovanych odchylek, ktery je vzhledem k malym rozdilaim
v absolutnich odchylkach citlivéjsi mirou, nez rozptyl odchylek absolutnich, étyisitovy model je
znatelné spolehlivéjsi nez model jednositovy. Rozdil v presnosti modelu pak jiz neni, zvlisté v
pifpadé predikce vytézku propylenu tak dramaticky. CtyFsitovy model dosahuje lepsich vysledku,
zejména pii rozsiteni datové sady o jiny typ suroviny.

Dalsi vyhodou étyfsifového modelu je, Ze neni nastaven tak, aby upfednostiioval pfesnost
pouze u nékterych typu produkti (viz. 4.2.2). Ackoliv tedy nejsou rozdily ve schopnosti modelu
predpovidat vytézky ethylenu a propylenu tak markantni, u ostatnich produktu dosahuje jed-
nositovy model horsich vysledki. To je piipad zejména bilanéniho oleje, u néjz je predikce vytézku
obecné nejméné spolehliva.

6Na pocitaci s procesorem Intel Core 2 Duo o frekvenci 1,8 GHz trvalo vyhodnocen{ jednoho z osmi skripti néco
pies deset hodin namisto necelych étyf u jednositového modelu. Vysledny ¢asovy pomér byl cca 85:30 hodindm ve
prospéch jednodussiho modelu.

7 Absolutni ochylky byly dopoéitavany dle vzorce Agps = |vyp.hodnota — exp.hodnotal.

8Normované odchylky byly dopoéitdvany dle vzorce Apor = ‘Vﬁ)a)}:?;i:st}?;l?;;iin;;ﬂ - 100.
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Obrazek 12 — Krabicové diagramy porovnavajici vybérové stfedni hodnoty a mezikvartilové rozpéti
normovanych odchylek mezi simulovanymi a naméfenymi daty pro modely vyuzivajici vSechna dostupna
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5.3 Vliv dodate¢nych informaci o suroviné

Surovina byla na vstupu modelu vzdy charakterizoviana svym fragmentovym slozenim a infor-
macemi o provozu reaktoru. Tato data pak byla dopliovana didaji o hustoté, molarni hmotnosti
a destila¢ni kiivce suroviny v ruznych kombinacich a byl porovnavan vliv téchto dodateénych
parametru na presnost predpovédi vytézku produktu.

Hlavnim davodem doplnéni fragmentového slozeni a iidaju o provozu o tyto dodateéné parame-
try je neschopnost fragmentového slozeni reflektovat velikost molekuly. Popisuje totiz pouze pomér
uhlikovych skupin ze kterych se surovina sklddd a ten muze byt shodny pro nékolik sloucenin
vyznamné se lisicich velikosti a tedy majicich ruzné vlastnosti pro pyrolyzu.

Bylo tedy predpoklddano, ze vliv dodateénych informaci bude v pripadé trénovani a uziti
modelu pouze pro predikci pyrolyzy primarnich benzinu velmi maly a s rozsifenim simulovanych
dat o plynové oleje vzroste.

Jak je ale vidét na grafech v Piiloze E, vliv dodateénych charakteristik suroviny je u étytsitového
modelu zanedbatelny i pfi praci se dvéma typy suroviny. To je zfejmé zapfic¢inéno rozdilnym
fragmetnovym slozenim u obou typu surovin. V Tabulce 6 jsou uvedeny primérné hmotnostni
zlomky fragmentu vyuzitych ke zjednoduSené charakterizaci suroviny.

Tabulka 6 — Prumérné rozdéleni fragmentu pro Primérni benziny a APO

Fragment [hmot. %]
P S Sx T Tx Q Qx Sg Sa Ta

Priméarni benzin 35.1 320 168 54 4.7 0.2 01 0.1 43 1.2
APO 95 439 292 14 6.3 0.1 0 0 80 1.6

Surovina

Z Tabulky 6 je zfejmé, ze k charakterizaci redlnych komponent zastupujicich slozeni primarnich
benzinu je v piipadé zpracovavanych dat nutna vyssi variabilita fragmentt. Navic je mezi primarnimi
benziny a plynovymi oleji znatelny rozdil v zastoupeni primérnich a sekundéarnich ,alifatickych*
uhlovodiku a teké je mezi PrBi a APO vyrazny rozdil v hodnotach teplot na vystupu vlasenky
(prumérné 798 °C u APO oproti 827°C u PrBi). To je pak zfejmé pii trénovani sité jiz samo o sobé
dostatecné vyraznym ukazatelem na typ suroviny a vyznamnost informaci o molarni hmotnosti,
hustoté ¢i destilacni kiivce suroviny klesd.

Je vsak velmi pravdépodobné, ze pfi doplnéni simulovanych dat o dalsi typ suroviny nebo i
pii rozsifeni stdvajicich datovych sad (zvldste APO) by se tyto rozdily ve fragmentovém slozeni
smazaly a dilezitost dodateé¢nych charakteristik suroviny by vzrostla.

V piipadé jednosifového modelu je vliv doplnéni charakterizace suroviny o dalii tdaje zna-
telnéjsl a zejména sité vyuzivajici kombinaci vSech dostupnych informaci ¢i idaju o moldrni hmot-
nosti suroviny dosahuji nadprumeérnych vysledki. Tento vyvoj by mohl byt ukazatelem na vhodné
doplitkové parametry pro &tyisitovy model v pifpadé véts diversifikace zpracovdvanych surovin.

5.4 Zména presnosti s rozsitenim datové sady

Vétsinu dat dostupnych pro modelovani tvorily idaje o priméarnich benzinech. Uloha informaci
o pyrolyze plynovych oleju byla spiSe doplinkova — pomér datovych sad byl témér 3:1 ve prospéch
primérnich benzinu. V praci tedy byl zkoumén vliv seskupeni v8ech dostupnych dat na piesnost
modelu tvoreného neuronovymi sitémi a schopnost takového modelu predikovat vytézky pyrolyzy
suroviny pro kterou nebylo dostupné dostatecné mnozstvi dat k nauceni specializovaného modelu.

ANN jsou obecné velmi nedoporucované k extrapolaci dat [14,12], av8ak ukdzalo se, Ze i pies
maly rozsah informaci o plynovych olejich je mozné sité trénované na souhrnu dat vyuzit k predikci
pyrolyzy této suroviny.

Na Obrazku 13 obsahujicim porovnani korela¢nich koeficienti mezi experimentdlnimi a simulo-
vanymi daty pii predikci vytézki pyrolyzy primarnich benzint étyfsifovym modelem modulMDL_1
muzeme vidét, ze pii rozsifeni datové zakladny o jiny typ suroviny nedojde k zadné signifikantni
ztraté presnosti odhadu. Naopak, z krabicovych diagramu v Piiloze E lze usoudit, Ze se velmi casto
presnost a spolehlivost modelu pii predpovédi vytézku pyrolyzy puvodni suroviny zlepsi.

Na nésledujicim Obrézku 14 jsou proti sobé zobrazeny predikované a naméfené hodnoty vytézku
APO a vsech dat dohromady a korelaéni koeficienty mezi nimi. Pfi simulaci byl vyuZit étyisifovy
model modulMDL_1. Z grafu je ziejmé, ze model nedosahuje zvlasté pii predikci vytézku ethylenu
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Obrazek 13 — Regresni grafy, zobrazena jsou simulované hodnoty v zdvislosti na experimentédlnich pro
jednotlivé produkty a hodnoty korelac¢nich koeficientli mezi nimi. Zobrazeny jsou vSechny datové sady pro
PrBi. Hornf &tyfi grafy reprezentuji vysledky &tyisifového modelu modulMDL_1 trénovaného pouze na
PrBi, spodni étyii pak vysledky toho samého modelu trénovaného na vSech dostupnych datech. Hodnoty
na osach odpovidaji hmot. % vytézku daného produktu.
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Obrazek 14 — Regresni grafy, zobrazena jsou simulované hodnoty v zavislosti na experimentédlnich pro
jednotlivé produkty a hodnoty korelaénich koeficientt mezi nimi. Zobrazeny jsou vysledky étytsitového
modelu modulMDL_1 trénovaného na vSech dostupnych datech. Na horni ¢tyfi grafy ukazuji schopnost
modelu predikovat vitézky APO, spodni potom v8ech dostupnych dat. Hodnoty na osdch odpovidaji hmot.
% vytézku daného produktu.
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bezchybnych vysledku, ale jak lze vidét na tabulkdch v Piiloze F, absolutni odchylky odchadu
vytézku ve vét§iné piipadu nepiekro¢i jedno hmotnostni procento. Nevezmeme-li v potaz bilanéni
oleje, u nichz jsou nepresnosti u vSech vyuzitych modeli nejvétsi, zustane vétSina absolutnich
odchylek mengich nez pul hmotnostniho procenta.

5.5 Dalsi moznosti zpiresnéni modeli

Vzhledem k vysokému poctu ulozenych siti pro jednotlivé kombinace vstupnich parametru
je mozné pro predikci vytézku pyrolyzy s vyhodou vyuzit vSech téchto vyzkouSenych siti. Na
Obrazku 15 je zobrazeno porovnani krabicovych a regresnich grafi pro nejispésnéjsi étyfsitovy mo-
del vyuzivajici vSech dostupnych dodateénych charakteristik a prumérny odhad vSech uloZenych
¢tyisitovych modelit vyuzivajicich tuto kombinaci dodateénych parametri. Jak je vidét, prove-
denim simulace s vyuzitim vSech pro danou kombinaci vstupnich parametri a typu modelu dojde
k ¢asteénému vzajemnému vyruSeni odlehlych hodnot a zvySeni spolehlivosti modelt. Nejlépe je
tato skutecnost viditelna pii zobrazeni pouze valida¢nich sad dat.
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Obrazek 15 — Porovnani krabicovych a regresnich grafii pro nejuspésnéjsi étyisifovy model vyuzivajici
viech dostupnych dodateénych charakteristik (vlevo) a primérny odhad vSech uloZenych étyfsifovych
modelu vyuzivajicich tuto kombinaci dodateénych parametru (vpravo). Zobrazena jsou data z predikce
vytézku ethylenu.

Zjevnou nevyhodou vyuziti vSech dostupnych ulozenych modelu je vyrazny narust vypocetni
doby. K jedné simulaci je potom potieba 100 ¢i 200 ndsobek strojového ¢asu (v zdvislosti na typu
modelu). Jedna simulace s pomoci étyisifového modelu poté trva piiblizné sedm vtefin®. Vzhledem

k tomu, ze zlepSeni vlastnosti modelt neni nijak zdvratné je ekonomicnost tohoto postupu znacné
diskutabilni.

9Na pocitati s procesorem Intel Core 2 Duo o frekvenci 1,8 GHz.
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6 Zaveér

V préci bylo zjisténo nékolik skute¢nosti ohledné moznosti predikovat vytézky pyrolyzy stfednévroucich
uhlovodikt pomoci umélych neuronovych siti.

1. Vétsina architektur siti navrhovanych optimaliza¢nim algoritmem obsahovala 5 neuronii ve
skryté vrstvé a to jak pro jednositovy, tak pro étyisifovy model.

2. Ctyfsitovy model dosahoval stabilné lepsich vysledkil, nez model jednosifovy a to i v piipadé,
ze byl ve skryté vrstvé sité umeéle zachovan pocet neuronu odpovidajici souc¢tu po¢tu neurontu
ve skrytych vrstvach jednotlivych sit{ modelu étyisitového. Plné propojend sifova architek-
tura zfejmé neni pro predikci vytézku pyrolyzy vhodna.

Déle by bylo vhodné experimentovat s ruznymi stupni propojenosti skryté a vystupni vrstvy
modelu. To by ale bylo vzhledem k po¢tu moznych variant ¢asové velice naro¢né.

3. Vliv dodatetnych parametru na presnost predikce byl zanedbatelny a to dokonce i v pripadé
préce s vice nez jednim typem suroviny. To bylo velmi pravdépodobné zapti¢inéno rozdilnym
fragmentovym slozenim a provoznich vlastnosti obou zpracovdvanych typu surovin a s rozsirenim
datové zakladny by dulezitost dopliikovych informaci o suroviné vzrostla.

sité vyuzivajici vSechny dostupné informace a informaci o moldrni hustoté suroviny.

5. Model zalozeny na ANN lze s tspéchem pouzit k modelovani vytézka pyrolyzy vice typu
surovin a to i v pripadé, ze je k popisu jednoho z téchto typu pouze neiplny soubor experi-
mentalnich dat.

6. Vysledky modelt je mozné dale mirné zlepsit vyuzitim vSech dostupnych ulozenych siti, ale
tento postup je velmi naroény na vypocetni ¢as a neptindsi markantni zlepSeni.
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7 Seznam symboli

B hustota, [kgm™?]
/AN absolutn{ odchylky, [hmot. %]
A or e e normalizované odchylky, [-]
D oddestilované mnozstvi, [hmot. %]
ke pocitadlo vnitinich cyklu algoritmu, [-]
K o Watsonuv charakterizaéni faktor, [-]
M pocet algoritmem uklddanych siti, [-]
My e molarn{ hmotnost, [gmol~}]
N o pocet neuront ve skryté vrstveé sité, [
P kriticky tlak, [bar]
R kritérium uspésnosti sité, [
P standardnf{ specifickd hustota, [-]
D e e normdlni bod varu, [K]
1 T kritickd teplota, [K]
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Prilohy
A Algoritmus vybéru siti pro jednositovy model

Vybeér siti je zalozen na vazeném pruméru korela¢nich koeficientu na valida¢ni sadé dat proti
jednotlivym produktium pyrolyzy. Nejvyssi vaha je prifazena schopnosti predikovat vytézky ethy-
lenu a propylenu. Data byla délena mezi validaéni a trénovaci sadu v poméru 60:40, testovaci sada
nebyla pro nedostatek dat vyuzivana.

while L >= 0 && toc < doba_trvani %bud zuzim interval nebo dojde cas

%sit bude konstruovana s nahodnym poctem neuronu z predem urceneho
%intervalu, nasledne bude na zaklade uspesnosti danych siti interval
%postupne zuzovan

Nn = lower + round(coef*rand(1));% Nn_first in <4;8>
net = newfit(data_sources,data_targets,Nn);

net.trainParam.showWindow = false;%nechci videt krasne okenko
net.trainParam.showCommandLine = true;’%necham si udelat vypis do cmw
net.trainParam.epochs = 30;%snizeni max. poctu iteraci (zrychleni vypoctu)

% Rozdeleni dat na trenovaci, validacni a testovaci sadu

% defaultni je 0.7/0.15/0.15

net.divideFcn = ’divideind’; % vyberu si funkci na rozdeleni dat
net.divideParam.trainInd = trainInd;

net.divideParam.valInd = vallnd;

net.divideParam.testInd = testInd;

%ulozim si net a tr pro analyzu treninkovych dat a dalsi zpracovani
[net tr]l= train(net,data_sources,data_targets);

%protahne siti vstupni data - kvuli regresi (posouzeni kvality site)
data_outputs = sim(net,data_sources);

%vyberu za dat validacni sadu, a urcim vhodnost site podle prumerneho
%R na jednotlivych produktech

vOut = data_outputs(:,tr.vallnd);

vTarg = data_targets(:,tr.vallnd);

data_outputs = sim(net,data_sources);

% rozdelim data na jednotlive produkty

methan_vOut = vOut(1,:);

methan_vTarg = vTarg(l,:);

ethylen_vOut = vOut(2,:);
ethylen_vTarg = vTarg(2,:);

propylen_vOut = vOut(3,:);
propylen_vTarg = vTarg(3,:);

olej_vOut = vOut(4,:);
olej_vTarg = vTarg(4,:);

%urci korelacni koeficient (nejvyssi vaha je prirazena validaci
%ethylenu a propylenu)

%dopoctu korelacni koeficienty na jednotlivych sadach dar
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Rv_meth = corrcoef (methan_vTarg,methan_vOut) ;
Rv_eth = corrcoef (ethylen_vTarg,ethylen_vOut);
Rv_prop = corrcoef (propylen_vTarg,propylen_vOut);
Rv_olej = corrcoef(olej_vTarg,olej_vOut);

Rv_meth = Rv_meth(1,2);
Rv_eth = Rv_eth(1,2);

Rv_prop = Rv_prop(1,2);
Rv_olej = Rv_olej(1,2);

Rr = mean([Rv_meth Rv_eth Rv_eth...
Rv_prop Rv_prop Rv_olejl);

%rozhodnu, zda se mi vyplati ulozit soucasnou sit
if Rr > min(R)
j = find(R == min(R),1);%kdyby se nahodou indexy rovnaly

%ulozi soucasnou sit do cell
nets{1,j} = net;

%ulozim i treninkove parametry pro vykresleni
trs{1,j} = tr;

%prepisu hodnotu korelacniho koeficientu a pocet jejich neuronu v NumNeur
R(j) = Rr;
NumNeur (j) = net.layers{1}.dimensions;

end

clear net 7 vycistim si pracovni promennou

%statisticke vyhodnoceni provadim kazdych stat_koef#NN vyzk. siti
if mod(k,stat_koef*NN) ==

%v pripade rovnosti zrejme brat mensi - mode

M = mode (NumNeur) ;

lower = M - L;

if lower <= O Ynemuzu mit pocty neuronu <= 0

lower = 1;

end

coef = Lx2;

L = L-1;

%skocim do slozky, do ktere ukladam data
cd ./nets
cd(day) ;cd(dir);

%ulozim si histogram ulozenych siti

hist (NumNeur ,min(NumNeur) :max (NumNeur)) ;% cetnosti v jednotl. bodech
saveas(gcf, [’hist_NumNeur’, mat2str(hist_count)],’png’);

close(gct);

%zvysim pocitadlo histogramu o 1
hist_count = hist_count + 1;

%vratim se do pracovni slozky
cd ..;cd ..;cd ..;
end
k = k+1;%pocitadlo, kolik bylo vyzkouseno siti
end
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B Tabulky vyuzivanych dat

Tabulka 7 — Tabulka dat vyuzitych pfi modelovani, Fragmentové slozeni a Data z provozu

Fragmentové slozeni

Data z provozu

Pokus p g Sx T Tx Q Qn P Sp Tg Sa T COOT nastiik naﬁxilésenku fedéni
[°C] [th™] (-]
PrBil104 0,344 0,323 0,163 0,052 0,050 0,002 0,001 0,000 0,000 0,000 0,046 0,014 826,50 4,100 0,500
PrBil1804 0,347 0,324 0,161 0,053 0,049 0,001 0,001 0,000 0,000 0,000 0,048 0,014 826,80 4,100 0,600
PrBi2004 0,341 0,323 0,164 0,052 0,052 0,002 0,001 0,000 0,000 0,000 0,048 0,015 826,90 4,100 0,600
PrBi2704 0,321 0,305 0,166 0,048 0,065 0,001 0,001 0,000 0,000 0,000 0,065 0,023 821,80 3,770 0,600
PrBi0205 0,339 0,311 0,173 0,063 0,052 0,001 0,001 0,000 0,000 0,000 0,063 0,016 826,80 3,940 0,600
PrBi0405 0,353 0,329 0,153 0,056 0,047 0,002 0,001 0,000 0,000 0,000 0,045 0,013 827,00 3,920 0,600
PrBil605 0,342 0,320 0,166 0,051 0,050 0,001 0,001 0,000 0,000 0,000 0,052 0,016 829,70 4,100 0,600
PrBi2905.1 0,356 0,323 0,167 0,056 0,046 0,002 0,001 0,000 0,000 0,000 0,038 0,011 812,20 3,300 0,600
PrBi29052 0,356 0,323 0,167 0,056 0,046 0,002 0,001 0,000 0,000 0,000 0,038 0,011 822,10 3,300 0,600
PrBi2905.3 0,356 0,323 0,167 0,056 0,046 0,002 0,001 0,000 0,000 0,000 0,038 0,011 832,40 3,300 0,600
PrBi3005_.1 0,350 0,326 0,158 0,053 0,045 0,001 0,001 0,000 0,000 0,000 0,049 0,014 813,70 3,600 0,600
PrBi30052 0,350 0,326 0,158 0,053 0,045 0,001 0,001 0,000 0,000 0,000 0,049 0,014 824,00 3,600 0,600
PrBi3005.3 0,350 0,326 0,158 0,053 0,045 0,001 0,001 0,000 0,000 0,000 0,049 0,014 834,00 3,600 0,600
PrBi3105.1 0,345 0,319 0,184 0,052 0,048 0,001 0,001 0,000 0,000 0,000 0,038 0,010 815,70 3,900 0,600
PrBi31052 0,345 0,319 0,184 0,052 0,048 0,001 0,001 0,000 0,000 0,000 0,038 0,010 825,90 3,900 0,600
PrBi3105.3 0,345 0,319 0,184 0,052 0,048 0,001 0,001 0,000 0,000 0,000 0,038 0,010 836,00 3,900 0,600
PrBil1306 0,368 0,335 0,150 0,064 0,038 0,002 0,001 0,000 0,001 0,000 0,032 0,008 828,00 4,060 0,600
PrBi1406 0,356 0,325 0,166 0,058 0,044 0,002 0,001 0,000 0,000 0,000 0,038 0,010 827,90 4,070 0,600
PrBil1506 0,373 0,317 0,150 0,062 0,043 0,004 0,001 0,000 0,000 0,000 0,037 0,012 828,00 4,070 0,600
PrBi2206 0,353 0,314 0,181 0,055 0,049 0,001 0,001 0,000 0,000 0,000 0,036 0,008 825,60 4,000 0,610
PrBil1107 0,377 0,331 0,153 0,065 0,036 0,002 0,001 0,000 0,000 0,000 0,026 0,005 840,00 4,030 0,600
PrBil1807 0,356 0,305 0,177 0,057 0,047 0,003 0,001 0,000 0,000 0,000 0,039 0,010 830,10 3,900 0,500
PrBi1907 0,353 0,309 0,177 0,063 0,049 0,002 0,001 0,000 0,000 0,000 0,042 0,012 832,20 3,900 0,500
PrBi0611 0,358 0,324 0,163 0,057 0,045 0,003 0,001 0,000 0,000 0,000 0,039 0,010 830,00 3,000 0,550
PrBi0602 0,351 0,312 0,175 0,050 0,038 0,002 0,001 0,004 0,008 0,005 0,042 0,010 830,00 3,800 0,500

Pokracovani na dalsi strané
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Pokracovani z predchozi strany

Fragmentové slozeni

Data z provozu

Pokus p g Sx T Tx Q o Py Sp Tg Sa T COOT nasti. I—I? vls. re(ﬁem
[°C] [th™] [-]
PrBi0702 0,347 0,311 0,187 0,049 0,042 0,002 0,001 0,001 0,010 0,003 0,038 0,009 841,10 4,600 0,500
PrBil302 0,354 0,321 0,168 0,054 0,046 0,002 0,001 0,000 0,000 0,000 0,042 0,011 825,60 5,000 0,500
PrBi0305 0,350 0,321 0,170 0,052 0,048 0,001 0,001 0,000 0,000 0,000 0,044 0,012 829,29 4,140 0,502
PrBi2606 0,332 0,299 0,179 0,045 0,056 0,002 0,001 0,001 0,012 0,003 0,051 0,016 827,02 3,691 0,500
APO1906 0,214 0,336 0,211 0,062 0,082 0,012 0,000 0,000 0,000 0,000 0,068 0,026 795,30 4,000 0,750
APO2006 0,074 0,427 0,362 0,012 0,070 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,046 0,009 800,10 4,000 0,750
APO1307 0,084 0,488 0,225 0,009 0,045 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,125 0,023 802,10 4,100 0,800
APO2007 0,070 0,402 0,402 0,012 0,078 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,029 0,005 801,40 4,400 0,750
APO2407 0,085 0,485 0,230 0,009 0,047 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,121 0,022 798,90 4,200 0,750
APO2507 0,082 0,484 0,234 0,007 0,048 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,123 0,023 799,00 4,200 0,750
APO2607 0,068 0,396 0,420 0,011 0,082 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,020 0,004 799,10 4,200 0,700
APO3005 0,109 0,431 0,300 0,017 0,072 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,060 0,011 791,76 3,831 0,745
APO2201 0,093 0,501 0,206 0,011 0,038 0,000 0,003 0,000 0,002 0,002 0,123 0,023 795,17 3,764 0,750
APO2803 0,067 0,443 0,330 0,000 0,066 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,080 0,015 795,76 4,097 0,750
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Tabulka 8 — Tabulka dat vyuzitych pfi modelovani, Udaje z GC a Vytézky sledovanych produktu

Udaje z GC Vytezky
Pokus My d T10 T50 T90 Methan Ethylen Propylen Bil. olej
[gmol™!]  [kgm™?] [°C] [hmot. %]
PrBil104 94,882 705,277 96,908 197,366 303,476 15,53 25,60 14,89 3,91
PrBil1804 95,780 709,502 96,908 209,156 303,476 15,03 25,86 15,15 3,56
PrBi2004 97,221 712,474 96,908 209,156 303,476 15,37 25,71 14,76 4,15
PrBi2704 105,068 732,257 145,886 245,372 331,700 14,87 23,25 13,74 5,85
PrBi0205 96,200 712,395 96,908 209,156 306,338 14,45 25,58 14,79 3,98
PrBi0405 95,838 707,752 96,908 197,366 303,476 15,91 25,73 14,56 3,65
PrBil605 96,104 711,850 96,908 209,156 303,476 14,52 25,20 14,29 3,80
PrBi2905.1 92,522 700,576 96,908 194,090 291,974 13,97 25,05 15,57 2,94
PrBi29052 92,431 700,621 96,908 194,090 291,614 14,82 25,73 14,60 3,82
PrBi2905.3 91,634 698,636 96,908 193,604 282,416 15,78 26,85 13,99 3,73
PrBi3005.1 93,482 703,878 96,908 197,330 298,346 13,61 24,49 15,31 3,29
PrBi30052 94,116 706,554 96,908 197,330 303,476 14,18 25,01 14,42 4,01
PrBi3005.3 94,394 707,285 96,908 197,330 303,476 14,97 25,68 13,49 4,64
PrBi3105.1 92,514 703,084 96,908 194,090 289,904 13,44 24,45 15,41 2,98
PrBi31052 91,940 701,482 96,908 194,090 282,416 14,15 25,29 14,64 3,50
PrBi3105.3 91,947 701,400 96,908 194,090 282,416 15,12 26,23 13,91 4,35
PrBil306 92,350 696,048 96,908 194,090 267,728 14,95 25,39 15,05 3,63
PrBi1406 93,208 701,790 96,908 197,096 282,416 14,61 25,10 14,57 3,62
PrBil1506 92,788 698,391 82,112 194,090 303,476 14,81 24,65 14,54 3,51
PrBi2206 91,731 699,700 96,908 194,090 277,160 14,50 24,92 14,23 4,32
PrBi1107 89,266 688,000 96,908 177,296 245,372 15,99 26,97 14,36 3,41
PrBil1807 91,717 698,300 96,908 194,090 289,904 15,20 24,90 14,67 3,70
PrBi1907 92,367 702,000 96,908 195,386 291,614 15,55 25,18 14,36 3,71
PrBi0611 92,955 701,400 96,908 194,090 288,392 18,26 26,36 13,94 4,08
PrBi0602 89,157 697,790 93,308 177,296 281,048 16,26 26,88 14,10 4,31
PrBi0702 90,348 700,874 96,908 177,296 278,636 17,75 26,72 12,73 6,09
PrBi1302 92,463 702,013 96,908 194,090 289,904 16,16 25,54 14,54 4,04

Pokracovani na dalsi strané
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Pokracovani z predchozi strany

Udaje z GC Vytézky
Pokus My d T10 T50 T90 Methan Ethylen Propylen Bil. olej
[gmol~!]  [kgm™?] [°C] [hmot. %)]
PrBi0305 93,133 704,374 96,908 197,096 298,346 15,07 24,49 13,13 8,41
PrBi2606 97,417 718,444 96,908 213,674 313,916 15,73 24,80 13,06 4,66
APO1906 193,406 837,000 218,000 266,500 335,500 9,82 19,73 12,72 18,56
APO2006 193,827 837,000 219,000 267,000 335,500 10,01 19,66 12,26 20,53
APO1307 194,694 836,900 219,500 268,000 339,000 10,31 23,18 13,94 11,36
APO2007 193,240 835,900 213,500 266,000 335,000 9,96 20,52 12,50 17,87
APO2407 192,936 835,400 212,500 265,500 334,500 10,01 20,46 12,51 18,31
APO2507 191,794 834,900 211,500 264,000 332,000 9,97 20,47 12,48 18,35
APO2607 191,794 834,900 211,500 264,000 332,000 10,31 20,41 12,44 18,43
APO3005 185,100 828,000 197,500 254,000 330,500 11,10 20,60 13,61 15,74
APO2201 207,667 846,000 223,500 285,500 346,500 10,63 19,25 12,31 21,87
APO2803 206,216 842,900 224,500 283,000 343,500 10,51 21,41 13,52 16,92




C Histogramy cetnosti poc¢tu neuront ve skryté vrstvé pro
vybrané étyfrsitové modely

Histogram cetnosti poctu neuronu pro moduIMDL1 (PrBi)
Methan Ethylen
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Histogram cetnosti poctu neuronu pro moduIMDL1 (PrBi+APOQO)
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Obrazek 16 — Porovnani Cetnosti po¢tu neuronu ve skryté vrstvé algoritmem vybranych siti pro
¢tyisifovy model ModulMDL_1. Horni grafy reprezentuji poéty neuronti ve skrytych vrstvach siti
navrzenych pro predikci pouze primdrnich vytézku pyrolyzy benzinu, spodni pak vysledek optimalizace
architektury pro modelovéni pyrolyzy primarnich benzinu i plynovych oleju.
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Histogram cetnosti poctu neuronu pro moduIMDLdT (PrBi)
Methan Ethylen
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Histogram cetnosti poctu neuronu pro moduIMDLdT (PrBi+APOQ)
Methan Ethylen

30

10

0
3 4 5 6 7 8
Pocet neuronu Pocet neuronu
Propylen Bil. olej

3 4 5 6 7 8 3 4 5 6 7 8
Pocet neuronu Pocet neuronu

Obrazek 17 — Porovnani Cetnosti po¢tu neuront ve skryté vrstvé algoritmem vybranych siti pro
¢tyisifovy model ModulMDL_dT. Horn{ grafy reprezentuji pocty neurontt ve skrytych vrstvach sit
navrzenych pro predikci pouze primarnich vytézku pyrolyzy benzinu, spodni pak vysledek optimalizace
architektury pro modelovani pyrolyzy primarnich benzinu i plynovych oleju.
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Histogram cetnosti poctu neuronu pro moduIMDLM (PrBi)
Methan Ethylen
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Histogram cetnosti poctu neuronu pro moduIMDLM (PrBi+APOQ)
Methan Ethylen
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Obrazek 18 — Porovnani Cetnosti po¢tu neuront ve skryté vrstvé algoritmem vybranych siti pro
¢tyisifovy model ModulMDL_M. Horn{ grafy reprezentuji poéty neuronti ve skrytych vrstvach siti
navrzenych pro predikci pouze primarnich vytézku pyrolyzy benzinu, spodni pak vysledek optimalizace
architektury pro modelovani pyrolyzy primarnich benzinu i plynovych oleju.
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Histogram cetnosti poctu neuronu pro moduIMDLMT (PrBi)
Methan Ethylen
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Histogram cetnosti poctu neuronu pro moduIMDLMT (PrBi+APQ)
Methan Ethylen
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Obrazek 19 — Porovnani Cetnosti po¢tu neuront ve skryté vrstvé algoritmem vybranych siti pro
¢tyisifovy model ModulMDL_MT. Horni grafy reprezentuji pocty neuronii ve skrytjch vrstvdch siti
navrzenych pro predikci pouze primarnich vytézku pyrolyzy benzinu, spodni pak vysledek optimalizace
architektury pro modelovani pyrolyzy primarnich benzinu i plynovych oleju.
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Histogram cetnosti poctu neuronu pro moduIMDLnic (PrBi)
Methan Ethylen
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Histogram cetnosti poctu neuronu pro moduIMDLnic (PrBi+APQ)
Methan Ethylen
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Obrazek 20 — Porovnani Cetnosti po¢tu neuront ve skryté vrstvé algoritmem vybranych siti pro
¢tyisifovy model ModulMDL_ nic. Horni grafy reprezentuji pocty neurontt ve skrytych vrstvach sit
navrzenych pro predikci pouze primarnich vytézku pyrolyzy benzinu, spodni pak vysledek optimalizace
architektury pro modelovani pyrolyzy primarnich benzinu i plynovych oleju.
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D Prehled prumért a vybérovych rozptylti absolutnich a
normovanych odchylek

Zde jsou prezentovany tabulky s prumérnymi absolutnimi a normovanymi odchylkami a jejich
rozptyly vypoctené na vSech uklddanych sitich (100 siti/produkt pro modulMDL a 200 siti/model
pro netMdl).

Tabulka 9 — Methan, porovndni pruméru a rozptyli Aups a Apor pro jednotlivé modely a datové sady

Skript Rozsah dat  Agps [hmot. %] 5% (Aups) Anor [ 52 (Anor)
modulMDL_1 PrBi 0.2453 0.0041 1.2068 2.3845
modulMDL_d PrBi 0.3776 0.0008 1.8577 0.4499

modulMDL_dT PrBi 0.2185 0.0005 1.0749 0.2919
modulMDL_M PrBi 0.4788 0.0026 2.3555 1.5049
modulMDL_Md PrBi 0.3022 0.0032 1.4868 1.8495
modulMDL_MT PrBi 0.3418 0.0022 1.6815 1.2932
modulMDL_nic PrBi 0.5685 0.0107 2.7972 6.2593
modulMDL_T PrBi 0.2461 0.0028 1.2106 1.6699
netMdl_1 PrBi 0.3365 0.0042 1.6554 2.4624
netMdl_d PrBi 1.4081 0.2619 6.9281 153.4719
netMdl_dT PrBi 0.8834 0.3563 4.3464 208.7845
netMdI_-M PrBi 0.5153 0.0697 2.5355 40.8519
netMdl_Md PrBi 0.5051 0.0598 2.4853 35.0260
netMdl_MT PrBi 0.5194 0.0273 2.5554 15.9684
netMdl_nic PrBi 0.7582 0.1457 3.7306 85.3551
netMdl_T PrBi 0.5974 0.0543 2.9393 31.7996
modulMDL_1 PrBi+APO 0.2883 0.0047 1.4187 2.7289
modulMDL_d PrBi+APO 0.2341 0.0014 1.1518 0.8353
modulMDL_dT PrBi+APO 0.2698 0.0035 1.3273 2.0267
modulMDL_M PrBi+APO 0.2652 0.0082 1.3048 4.8254
modulMDL_Md PrBi+APO 0.3392 0.0151 1.6689 8.8523
modulMDL_MT PrBi+APO 0.2582 0.0039 1.2702 2.2655
modulMDL_nic PrBi+APO 0.3319 0.0056 1.6329 3.2783
modulMDL_T PrBi+APO 0.2842 0.0020 1.3984 1.1951
netMdl_1 PrBi+APO 0.2939 0.0043 1.4459 2.5030
netMdl_d PrBi+APO 0.5287 0.0540 2.6013 31.6138
netMdl_dT PrBi+APO 0.6445 0.0282 3.1711 16.4994
netMdIl_-M PrBi+APO 1.1303 0.0973 5.5614 57.0397
netMdl_Md PrBi+APO 0.7073 0.0847 3.4797 49.6273
netMdI_MT PrBi+APO 0.3285 0.0065 1.6163 3.8042
netMdl_nic PrBi+APO 0.3919 0.0132 1.9283 7.7608
netMdl_T PrBi+APO 0.5301 0.0181 2.6081 10.6138
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Tabulka 10 — Ethylen, porovndni pruméru a rozptyli Agpss a Anor pro jednotlivé modely a datové sady

Skript Rozsah dat  Agps [hmot. %] 5% (Aups) Anor [ 52 (Anor)
modulMDL_1 PrBi 0.2823 0.0019 0.8401 0.1511
modulMDL_d PrBi 0.2717 0.0013 0.8087 0.1024

modulMDL_dT PrBi 0.3226 0.0031 0.9602 0.2428
modulMDL_M PrBi 0.3755 0.0045 1.1175 0.3545
modulMDL_Md PrBi 0.2399 0.0013 0.7141 0.1037
modulMDL_MT PrBi 0.4333 0.0036 1.2897 0.2858
modulMDL_nic PrBi 0.3260 0.0019 0.9703 0.1486
modulMDL_T PrBi 0.3366 0.0069 1.0017 0.5379
netMdl_1 PrBi 0.4309 0.0125 1.2825 0.9845
netMdl_d PrBi 1.0700 0.4344 3.1846 34.0862
netMdl_dT PrBi 0.3417 0.0025 1.0170 0.1996
netMdIl_-M PrBi 0.4161 0.0116 1.2384 0.9136
netMdl_Md PrBi 0.3487 0.0022 1.0377 0.1721
netMdl_MT PrBi 0.3195 0.0010 0.9510 0.0790
netMdl_nic PrBi 0.3496 0.0002 1.0406 0.0181
netMdl_T PrBi 0.5313 0.0203 1.5812 1.5903
modulMDL_1 PrBi+APO 0.5086 0.0137 1.5138 1.0744
modulMDL_d PrBi+APO 0.4541 0.0130 1.3515 1.0198
modulMDL_dT PrBi+APO 0.7583 0.0190 2.2568 1.4882
modulMDL_M PrBi+APO 0.4722 0.0134 1.4054 1.0553
modulMDL_Md PrBi+APO 0.7802 0.0628 2.3220 4.9251
modulMDL_MT PrBi+APO 0.7984 0.0237 2.3763 1.8634
modulMDL_nic PrBi+APO 0.3514 0.0034 1.0458 0.2646
modulMDL_T PrBi+APO 0.4700 0.0439 1.3989 3.4438
netMdl_1 PrBi+APO 0.7266 0.3043 2.1625 23.8780
netMdl_d PrBi+APO 0.5044 0.0346 1.5013 2.7168
netMdl_dT PrBi+APO 0.7203 0.1058 2.1439 8.3016
netMdIl_-M PrBi+APO 0.7380 0.1109 2.1965 8.7043
netMdl_Md PrBi+APO 0.7762 0.1047 2.3100 8.2164
netMdl_MT PrBi+APO 0.7674 0.3874 2.2840 30.3978
netMdl_nic PrBi+APO 0.4880 0.1345 1.4523 10.5489
netMdl_T PrBi+APO 0.6415 0.2851 1.9093 22.3684
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Tabulka 11 — Propylen, porovndni pruméru a rozptyli Asps a Anor pro jednotlivé modely a datové sady

Skript Rozsah dat  Agps [hmot. %] 5% (Aups) Anor [ 52 (Anor)
modulMDL_1 PrBi 0.5267 0.0191 2.7062 13.2848
modulMDL_d PrBi 0.3005 0.0022 1.5438 1.5509

modulMDL_dT PrBi 0.4741 0.0030 2.4358 2.0702
modulMDL_M PrBi 0.3196 0.0042 1.6421 2.9216
modulMDL_Md PrBi 0.3396 0.0052 1.7448 3.5998
modulMDL_MT PrBi 0.3359 0.0112 1.7256 7.8148
modulMDL_nic PrBi 0.2783 0.0101 1.4301 7.0471
modulMDL_T PrBi 0.4693 0.0300 2.4114 20.9415
netMdl_1 PrBi 0.5430 0.0410 2.7901 28.5753
netMdl_d PrBi 0.4546 0.0158 2.3360 11.0246
netMdl_dT PrBi 0.3996 0.0030 2.0532 2.0583
netMdIl_-M PrBi 0.3564 0.0231 1.8313 16.0888
netMdl_Md PrBi 0.4248 0.0169 2.1827 11.7680
netMdl_MT PrBi 0.3955 0.0081 2.0321 5.6671
netMdl_nic PrBi 0.4838 0.0629 2.4860 43.8378
netMdl_T PrBi 0.4794 0.0213 2.4632 14.8769
modulMDL_1 PrBi+APO 0.3381 0.0034 1.7374 2.3878
modulMDL_d PrBi+APO 0.3142 0.0030 1.6145 2.0897
modulMDL_dT PrBi+APO 0.3343 0.0040 1.7177 2.7865
modulMDL_M PrBi+APO 0.3395 0.0048 1.7445 3.3468
modulMDL_Md PrBi+APO 0.2752 0.0035 1.4141 2.4527
modulMDL_MT PrBi+APO 0.3989 0.0022 2.0498 1.5289
modulMDL_nic PrBi+APO 0.3021 0.0014 1.5521 1.0080
modulMDL_T PrBi+APO 0.3437 0.0043 1.7658 2.9801
netMdl_1 PrBi+APO 0.3986 0.0032 2.0482 2.2105
netMdl_d PrBi+APO 0.4715 0.0097 2.4225 6.7939
netMdl_dT PrBi+APO 0.5009 0.0046 2.5735 3.2072
netMdIl_-M PrBi+APO 0.2945 0.0047 1.5130 3.3092
netMdl_Md PrBi+APO 0.4650 0.0060 2.3893 4.1848
netMdl_MT PrBi+APO 0.3723 0.0043 1.9128 3.0002
netMdl_nic PrBi+APO 0.4327 0.0043 2.2231 3.0214
netMdl_T PrBi+APO 0.4947 0.0070 2.5416 4.8960
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Tabulka 12 — Bilané¢ni olej, porovndni pruméru a rozptyli Agps a Anor pro jednotlivé modely a datové

sady
Skript Rozsah dat Ay [hmot. %] 5% (Aaps) Anor [ 52 (Anor)
modulMDL_1 PrBi 0.3782 0.0047 1.3836 0.8435
modulMDL_d PrBi 1.8447 0.0450 6.7477 8.0648
modulMDL_dT PrBi 0.5199 0.0382 1.9018 6.8398
modulMDL_M PrBi 0.5924 0.0149 2.1670 2.6679
modulMDL_Md PrBi 1.3393 0.9222 4.8990 165.1089
modulMDL_MT PrBi 0.4844 0.0234 1.7717 4.1855
modulMDL _nic PrBi 0.3234 0.0056 1.1831 0.9951
modulMDL_T PrBi 0.8605 0.5271 3.1477 94.3749
netMdl_1 PrBi 1.1952 4.4950 4.3721 804.8115
netMdl_d PrBi 2.2785 20.9725 8.3348 3755.0380
netMdl_dT PrBi 1.0728 2.4982 3.9244 447.2998
netMdl_M PrBi 1.0357 0.2587 3.7885 46.3183
netMdl_Md PrBi 0.9877 1.1571 3.6129 207.1736
netMdl_MT PrBi 1.1705 0.1607 4.2818 28.7707
netMdl_nic PrBi 1.1360 3.3603 4.1555 601.6415
netMdl_T PrBi 0.7757 0.0493 2.8376 8.8228
modulMDL_1 PrBi+APO 0.7561 0.1278 2.7656 22.8888
modulMDL_d PrBi+APO 0.7849 0.3039 2.8713 54.4087
modulMDL_dT PrBi+APO 0.8977 1.0207 3.2839 182.7490
modulMDL.M  PrBi+APO 0.8634 0.5333 3.1583 95.4769
modulMDL_Md PrBi+APO 0.7738 0.5120 2.8306 91.6635
modulMDL_MT PrBi+APO 0.9119 0.4192 3.3359 75.0513
modulMDL_nic PrBi+APO 0.8158 0.2316 2.9841 41.4625
modulMDL_T PrBi+APO 0.8522 0.2499 3.1174 44,7446
netMdl_1 PrBi+APO 1.1941 1.0213 4.3680 182.8557
netMdl_d PrBi+APO 1.3319 1.6917 4.8722 302.8959
netMdl_dT PrBi+APO 1.2384 2.1505 4.5300 385.0388
netMdl_-M PrBi+APO 1.8467 11.1191 6.7551 1990.8233
netMdl_Md PrBi+APO 1.4692 2.0538 5.3744 367.7182
netMdl_MT PrBi+APO 1.3133 1.3671 4.8041 244.7699
netMdl_nic PrBi+APO 1.4997 2.3464 5.4859 420.1195
netMdl_T PrBi+APO 1.2611 1.9201 4.6131 343.7934
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F Vysledky predikce vytézka pyrolyznich produkti mode-
lem modulMDL 1

F.1 Uceni pouze na primarnich benzinech

Tabulky zde prezentované byly ziskdny porovnanim simulovanych a namérenych dat ziskanych
odhadovénim pyrolyznich produktu primérnich benzinu. Celkem bylo dostupnych 29 datovych sad,
z nichz bylo k uéeni vyuzito 18, zbylych 11 bylo pouzito k validaci uéebniho procesu a néslednému
porovnani uspésnosti siti. V tabulkach zobrazované hodnoty byly ziskdny simulaci na validacni

sade dat.

Tabulka 13 — Methan, Porovnani hodnot naméfenych Tabulka 14 — Ethylen, Porovndni hodnot naméfenych
a dopoc¢tenych modelem modulMdl_1

a dopoc¢tenych modelem modulMdl_1

Exp. val. Sim. val. Aubs Aor Exp. val. Sim. val. Aups Avor
[hmot. %] | [hmot. %] | [hmot. %) [ [hmot. %] | [hmot. %] | [hmot. %] [
15.530000 | 15.790762 | 0.260762 | 1.282960 25.600000 | 24.757990 | 0.842010 | 2.505981
14.870000 | 14.723117 | 0.146883 | 0.722670 23.250000 | 24.039498 | 0.789498 | 2.349695
13.970000 | 13.869651 | 0.100349 | 0.493724 25.050000 | 24.623952 | 0.426048 | 1.268001
13.610000 | 13.327876 | 0.282124 | 1.388062 24.490000 | 24.593247 | 0.103247 | 0.307282
14.970000 | 14.535400 | 0.434600 | 2.138254 25.680000 | 25.861455 | 0.181455 | 0.540045
14.150000 | 14.164829 | 0.014829 | 0.072958 25.290000 | 25.410343 | 0.120343 | 0.358165
14.950000 | 15.226733 | 0.276733 | 1.361541 25.390000 | 25.704185 | 0.314185 | 0.935075
14.610000 | 14.950714 | 0.340714 | 1.676332 25.100000 | 25.543247 | 0.443247 | 1.319186
14.500000 | 14.117159 | 0.382841 1.883597 24.920000 | 25.064713 | 0.144713 | 0.430693
15.550000 | 15.670106 | 0.120106 | 0.590929 25.180000 | 25.096549 | 0.083451 | 0.248367
16.260000 | 16.346002 | 0.086002 | 0.423133 26.880000 | 26.945043 | 0.065043 | 0.193580
15.730000 | 16.410064 | 0.680064 | 3.345949 24.800000 | 25.276596 | 0.476596 | 1.418439
Tabulka 15 — Propylen, Porovnani hodnot Tabulka 16 - Bilan¢ni olej, Porovnani hodnot

namérenych a dopoctenych modelem modulMdl_1

naméfenych a dopoctenych modelem modulMdl_d

Exp. val. Sim. val. Aubs Aor Exp. val. Sim. val. Aabs Avor
[hmot. %] | [hmot. %] | [hmot. %) ] [hmot. %] | [hmot. %] | [hmot. %) [
14.890000 | 14.164650 | 0.725350 | 3.726912 3.910000 4.170606 0.260606 3.563846
13.740000 | 14.199343 | 0.459343 | 2.360144 5.850000 | 6.455565 0.605565 8.281226
15.570000 | 14.787542 | 0.782458 | 4.020336 2.940000 3.558870 0.618870 8.463180
15.310000 | 15.540483 | 0.230483 | 1.184243 3.290000 | 3.554501 0.264501 3.617107
13.490000 | 13.101483 | 0.388517 | 1.996236 4.640000 4.065943 0.574057 7.850347
14.640000 | 14.488306 | 0.151694 | 0.779414 3.500000 | 3.685016 0.185016 2.530139
15.050000 | 15.311280 | 0.261280 | 1.342478 3.630000 3.483372 0.146628 2.005173
14.570000 | 14.777553 | 0.207553 | 1.066427 3.620000 | 3.559126 0.060874 | 0.832459
14.230000 | 14.957441 | 0.727441 | 3.737655 4.320000 | 3.551914 | 0.768086 | 10.503741
14.360000 | 14.547329 | 0.187329 | 0.962511 3.710000 | 4.071020 | 0.361020 | 4.937023
14.100000 | 13.951764 | 0.148236 | 0.761648 4.310000 | 4.677954 | 0.367954 5.031844
13.060000 | 12.687802 | 0.372198 | 1.912388 4.660000 | 4.055274 | 0.604726 8.269752
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F.2 Uceni na vSech dostupnych datech

Tabulky zde prezentované byly ziskdny porovnanim simulovanych a naméfenych dat ziskanych
odhadovanim pyrolyznich produktu primarnich benzinu a atmosférického plynového oleje. Celkem
bylo dostupnych 39 datovych sad (29 + 10), z nichz bylo k uéeni vyuzito 23, zbylych 16 bylo pouzito
k validaci uéebniho procesu a néslednému porovnani uspésnosti siti. V tabulkach zobrazované
hodnoty byly ziskany simulaci na valida¢ni sadé dat.

Tabulka 17 — Methan, Porovnani hodnot naméfenych Tabulka 18 — Ethylen, Porovnani hodnot naméfenych

a dopoc¢tenych modelem modulMdl_1

a dopoc¢tenych modelem modulMdl_1

Exp. val. Sim. val. Aups Anor Exp. val. Sim. val. Agps Anor
[hmot. %] | [hmot. %] | [hmot. %) [ [hmot. %] | [hmot. %] | [hmot. %] [
15.530000 | 15.868812 | 0.338812 | 1.666970 25.600000 | 24.662390 | 0.937610 | 2.790507
14.870000 | 15.326607 | 0.456607 | 2.246531 23.250000 | 23.997547 | 0.747547 | 2.224843
13.970000 | 14.250540 | 0.280540 | 1.380271 25.050000 | 25.230306 | 0.180306 | 0.536626
13.610000 | 13.504350 | 0.105650 | 0.519805 24.490000 | 24.154895 | 0.335105 | 0.997336
14.970000 | 14.983904 | 0.013904 | 0.068410 25.680000 | 25.521853 | 0.158147 | 0.470676
14.150000 | 14.214960 | 0.064960 | 0.319604 25.290000 | 25.554898 | 0.264898 | 0.788386
14.950000 | 14.963716 | 0.013716 | 0.067485 25.390000 | 25.337084 | 0.052916 | 0.157489
14.610000 | 14.610180 | 0.000180 | 0.000884 25.100000 | 25.322566 | 0.222566 | 0.662398
14.500000 | 14.373015 | 0.126985 | 0.624773 24.920000 | 25.204547 | 0.284547 | 0.846867
15.550000 | 15.613514 | 0.063514 | 0.312492 25.180000 | 25.485671 | 0.305671 | 0.909734
16.260000 | 16.259755 | 0.000245 | 0.001208 26.880000 | 27.150840 | 0.270840 | 0.806071
15.730000 | 16.101638 | 0.371638 | 1.828476 24.800000 | 25.729195 | 0.929195 | 2.765461
10.010000 | 10.101611 | 0.091611 | 0.450731 19.660000 | 19.872916 | 0.212916 | 0.633679
10.010000 | 9.964365 0.045635 | 0.224526 20.460000 | 20.102329 | 0.357671 1.064496
10.310000 | 9.812141 0.497859 | 2.449493 20.410000 | 20.152094 | 0.257906 | 0.767577
10.630000 | 10.556651 | 0.073349 | 0.360881 19.250000 | 20.429710 | 1.179710 | 3.511043
Tabulka 19 — Propylen, Porovnani hodnot Tabulka 20 - Bilan¢ni olej, Porovnani hodnot

namérenych a dopoctenych modelem modulMdl_1

naméfenych a dopoctenych modelem modulMdl_d

Exp. val. Sim. val. Aubs Avor Exp. val. Sim. val. Agps AN
[hmot. %] | [hmot. %] | [hmot. %) ] [hmot. %] | [hmot. %] | [hmot. %] [
14.890000 | 14.192104 | 0.697896 | 3.585849 3.910000 4.858342 0.948342 | 3.469015
13.740000 | 14.146613 | 0.406613 | 2.089213 5.850000 5.242871 0.607129 | 2.220866
15.570000 | 15.662998 | 0.092998 | 0.477830 2.940000 3.461279 0.521279 | 1.906829
15.310000 | 15.565786 | 0.255786 | 1.314251 3.290000 3.764022 | 0.474022 | 1.733963
13.490000 | 13.918304 | 0.428304 | 2.200661 4.640000 5.683103 1.043103 | 3.815649
14.640000 | 14.740383 | 0.100383 | 0.515775 3.500000 3.321398 | 0.178602 | 0.653324
15.050000 | 14.890293 | 0.159707 | 0.820590 3.630000 3.098278 0.531722 | 1.945026
14.570000 | 14.719363 | 0.149363 | 0.767441 3.620000 3.299722 | 0.320278 | 1.171572
14.230000 | 14.856936 | 0.626936 | 3.221250 4.320000 3.215042 1.104958 | 4.041912
14.360000 | 13.883678 | 0.476322 | 2.447382 3.710000 | 4.960964 1.250964 | 4.576000
14.100000 | 14.093916 | 0.006084 | 0.031260 4.310000 | 4.307755 | 0.002245 | 0.008214
13.060000 | 13.057351 | 0.002649 | 0.013610 4.660000 6.093758 1.433758 | 5.244657
12.260000 | 12.669630 | 0.409630 | 2.104717 20.530000 | 19.577859 | 0.952141 | 3.482911
12.510000 | 12.775122 | 0.265122 1.362220 18.310000 | 17.320436 | 0.989564 | 3.619804
12.440000 | 12.633761 | 0.193761 | 0.995561 18.430000 | 19.816555 | 1.386555 | 5.071990
12.310000 | 12.433048 | 0.123048 | 0.632234 21.870000 | 22.824988 | 0.954988 | 3.493327
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