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ROK LXVIII

Zastosowanie symulacji neuronowych i algorytmow
logiki rozmytej dla opisu nieliniowych zaleznosci we
wtasciwosciach benzyn silnikowych zawierajgcych
w swoim skfadzie bioetanol

Wstep

Techniki modelowania sieciami neuronowymi po-
wszechnie uzywa si¢ do badan skomplikowanych funkcji
(optymalizowanie zysku przedsigbiorstw, badanie celowo-
$ci inwestycji itp.) i obserwowanych zjawisk (optymalizo-
wanie procesOw chemicznych, przewidywanie wynikow
nowatorskich eksperymentéw), trudnych i niejednoznacz-
nych przy prébie opisu. Takie problemy wystepuja przy
opisie wlasciwosci paliw weglowodorowych, a szczegolnie
benzyn silnikowych zawierajacych zwiazki tlenowe, np.
etanol. Zastosowanie do badania tych zaleznos$ci i tworze-
nia modelu danych uzyskanych za pomoca wielu metod
badawczych wskaze wyrazniej czynniki wplywajace na

nieliniowe wtasciwosci benzyn silnikowych. W niniejszej
pracy wykorzystano dane uzyskane w projekcie INiG 953/
TP/2010 pt.: Opracowanie technologii i wdrozenie do
produkcji bezotowiowej benzyny silnikowej E10.

Przeanalizowano tez wyniki badan szeregu probek
paliw pochodzacych z roznych zrédet (o r6znym sktadzie)
mieszczacych si¢ w zakresie sktadéw benzyn silnikowych
dostepnych na rynku paliw.

Szacowanie istotnych, ale nieliniowych wiasciwosci
benzyny silnikowej zawierajacej zwiazki tlenowe przy
wykorzystaniu sieci neuronowych moze by¢ uzytecznym
narzedziem pomocnym producentowi tego gatunku paliwa.

Problem nieaddytywnosci wtasciwosci w benzynach silnikowych zawierajacych biokomponenty

Paliwa do silnikow o zaptonie iskrowym powinny
spetni¢ wysokie wymagania wspotczesnych wysilonych
silnikéw spalinowych, wyposazonych, migdzy innymi,
w wielopunktowe systemy wtrysku paliwa oraz katali-
tyczne, wielofunkcyjne uktady oczyszczania spalin, dla-
tego musza posiada¢ odpowiednie wlasciwosci uzytkowe
1 eksploatacyjne. Jako$¢ tych paliw, a wigc ich wlasciwosci,
staje si¢ wypadkowa wymagan stawianych przez kon-
struktoréw silnikdw, ekologdéw, producentow paliw oraz
ich mozliwosci technologicznych [4]. W miar¢ postgpu
w doskonaleniu konstrukeji silnikéw samochodowych oraz
technologii oczyszczania spalin beda wzrasta¢ wymagania
co do jakosci paliw silnikowych.
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Tymczasem wprowadzanie w sktad benzyn silniko-
wych biokomponentéw stwarza okreslone problemy [1, 5].
Jednym z nich jest nieaddytywnos¢ niektorych whasciwo-
$ci. Zjawisko to spowodowane jest tym, ze w benzynie
silnikowej mieszane sa ze soba frakcje weglowodorowe
o r6znym sktadzie grupowym. Sam proces zmieszania ze
soba roznych grup weglowodorowych powoduje, ze dana
wiasciwos$¢ mieszaniny jest rozna od spodziewanej, wyni-
kajacej z prostego wyliczenia sumy iloczynoéw udziatow
poszczegblnych frakeji i wartosci ich wiasciwosci. Oznacza
to, ze w pewnych przypadkach wlasciwosci benzyny ba-
zowej, ktora jest przygotowywana do wkomponowywania
etanolu, moga wymagac korekty.



Do parametrow nieaddytywnych zalicza sig liczby okta-
nowe 1 wlasciwosci lotno§ciowe mieszanin etanolu z frak-
cjami weglowodorowymi oraz bazowa benzyna silnikowa.

Jednymi z najwazniejszych nieaddytywnych wtla-
sciwosci komponentow sg liczby oktanowe (badawcza
i motorowa). Wedtug [7] wprowadzenie do sktadu ben-
zyn silnikowych (weglowodorowych) 10% (V7/V) etanolu
zwigkszy o kilka jednostek indeks oktanowy tak powstatej
mieszanki (liczba badawcza + liczba motorowa)/2. Przyrost
oktanowy powstalej benzyny silnikowej zalezy od liczb
oktanowych poszczego6lnych sktadnikoéw weglowodoro-
wych paliwa. Efekty przyrostu indeksu oktanowego sa
inne dla liczby oktanowej badawczej i liczby oktanowej
motorowe;j. Liczba oktanowa motorowa wykazuje mniejszy
przyrost niz liczba oktanowa badawcza.

WielkoScia laczaca parametry (sktad frakcyjny i pr¢z-
nos¢ par) istotne dla stabilnej pracy silnika samochodowego
jest lotnos¢.

Poszczegolne obszary krzywej sktadu frakcyjnego sa
istotne przy ocenie wlasciwosci eksploatacyjnych benzyny
silnikowej. Zwiazane sa z rozruchem zimnego silnika,
szybkos$cia nagrzewania si¢ silnika, stabilnos$cig pracy
oraz z zawarto$cia najci¢zszych sktadnikéw benzyny sil-
nikowej, ktore niekorzystnie wplywaja na olej silnikowy,
rozcienczajac go.

Na sktonno$¢ do tworzenia korkow parowych w ukta-
dzie paliwowym pojazdéw oraz emisj¢ szkodliwych sub-
stancji wskutek parowania weglowodoréw wptyw ma
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preznoscé par benzyny silnikowej, od ktorej zalezy rowniez
tatwos¢ rozruchu zimnego silnika.

Dlatego okresla sig, w zaleznosci od pory roku, zakres
parametréw lotnosciowych benzyny silnikowej (preznosé
par benzyny oraz jej procent odparowania do temperatury
70°C) — jest to niezbedne z uwagi na warunki klimatyczne
kraju, w ktorym uzytkowane jest paliwo.

Dodanie etanolu do mieszaniny weglowodorowej po-
woduje z reguty nieaddytywny wzrost ilo$ci odparowania
benzyny do 70°C (pomimo ze temperatura wrzenia etanolu
wynosi 78°C), a takze wzrost ilosci odparowanego paliwa
do 100°C. Zaleznie od sktadu komponentowego benzyny
bazowej (szczegolnie udziatu lekkich frakcji weglowo-
dorowych) wprowadzenie etanolu spowoduje, ze moga
wystapi¢ problemy z osiagni¢ciem wymaganych warto$ci
E70 oraz E100 [5, 7].

Pomimo niskiej preznoéci par etanolu (okoto 15,4 kPa)
[7] jego zmieszanie z benzynowymi frakcjami wgglowo-
dorowymi powoduje uzyskanie bardzo wysokiej wartosci
preznos$ei par [7] (nieaddytywne podnoszenie preznosci
par mieszanki w poréwnaniu do pr¢zno$ci par benzyny
bazowej).

Trudno$ci w okres$laniu pr¢znosci par benzyn silniko-
wych po zmieszaniu z bioetanolem byty powodem stoso-
wania r6znych modeli matematycznych do przewidywania
preznosci par mieszanin, jednak stosowane dotychczas
modele nie odzwierciedlaja wszystkich spodziewanych
przypadkow, stad pojawiajace si¢ rozbieznosci.

Sieci neuronowe jako przydatne narzedzie przy opisie skomplikowanych zjawisk fizykochemicznych [8, 9]

Podczas opisywania zjawisk fizykochemicznych zdarza
sig, ze nie mozna ktorego$ z nich przedstawi¢ w pro-
sty, niebudzacy watpliwosci sposob. Wowczas prosta
aproksymacja liniowa nie oddaje sensu zjawiska. Zdarza
si¢, ze modele nie sprawdzaja si¢, prowadzac czasem do
formutowania niestusznych opinii o calkowitym braku
mozliwo$ci matematycznego opisywania catosci lub cze-
$ci zjawisk. Wtasnie w takich przypadkach najszybszym
1 najwygodniejszym rozwiazaniem problemu moze stac si¢
wykorzystanie sieci neuronowych, potrafiacych opisywaé
zaleznos$ci nieliniowe.

Sieci neuronowe [3, 8] sa zdolne do odwzorowywania
bardzo ztozonych funkcji, co w szczegolnych przypadkach
przy potaczeniu ich nieliniowego charakteru bardzo wzbo-
gaca sferg ich zastosowan. Sieci neuronowe pozwalaja
kontrolowa¢ ztozony problem wielowymiarowosci, co
jest znacznie trudniejsze przy zastosowaniu innych metod.
Sieci neuronowe konstruuja modele na podstawie danych

reprezentatywnych dla badanego zjawiska, zebranych
i podanych przez badacza. Poprzez oparcie si¢ na uzy-
skanej strukturze danych sie¢ eksploatuje powstaty model
realizujacy oczekiwania uzytkownika. Sieci neuronowe
potwierdzity swoja przydatno$¢ w finansach, medycynie,
geologii, fizyce, chemii, elektronice, automatyce itd.

Ze wzgledu na swoje wlasciwosci sieci neuronowe
moga by¢ zastosowane z duzym prawdopodobienstwem
sukcesu w sytuacjach, w ktorych pojawiaja si¢ trudnosci
wynikle z proby tworzenia modelu matematycznego.

Dostosowanie modelu do obiektu nastgpuje w wyniku
doboru zmiennych opisujacych model. Efekt zadowalajacy
uzyskany jest wowczas, gdy spodziewany wynik zgadza
si¢ (z przyjetym dopuszczalnym blgdem) z wynikami
uzyskanymi do§wiadczalnie. Poprawny model matematycz-
ny badanego zjawiska czy procesu pozwala prawidtowo
rozwiazywaé wiele probleméw zwiazanych z przewidy-
waniem, klasyfikacja Iub sterowaniem. Aby mozliwe byto
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stosowanie sieci neuronowych, konieczne jest istnienie
rzeczywistej zaleznoéci lub zespolu zaleznosci pomigdzy

obserwowanym zjawiskiem a zebranymi danymi, a takze
posiadanie odpowiedniej liczby danych.

Logika rozmyta (fuzzy logic) jako przydatne narzedzie przy opisie skomplikowanych zjawisk fizykochemicznych;
systemy hybrydowe [2, 3, 9]

Zbiory rozmyte zostaly wprowadzone przez Lotfiego A.
Zadeha w 1965 1. w celu reprezentowania przetwarzania
danych i informacji posiadajacych niestatystyczne niepew-
nosci. Logika rozmyta jest sktadnikiem wnioskowania,
umozliwiajacym przyblizenie sposobu wnioskowania
sztucznych systemow eksperckich do zdolnos$ci rozumo-
wania ludzkiego.

Matematyczny model stworzony na bazie logiki roz-
mytej pozwala na przedstawienie niepewnos$ci zwigzanej
z procesami poznawczymi mozgu cztowieka, w tym
procesami myslenia i rozumowania. Logika konwencjo-
nalna nie dostarcza narzedzi do opisu poje¢ z tatwoscia
opisywanych przez logike rozmyta (np. problem jako-
Sciowego okreslenia wieku stary—mtody przez osoby
nalezace do r6znych grup wiekowych). Metody oparte
na prawach logiki klasycznej nie zapewnia wlasciwych
granic koncepcyjnych dla prezentacji wiedzy z uzyciem
nieskomplikowanego rozumowania, poniewaz ten rodzaj
wiedzy jest nieprecyzyjny i nieklasyfikowalny. Koniecz-
no$¢ zdefiniowania problemow towarzyszacych niepew-
nosci 1 matej doktadnos$ci wnioskowan byta przyczyna
powstania logiki rozmyte;j.

Podstawowe cechy logiki rozmytej (Lotfi A. Zadeh

1992):

* Logika rozmyta traktowana jest jako graniczny przy-
blizony przypadek rozumowania.

* W logice rozmytej wszystko jest kwestia stopnia przy-
blizenia.

* W logice rozmytej wiedza jest elastycznym zbiorem
o rozmytych granicach.

*  Wnioskowanie jest procesem propagowania elastycz-
nych ograniczen.

» Kazdy system logiczny mozna poddaé rozmyciu (za-
tarciu granic).
Dwie (bardzo przydatne w praktycznych zastosowa-

niach) gtéwne cechy rozmytych systemow:

» Systemy rozmyte sa najskuteczniejsze przy przybliza-
niu trudnego do uzyskania modelu matematycznego.

* W warunkach niepetnych informacji logika rozmyta
pozwala na podejmowanie decyzji z wartosci sza-
cunkowych (bardziej trafnie niz sztuczne sieci neu-
ronowe).
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Systemy hybrydowe

Systemy hybrydowe tacza zasady logiki rozmytej, sieci
neuronowych, algorytméw genetycznych oraz systemow
eksperckich i potwierdzaja ich skuteczno$¢ w rozwiazy-
waniu wielu problemow $wiata rzeczywistego. Sieci neu-
ronowe sa skuteczne przy okreslaniu wzorcow, jednak ich
charakter nie pozwala na jasne okreslenie jak podejmowane
sa decyzje przy okreslaniu tego wzorca.

Systemy rozmyte sa skuteczne przy wykorzystywa-
niu nieprecyzyjnych informacji o procesie czy przy nie-
oczekiwanej zmianie warunkdéw procesu (zmiana danych,
nieoczekiwana zmiana warunkow, wlasciwosci surowca,
komponentow itp.). Decyzje systemOw wyposazonych
w logike rozmyta sg bardzo efektywne, chociaz systemy
te nie wykazuja takiej efektywnos$ci podczas uczenia si¢
zasad budujacych wzorce postgpowania.

Ograniczenia systemowe kazdego ze sktadnikéw spo-
wodowaly opracowanie inteligentnych systemow hybry-
dowych, taczacych dwie (lub wigcej) techniki w sposob
niwelujacy wady skladnikow.

Zastosowanie systemow hybrydowych jest tez istotne
w trakcie rozwazania réznorodnos$ci problemow rozwia-
zywanych przy ich pomocy. Kazda dziedzina potrzebu-
je rozwiazania odmiennych problemoéw, zaleznych od
czynnikow czg¢sto odmiennych i réoznorodnych, z kté-
rych kazdy moze wymagac innej obrobki. W ztozonych
przypadkach aplikacji, w ktorych sktad wchodza zadania
czastkowe, metody oparte na odpowiednio zastosowanych
rozwiazaniach hybrydowych moga by¢ wykorzystywa-
ne do rozwiazywania tych oddzielnych zadan, a takze
i cato$ci problemu.

W wyniku powstawania udanych aplikacji systemow
hybrydowych w wielu dziedzinach (np. kontroli procesow
technicznych i technologicznych, symulacji poznawczych
itp.) ich zastosowanie gwattownie rosnie.

Dla upodobnienia dziatania systemu bazujacego na
sieciach neuronowych do wnioskowania typowego dla
ludzi (poznawczego, okreslajacego niepewnos¢ dziatania
w sposob zblizony do ludzkiego) dodaje si¢ elementy oparte
koncepcyjnie o zatozenia logiki rozmytej. Taki system
hybrydowy nazywa si¢ rozmytymi sieciami neuronowymi
(fuzzy-neuro network).



Systemy hybrydowe, charakteryzujace si¢ wniosko-
waniem bardzo podobnym do ludzkiego, b¢da mogly
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rozwiazywac, przy stosunkowo niskich kosztach, zadania
nierozwigzywalne dla klasycznych sieci neuronowych.

Wybor narzedzia do prowadzenia symulacji w realizowanym projekcie

Przy wyborze oprogramowania wzigto pod uwagg:

*  mozliwos¢ wspotpracy systemu z ogolnie dostep-
nym w przemy$le oprogramowaniem Microsoft
Office;

* latwo$¢ rozbudowy oprogramowania, wszechstron-
no$¢ zastosowan pozostatych segmentow;

* mozliwo$¢ implementowania rozwiazan w jezyku C;

* polskojezyczny interfejs uzytkownika.

Ocenie poddano dwa systemy oprogramowania: §ro-
dowisko Matlab & Simulink oraz pakiet STATISTICA.
Z obydwoma programami autor projektu mial wezesniejsze
doswiadczenia.

W wyniku analizy stwierdzono, ze bardziej przydatnym
dla potrzeb projektu bgdzie STATISTICA Automatyczne
Sieci Neuronowe, jako oprogramowanie najbardziej przy-
jazne dla przecigtnego uzytkownika.

Opis istotniejszych dla realizacji projektu cech oprogramowania STATISTICA Automatyczne Sieci Neuronowe

Sieci jednokierunkowe

Przy praktycznym zastosowaniu sieci neuronowych
mozna wykorzystywac ich réznorodne architektury.

W przypadku prostej jednokierunkowe;j struktury sy-
gnaly z wejScia przechodza przez warstwy neurondéw
ukrytych do wyjscia (neurony wyjsciowe). Struktura ta jest
stabilna i w miar¢ odporna na btedy. Tego rodzaju sieci sa
najczesciej stosowane przy rozwigzywaniu rzeczywistych
probleméw. W typowej sieci jednokierunkowej neurony
zorganizowane sa w warstwy. Warstwa wej$ciowa wpro-
wadza dane wejsciowe do sieci. Neurony w warstwach
ukrytej 1 wyjsciowej tacza sig¢ z wszystkimi neuronami
z warstwy poprzedniej.

Najczesciej stosowane w programie STATISTICA ASN
architektury jednokierunkowych sieci neuronowych to:

» perceptron wiclowarstwowy (MLP),

» radialne funkcje bazowe (RBF).

W chwili uruchamiania sieci dane (zmienne) wejSciowe
pobierane sa do neuronéw wejsciowych, nastgpnie neurony
warstw ukrytych oraz warstwy wyj$ciowej pobieraja od-
powiednie, obliczone wartosci. Kazdy z neuronéw oblicza
wlasny poziom aktywacji, bedacy wazona suma wyj$¢
neurondow poprzedniej warstwy. Wynik tak otrzymanej
aktywacji podlega przeksztalceniu przez funkcjg¢ akty-
wacji, co w efekcie daje warto$¢ na wyjsciu neuronu. Po
przeprowadzeniu wszystkich obliczen na wyjsciu pojawia
si¢ wynik dziatania catej sieci.

Funkcja aktywacji

Wybor zaleznosci matematycznej (funkcji aktywacji)
okreslajacej transmisje sygnatu z wezesdniejszych neuronow

ma istotny wptyw na dzialanie sieci. Neurony w warstwie
wejsciowe]j zazwyczaj wyposazone sa w funkcje identycz-
nosciowa, niezmieniajaca sygnatu. Sygnaty z ich wyjscia
poddawane sa r6znym wzajemnym kombinacjom (wagami
neuronow warstwy ukrytej) i przesylane do nastgpnych
neuronéw (ukrytych).

Neurony wyjsciowe wyposazone sa w funkcje akty-
wacji zmieniajacg si¢ zaleznie od sytuacji, moze to by¢
funkcja identyczno$ciowa lub inna, np. dla zadan klasy-
fikacyjnych moze to by¢ zwykle funkcja softmax (Bishop
1995), a przy regresji — identyczno$ciowa (z tanh przy
neuronach ukrytych).

W programie STATISTICA Automatyczne Sieci Neuro-
nowe dostgpne sa nastepujace funkcje aktywacji neuronow
ukrytych i wyjsciowych:

» funkcja identyczno$ciowa — aktywacja neuronu prze-
kazywana jest bezposrednio na jego wyjscie;

» funkcja logistyczna sigmoidalna — krzywa S-ksztattna;

» tangens hiperboliczny — krzywa sigmoidalna podobna
do funkcji logistycznej, czgsto lepsza od logistycznej
z powodu symetrii; doskonata dla perceptronu wielo-
warstwowego, szczegdlnie do warstw ukrytych;

» funkcja wyktadnicza — funkcja wyktadnicza (ujemnie);

» funkcja sinus — potencjalnie uzyteczna w przypadku
rozpoznawania danych rozrzuconych radialnie; nie jest
uzywana domyslnie;

» funkcja Softmax — uzywana gtéwnie (niewytacznie)
w zadaniach klasyfikacyjnych, przydatna w budowie
sieci z wieloma znormalizowanymi wyjs$ciami, czyli
przy budowie klasyfikatorow z wyjsciami probabili-
stycznymi;

» funkcja gaussowska — dzwonowa funkcja aktywacji
uzywana jest wytacznie w neuronach ukrytych sieci
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RBF, gdzie tworzy wlasnie owe radialne funkcje ba-
zowe; parametry polozenia (wektor wzorcowy) i pa-
rametry rozrzutu petnia tu rolg wag wystepujacych na
granicy warstwy wejsciowej i ukrytej sieci MLP.

Dobér zmiennych wejsciowych

Podczas rozwiazywania postawionych zadan dostepna
jest okreslona liczba zmiennych wej$ciowych 1 wyjscio-
wych. Wstepnie zaktada sig, ze wystgpuje zwiazek migdzy
zmiennymi wejscia i wyjscia. Krytycznym warunkiem
przy modelowaniu zalezno$ci migdzy wejSciem a wyj-
$ciem jest posiadanie wystarczajacej liczby zmiennych
wejsciowych witasciwych dla rozwiazywanego proble-
mu. Przy tworzeniu modelu rozwigzania nalezy unikac
nieistotnych zmiennych, w zwiazku z ich niekorzyst-
nym wptywem. Bledne lub zaszumione zmienne zwykle
znaczaco obnizaja jakos¢ predykcji sieci otrzymanej na
podstawie tych danych.

Stopien zfozonosci sieci

Ztozone sieci, o bardziej rozbudowanych warstwach
ukrytych, posiadaja szersze mozliwosci obliczeniowe i sa
bardziej elastyczne w czasie uczenia. Zaleznie od konkret-
nego zagadnienia inna jest optymalna liczba neuronow
(powiazana zwykle z liczba zmiennych wejsciowych).
Rozwiazanie konkretnego problemu wymaga doboru ar-
chitektury sieci.

Perceptron wielowarstwowy (MLP). Podstawowy

model tworzy jedna warstwa ukryta, zawierajaca liczbe
neuronéw rowna potowie sumy neuronow wejsciowych
1 wyj$ciowych. Rozbudowane sieci w wigkszosci przypad-
kéw wykazuja mniejszy btad, ale sa podatniejsze na ,,prze-
uczenie” od prostszych sieci. Dla ograniczania problemu
przeuczenia stosuje si¢ proces walidacji, w czasie ktorego
pewna liczba przypadkow nie jest stosowana w trakcie
uczenia sieci, lecz jest wykorzystywana w przeprowadzaniu
niezaleznej kontroli postepdéw algorytmu uczenia. Przy
wyborze sieci nalezy dazy¢ do uproszczenia modelu przy
zachowaniu mozliwie matego bledu walidacyjnego sieci.

Sie¢ o radialnych funkcjach bazowych (RBF) wypo-

sazona jest w jedna warstwe ukryta, zawierajaca neurony

radialne. Odpowiedz kazdego neuronu w warstwie mo-
deluje powierzchni¢ gaussowska. Charakter tych funkcji,
silnie nieliniowy, powoduje, ze zazwyczaj wystarcza jedna
warstwa ukryta do przedstawienia funkcji o dowolnym
ksztalcie. Jednakze skuteczny model uzyskuje si¢ dopiero
po osiagnigciu dostatecznej liczby neurondéw radialnych
w strukturze sieci. Wowczas do kazdego istotnego szcze-
gotu modelowanej funkcji mozna przydzieli¢ odpowiedni
neuron radialny, co spowoduje satysfakcjonujaca wiernos¢
zadanej (poszukiwanej) funkcji.

Takie rozwigzania (sieci RBF) wymagaja krotszego
czasu uczenia, ale sa wolniejsze w poréwnaniu z odpo-
wiadajacymi im sieciami MLP.

Zespoly sieci neuronowych i wielokrotne probkowanie

Skutecznym sposobem polepszenia modelu moze by¢
utworzenie zespotu sieci. Prognozowana wartos¢ jest $red-
nia prognoz sieci wchodzacych w sktad zespotu lub wy-
nika z glosowania sieci. Na wzrost skutecznos$ci modelu
wplywa uczenie poszczeg6lnych sieci na innych prébach
wylosowanych z dostarczonych danych. To wielokrotne
probkowanie zmniejsza zagrozenie przeuczeniem.

Zdolnosci generalizujace zespotu sa zwykle lepsze od
najlepszej z sieci sktadowych, zaleza tez od jakosci sieci
sktadajacych si¢ na zespot.

Dostepne sa dwa sposoby wielokrotnego probkowania:
1. Przy zachowanej liczno$ci prob prowadzone jest loso-

we dobieranie przypadkéw do prob: uczacej, losowe;j

1 testowe;j.

2. Technika bootstrap — probg uczaca tworzy si¢ przez
losowanie ze zwracaniem. Dla kazdego z przypadkow
istnieje jednakowe prawdopodobienstwo trafienia do
proby uczacej i moze to nastapi¢ wielokrotnie. Zwykle
losowany jest zbiodr o licznosci rownej licznosci zbioru
danych. Z uwagi na sposob losowania cze$¢ przypadkow
nie trafia do proby uczacej — powstaje w ten sposob
proba testowa. Wynikiem takiego dziatania jest zespot
modeli o niewielkim obciazeniu, ktorych wariancja
zmniejsza si¢ przez usrednienie. Poniewaz w zespole
wystepuja roznorodne sieci, to zmniejsza si¢ zazwyczaj
udziat bledow systematycznych popetnianych w réznych
przestrzeniach zmiennych niezaleznych sieci.

Czesc¢ doswiadczalna

Badaniem objgto probki benzyny silnikowej zawierajace;j
biokomponenty: etanol i eter etylowo-tert-butylowy (EETB).
Zakres udziatow % (V/V) komponentéw przedstawiono
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w tablicy 1. Przy wyborze sktadu komponentowego miesza-
nek objeto zakres w ktorym obserwowane sa szczegdlnie
silne efekty nieaddytywnosci dla badanych wtasnosci.



artykuty

Tablica 1. Zakres udziatow % (V/V) komponentéw w mieszankach benzyn silnikowych, bgdacych przedmiotem badan

Frakcje izoparafinowe C8 0+10,7 0,05
Frakcje aromatyczno-parafinowe 20+37,6 0,05
Frakcje benzynowe z krakingu katalitycznego 18+48,1 0,05
Frakcje benzynowe z hydrokrakingu 0+8,3 0,05
Frakcja C5 0+10,7 0,05
Frakcja C4 04,0 0,05
Frakcje izoparafinowe C5-C6 12+25,9 0,05
Frakcja aromatyczna C8-C9 0+8 0,05
Etanol 6+10,7 0,05
EETB 12,8+22.4 0,05

Niepewnos$¢é metod badawczych stosowanych przy oznaczaniu wlasciwosci
benzyn silnikowych stanowiacych dane wejsciowe do obliczen

paliwowych bedacych podstawa do zestawienia zbioru
danych wejsciowych.

W tablicy 2 zestawiono niepewnos$¢ metod badaw-
czych stosowanych przy badaniu wtasciwosci mieszanek

Tablica 2. Niepewno$¢ metod badawczych stosowanych przy badaniu wlasciwosci mieszanek paliwowych

Liczba oktanowa motorowa, LOM PN-EN ISO 5163 +0,5 jedn.
Liczba oktanowa badawcza, LOB PN-EN ISO 5164 +0,4 jedn.
Pr¢znosé par, DVPE PN-EN 13016-1 +1,5 kPa
Zawarto$¢ etanolu PN-EN 1601 +0,2% (V/V)
Zawartos¢ EETB PN-EN 1601 +0,6% (V/V)
Destylacja normalna
E70 PN-EN ISO 3405 +3,9% (VIV)
E100 PN-EN ISO 3405 +2,1% (VIV)

Przygotowanie zbioru danych wejsciowych

Z komponentéw wymienionych w tablicy 1 zestawiono
szereg mieszanek benzynowych, dla ktérych oznaczono:
LOB, LOM, DVPE, E70, E100. Dla potrzeb sieci neuro-
nowych potrojono ilo§¢ danych, uwzgledniajac w danych
wynikowych kres gorny i dolny niepewnosci odtwarzal-
no$ci oznaczen metod badawczych.

Tak przygotowane dane poddano obrobce za pomoca

oprogramowania firmy Statsoft STATISTICA Automa-
tyczne Sieci Neuronowe.

Ze zbioru danych wydzielono tez probki testowe i wa-
lidacyjne, ktérych uzyto przy sprawdzeniu poprawnosci
dziatania wybranych modeli rozwiazan.

Ponadto wydzielono probki, ktére pdzniej zostana uzyte
do sprawdzenia doktadno$ci wdrozonej sieci.

Obliczenia i wdrozenie przyjetych rozwiazan

Po wczytaniu zbioru uczacego (danych doswiadczal-
nych) do programu STATISTICA Automatyczne Sieci
Neuronowe dokonano analizy danych. W trakcie analizy

poszukiwanie sieci neuronowej moze nastgpowac wedtug
zatozonej metodyki tworzenia modelu (1 z 3):
1. automatycznego poszukiwania sieci,
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2. projektu uzytkownika,
3. wielokrotnego probkowania.

Nastepnie wybrano zmienne wyjsciowe i wejsciowe, po
czym podzielono zbidr danych na czgscei: uczaca (np. 70%),
testowa (np. 15%) 1 walidujaca (np. 15%).

W kolejnym kroku wybrano typ poszukiwanej sieci

W tablicach 3A, 3B, 3C i 3D zestawiono doktadno-
$ci przewidywania rozwiazan osiagnigtych przy pomocy
metody parametrycznej oraz przy pomocy metody niepa-
rametrycznej (sieci neuronowych).

(w tym przypadku MLP lub RBF), liczbg uczonych sieci
(2000) i zachowanych najlepszych sieci (5).

W celu uniknigcia przeuczenia sieci poddawanej na-
stepnie wdrozeniu przeprowadzono minimalizacjg liczby
neuroné6w w warstwach ukrytych przy zachowaniu zato-
zonej doktadnosci predykcji sieci.

Poréwnanie wynikow otrzymanych przy wykorzystaniu sieci neuronowych
z wezesniej stosowana metoda parametryczng

W tablicach 4A i 4B zestawiono moduty odchylen
pomigdzy warto$ciami przewidywanymi (obliczonymi)
a zbadanymi, wyznaczono maksymalna i minimalna war-
to$¢ modutu odchylen dla kazdej kolumny tablicy.

Tablica 3A. Zestawienie przyktadowych wynikow analiz wtasciwos$ci gotowych benzyn silnikowych zawierajacych EETB
z wartosciami obliczonymi metodg parametryczna i przy pomocy sieci neuronowych.

1 43,8 | 65,8 | 56,1 | 96,8 | 86,7 | 450 | 65,1 | 56,3 | 97,0 | 86,4 | 43,8 | 66,2 | 56,3 | 96,9 | 86,56
2 248 | 51,5 | 44,7 | 98,1 | 86,8 | 249 | 51,5 | 45,1 | 97,7 | 86,6 | 24,1 | 51,2 | 44,8 | 98,1 | 87,17
3 30,5 | 57,7 | 47,2 | 97,7 | 87,1 | 30,6 | 57,2 | 47,4 | 97,9 | 86,9 | 30,7 | 58,0 | 47,4 | 97,5 | 86,99
4 37,7 | 62,2 | 534 | 979 | 87,1 | 393 62 53,5 | 97,6 | 87,1 | 385 | 62,5 | 53,5 | 98,0 | 87,20
5 332 | 58,5 | 80,1 | 97,7 | 87,8 | 33,7 | 57,8 | 78,9 | 98,0 | 88,0 | 33,3 | 583 | 80,4 | 97.8 | 88,07
6 36,0 | 650 | 80,4 | 98,2 | 883 | 36,4 | 64,4 | 80,9 | 97,8 | 87,2 | 349 | 652 | 80,6 | 983 | 88,43
7 26,0 | 56,4 | 72,1 | 98,6 | 88,4 | 244 | 56,6 | 750 | 98,7 | 87,9 | 26,2 | 56,6 | 72,3 | 98,7 | 88,36
8 39,5 | 66,6 | 74,8 | 98,0 | 88,0 | 40,2 [ 65,7 | 753 | 98,1 | 87,5 | 389 | 66,7 | 74,9 | 98,3 | 88,40
9 36,2 | 63,3 | 73,2 | 98,6 | 87,8 | 36,9 | 63,0 | 74,1 | 983 88 36,3 | 63,4 | 73,2 | 98,2 | 88,12
10 | 404 | 658 | 54,1 | 979 | 874 | 403 | 649 | 55,6 | 98,2 | 87,7 | 40,3 | 65,2 | 54,2 | 98,2 | 87,37
11 | 50,8 | 72,1 | 61,4 | 98,0 | 8,9 | 51,9 | 724 | 61,4 | 97,9 | 87,5 | 51,4 | 71,0 | 61,5 | 98,2 | 86,92
12 | 46,6 | 70,9 | 59,0 | 98,2 | 874 | 46,3 | 69,8 | 58,6 | 98,1 | 87,3 | 46,3 | 70,2 | 53,9 | 98,3 | 87,41
13 | 333 | 63,1 | 71,8 | 98,9 | 88,1 | 31,9 | 623 | 64,4 | 98,9 | 87,7 | 32,9 | 63,2 | 71,9 | 99,0 | 88,09
14 | 359 | 653 | 51,0 | 98,7 | 87,8 | 35,1 | 653 | 51,6 | 98,8 | 87,1 | 36,3 | 65,6 | 51,1 | 98,6 | 87,55
15 | 439 | 71,1 | 71,9 | 98,4 | 879 | 43,6 | 71,1 | 693 | 98,5 | 87,4 | 44,2 | 70,7 | 72,0 | 98,3 | 87,87
16 | 42,2 | 70,5 | 76,1 | 98,8 | 88,4 | 42,1 | 69,9 | 73,9 | 98,7 | 88,0 | 41,8 [ 70,0 | 76,2 | 98,6 | 88,31
17 | 29,5 | 63,2 | 650 | 99,2 | 88,6 | 288 | 62,0 | 652 | 99,1 | 87,9 | 29,7 | 62,7 | 65,1 | 99,1 | 88,41
18 | 40,4 | 68,6 | 53,6 | 98,4 | 87,7 | 39,3 | 68,3 | 54,7 | 98,5 | 87,6 | 399 | 69,1 | 53,7 | 98,2 | 87,62
19 | 31,9 | 63,1 | 76,0 | 98,8 | 88,1 | 30,8 | 62,4 | 77,9 | 98,9 | 87,7 | 31.4 | 63,0 | 76,2 | 98,6 | 88,30
20 | 353 | 67,2 | 82,5 | 101,0 | 89,9 | 34,7 | 66,6 | 81,7 | 100,6 | 89,9 | 34,9 | 67,4 | 82,6 | 100,5 | 89,94
21 | 385 | 69,3 | 87,2 | 101,0 | 90,5 | 384 | 688 | 84,5 | 101,1 | 91,1 | 38,1 | 68,7 | 87,1 | 100,9 | 90,63
22 | 36,6 | 64,2 | 71,4 | 98,5 | 88,0 | 37,1 | 63,8 | 68,7 | 984 | 87,7 | 36,4 | 64,5 | 71,5 | 98,3 | 88,05
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Tablica 3B. Zestawienie roznic migdzy wartoscia zbadang a obliczona dla danych zawartych w Tablicy 3A

1 1,2 0,7 0,2 0,2 0,3 0,0 0,4 0,2 -0,1 0,1
2| 01 0,0 -0,4 04 0,2 0,7 0,3 -0,1 0,0 0,4
3 -0,1 0,5 0,2 0,2 0,2 0,2 0,3 0,2 02 0,1
4| -16 0.2 -0,1 0,3 0,0 0,8 03 -0,1 -0,1 0,1
5 0,5 0,7 1.2 03 0,2 -0,1 0.2 0,3 -0,1 0,3
6 | -04 0,6 0,5 04 1,1 1,1 0,2 0,2 -0,1 -0,1
7 1,6 0,2 2.9 -0,1 0,5 0,2 0,2 0,2 -0,1 0,0
8 | -07 0,9 0,5 0,1 0,5 0,6 -0,1 -0,1 03 0,4
9 | -07 0,3 0,9 0,3 0,2 -0,1 0,1 0,0 0,4 0,3
10 0,1 0,9 1,5 03 0,3 0,1 0,6 -0,1 03 0,0
1| -1 0,3 0,0 0,1 0,6 0,6 11 0,1 0,2 0,0
12 0,3 11 0,4 0,1 0,1 0,3 0,7 5,1 0,1 0,0
13 1.4 0,8 74 0,0 0,4 0,4 -0,1 -0,1 -0,1 0,0
14 0,8 0,0 0,6 0,1 0,7 0,4 03 0,1 0,1 0,3
15 0,3 0,0 2,6 -0,1 0,5 0,3 04 0,1 0,1 0,0
16 0,1 0,6 2,2 0,1 0,4 0,4 0,5 -0,1 0,2 0,1
17 0,7 1.2 0,2 0,1 0,7 0,2 0,5 -0,1 0,1 0,2
18 11 0,3 1,1 -0,1 0,1 0,5 0,5 -0,1 0,2 0,1
19 11 0,7 -1,9 -0,1 0,4 0,5 0,1 0,2 0,2 0,2
20 0,6 0,6 0,8 0,0 0,0 0,4 0,2 -0,1 0,1 0,0
21 0,1 0,5 2,7 -0,1 0,6 04 0,6 0,1 0,1 -0,1
2| 05 0,4 2,7 0,1 03 0,2 03 -0,1 0,2 0,0

Tablica 3C. Zestawienie przyktadowych wynikéw analiz wiasciwosci gotowych benzyn silnikowych zawierajacych EETB
z wartosciami obliczonymi metoda parametryczna i przy pomocy sieci neuronowych

1 | 38,6 | 52,6 | 56,6 | 97,0 | 86,3 | 38,8 | 52,0 | 57,8 | 97,0 | 86,3 | 38,4 | 51,8 | 56,8 | 97,2 | 86,47
2 | 41,1 | 53,7 | 72,6 | 97,6 | 87,6 | 41,6 | 53,8 | 73,7 | 97,4 | 87,1 | 41,4 | 53,7 | 72,7 | 97,5 | 86,97
3 | 387 | 51,3 | 687 | 96,7 | 86,4 | 38,7 | 51,2 | 70,3 | 96,8 | 86,6 | 38,1 | 51,7 | 68,8 | 96,7 | 86,66
4 | 381 | 51,3 | 56,6 - - 37,9 | 50,8 | 57,2 | 96,2 | 84,8 | 37,7 | 50,9 | 56,7 | 97,4 | 84,95
51379 | 51,4 | 595 - 86,1 | 37,5 | 51,3 | 594 | 97,1 | 858 | 37,7 | 51,2 | 59,6 | 98,0 | 86,30
6 | 392 | 52,8 | 60,1 - - 39,5 | 52,5 | 57,8 | 97,3 | 86,7 | 39,2 | 53,0 | 60,2 | 97,5 | 86,66
7 | 36,6 | 50,0 | 55,2 - 86,0 | 36,5 | 499 | 543 | 96,7 | 86,2 | 357 | 49,6 | 554 | 96,8 | 86,37
8 | 354 | 48,6 | 53,8 - - 342 | 479 | 543 | 96,2 | 852 | 34,5 | 48,3 | 54,0 | 96,9 | 85,60
9 | 459 | 544 | 86,4 | 974 | 86,1 | 46,0 | 54,7 | 87,2 | 97,4 | 86,3 | 46,1 | 54,5 | 86,5 | 97,2 | 86,37
10 | 44,0 | 53,7 | 57,7 | 97,0 | 86,1 | 45,1 | 54,7 | 57,7 | 96,9 | 86,1 | 43,8 | 53,9 | 57.8 | 97,1 | 86,05
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cd. Tablica 3C

11 | 47,2 | 55,5 | 80,7 | 97.4 | 86,1 | 45,6 | 548 | 77,6 | 974 | 86,3 | 46,0 | 554 | 81,2 | 97,5 | 86,37
12 | 42,3 | 51,8 | 55,4 - - 42,1 | 52,0 | 55,1 | 96,7 | 85,7 | 42,2 | 52,1 | 55,3 | 97,1 | 85,64
13 | 41,5 | 51,7 | 54,7 - - 41,9 | 51,8 | 548 | 96,8 | 85,8 | 41,9 | 51,9 | 55,0 | 97,1 | 85,72
14 | 452 | 553 | 61,1 - - 448 | 54,9 | 60,1 97,4 | 86,0 | 45,1 55,6 | 61,2 | 98,4 | 86,41
15 | 42,1 51,4 | 55,6 - 86,1 | 41,6 | 52,0 | 55,2 | 97,1 85,5 | 41,6 | 51,2 | 55,8 | 97,4 | 85,79
16 | 42,8 | 53,0 | 57,0 - - 42,6 | 52,8 | 569 | 97,9 | 86,0 | 42,8 | 53,0 | 57,3 | 98,1 | 86,19
17 | 41,5 | 51,7 | 57,0 - 85,9 | 41,6 | 52,2 | 56,8 | 97,8 | 85,6 | 41,7 | 52,2 | 57,1 98,0 | 85,85
18 | 43,3 | 53,0 | 57,8 - - 428 | 53,0 | 56,8 | 97,2 | 858 | 43,2 | 534 | 57,8 | 97,6 | 85,97
19 | 45,9 | 55,7 - 97,1 | 86,5 | 46,5 | 54,7 | 87,1 | 97,1 | 86,5 | 46,4 | 55,1 [ 1657 | 97,0 | 86,31
20 | 44,7 | 53,7 - 97 86,4 | 44,7 | 53,5 | 74,8 | 97,0 | 86,3 | 44,6 | 53,8 | 90,3 | 97,1 | 86,15
21 | 46,3 | 55,1 - 98,2 | 86,8 | 45,8 | 54,8 [ 80,8 | 98,2 | 86,6 | 46,3 | 54,9 | 84,8 | 98,2 | 86,70
22 | 45,0 | 54,5 - 97,9 | 86,1 | 43,7 | 53,5 | 72,8 | 98,0 | 86,0 | 442 | 53,8 | 61,8 | 98,0 | 86,17
23 | 444 | 53,0 | 52,9 | 97,3 | 86,2 | 46,1 539 | 546 | 974 | 86,1 | 448 | 51,9 | 53,0 | 97,2 | 86,24
24 | 46,0 | 546 | 754 | 98,2 | 85,7 | 47,7 | 549 | 80,4 | 98,1 85,8 | 46,5 | 54,9 | 75,5 | 98,1 | 85,90
25 | 46,5 | 55,1 | 57,0 | 98,1 | 85,6 | 47,0 | 55,1 | 58,3 | 97,9 | 853 | 46,6 | 553 | 57,1 | 98,1 | 85,59
26 | 494 | 555 | 56,6 | 97,7 | 858 | 49,7 | 56,6 | 56,6 | 97,9 | 86,4 | 49,5 | 554 | 56,8 | 97,7 | 86,04
27 | 42,7 | 52,5 | 56,1 - - 443 | 52,8 | 56,4 | 97,9 | 852 | 42,5 | 52,2 | 56,3 | 98,1 | 85,41
28 | 46,0 | 54,5 | 55,9 - 86,6 | 48,0 | 55,2 | 55,7 | 97,1 | 86,3 | 46,2 | 542 | 56,0 | 97,0 | 86,36
29 | 443 | 52,9 | 54,1 - - 44,6 | 53,0 | 546 | 97,3 | 85,2 | 44,5 | 52,7 | 54,3 | 97,6 | 85,58
30 | 49,3 | 56,4 | 824 | 97,7 | 86,2 | 48,6 | 554 | 79,5 | 97,7 | 85,9 | 48,7 | 56,4 | 82,6 | 97,5 | 86,00
Tablica 3D. Réznica miedzy warto$cia zbadana a obliczona dla wynikow obliczen wlasciwosci benzyn
silnikowych z etanolem

1 -0,2 0,6 -1,2 0,0 0,0 0,2 0,8 -0,2 -0,2 -0,2

2 -0,5 -0,1 -1,1 0,2 0,5 -0,3 0,0 -0,1 0,1 0,6

3 0,0 0,1 -1,6 -0,1 -0,2 0,6 -0,4 -0,1 0,0 -0,3

4 0,2 0,5 -0,6 - - 0,4 0,4 -0,1 - -

5 0,4 0,1 0,1 - 0,3 0,2 0,2 -0,1 - -0,2

6 -0,3 0,3 2,3 - - 0,0 -0,2 -0,1 - -

7 0,1 0,1 0,9 - -0,2 0,9 0,4 -0,2 - -0,4

8 1,2 0,7 -0,5 - - 0,9 0,3 -0,2 - -

9 -0,1 -0,3 -0,8 0,0 -0,2 -0,2 -0,1 -0,1 0,2 -0,3

10 -1,1 -1,0 0,0 0,1 0,0 0,2 -0,2 -0,1 -0,1 0,0

11 1,6 0,7 3,1 0,0 -0,2 1,2 0,1 -0,5 -0,1 -0,3

12 0,2 -0,2 0,3 - - 0,1 -0,3 0,1 - -

13 -0,4 -0,1 -0,1 - - -0,4 -0,2 -0,3 - -
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14| 04 0,4 1,0 - - 0,1 03 -0,1 - -
15| 05 0,6 0,4 - 0,6 0,5 0,2 0,2 - 03
16 | 02 02 0,1 - - 0,0 0,0 03 - -

17 | -0,1 0,5 0,2 - 0,3 0,2 0,5 -0,1 - 0,1
18| 05 0,0 1,0 - - 0,1 0,4 0,0 - -

19 | -06 1,0 - 0,0 0 0,5 0,6 - 0,1 0,2
20 | 00 0,2 ] 0,0 0,1 0,1 0,1 - -0,1 03
21 0,5 0,3 - 0,0 0,2 0,0 0.2 - 0,0 0,1
22 13 1,0 - 0,1 0,1 0,8 0,7 - -0,1 -0,1
23| -17 -0,9 -1,7 -0,1 0,1 0,4 11 0,1 0,1 0,0
24 | 17 03 -5,0 0,1 0,1 0,5 03 -0,1 0,1 0,2
25 | -05 0,0 13 0,2 03 -0,1 0,2 -0,1 0,0 0,0
26 | -03 1,1 0,0 0,2 0,6 -0,1 0,1 0,2 00 | -02
27 | -16 03 03 - - 0,2 0,3 0,2 - -

28 | 20 -0,7 0.2 - 03 0,2 0,3 -0,1 - 0,2
29 | -03 -0,1 0,5 - - 0,2 02 0,2 - -

30 |07 1,0 2,9 0,0 0,3 0,6 0,0 0,2 0,2 0,2

Tablica 4A. Roznica migdzy wartoscia zbadana a obliczong dla wynikow obliczen wlasciwosci benzyn silnikowych z EETB

1 1,2 0,7 0,2 0,2 0,3 0,0 0,4 0,2 0,1 0,1
2 0,1 0,0 0,4 0,4 0,2 0,7 0,3 0,1 0,0 0,4
3 0,1 0,5 0,2 0,2 0,2 0,2 0,3 0,2 0,2 0,1
4 1,6 0,2 0,1 0,3 0,0 0,8 0,3 0,1 0,1 0,1
5 0,5 0,7 1,2 0,3 0,2 0,1 0,2 0,3 0,1 0,3
6 0,4 0,6 0,5 0,4 1,1 1,1 0,2 0,2 0,1 0,1
7 1,6 0,2 2,9 0,1 0,5 0,2 0,2 0,2 0,1 0,0
8 0,7 0,9 0,5 0,1 0,5 0,6 0,1 0,1 0,3 0,4
9 0,7 0,3 0,9 0,3 0,2 0,1 0,1 0,0 0,4 0,3
10 0,1 0,9 1,5 0,3 0,3 0,1 0,6 0,1 0,3 0,0
11 1,1 0,3 0,0 0,1 0,6 0,6 1,1 0,1 0,2 0,0
12 0,3 1,1 0,4 0,1 0,1 0,3 0,7 5,1 0,1 0,0
13 1,4 0,8 7.4 0,0 0,4 0,4 0,1 0,1 0,1 0,0
14 0,8 0,0 0,6 0,1 0,7 0,4 0,3 0,1 0,1 0,3
15 0,3 0,0 2,6 0,1 0,5 0,3 0,4 0,1 0,1 0,0
16 0,1 0,6 2,2 0,1 0,4 0,4 0,5 0,1 0,2 0,1
17 0,7 1,2 0,2 0,1 0,7 0,2 0,5 0,1 0,1 0,2
18 1,1 0,3 1,1 0,1 0,1 0,5 0,5 0,1 0,2 0,1
19 1,1 0,7 1,9 0,1 0,4 0,5 0,1 0,2 0,2 0,2
20 0,6 0,6 0,8 0 0,0 0,4 0,2 0,1 0,1 0,0
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21 0,1 0,5 2,7 0,1 0,6 0,4 0,6 0,1 0,1 0,1
22 0,5 0,4 2,7 0,1 0,3 0,2 0,3 0,1 0,2 0,0
Max 1,6 1,2 74 0,4 1,1 1,1 1,1 51 0,4 0,4
|odchylenie|
Min 0,1 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,1 0,0 0,0 0,0
|odchylenie]|
MAE 0,69 0,52 1,41 0,16 0,38
RMSE 0,84 0,62 2,14 0,20 0,46
RMSE-
MAE 0,15 0,10 0,73 0,04 0,08

Tablica 4B. Roznica miedzy warto$cia zbadanag a obliczona dla wynikow obliczen whasciwo$ci benzyn silnikowych z etanolem

1 0,2 0,6 1.2 0,0 0,0 0,2 0,8 0,2 0,2 0,2
2 0,5 0,1 1,1 0,2 0,5 03 0,0 0,1 0,1 0,6
3 0,0 0,1 1,6 0,1 0,2 0,6 0,4 0,1 0,0 0,3
4 0,2 0,5 0,6 - - 0,4 0,4 0,1 - -
5 0,4 0,1 0,1 - 03 0,2 0,2 0,1 - 0,2
6 0,3 0,3 2.3 - - 0,0 0,2 0,1 - -
7 0,1 0,1 0,9 - 0,2 0,9 0,4 0,2 - 0,4
8 1,2 0,7 0,5 - - 0,9 03 0,2 - -
9 0,1 0,3 0,8 0,0 0,2 0,2 0,1 0,1 0,2 0,3
10 1,1 1,0 0,0 0,1 0,0 0,2 0,2 0,1 0,1 0
11 1,6 0,7 3,1 0,0 0,2 1,2 0,1 0,5 0,1 0,3
12 0,2 0,2 0,3 - - 0,1 0,3 0,1 - -
13 0,4 0,1 0,1 - - 0,4 0,2 0,3 - -
14 0,4 0,4 1,0 - - 0,1 03 0,1 - -
15 0,5 0,6 0,4 - 0,6 0,5 0,2 0,2 - 0,3
16 0,2 0,2 0,1 - - 0,0 0,0 03 - -
17 0,1 0,5 0,2 - 03 0,2 0,5 0,1 - 0,1
18 0,5 0,0 1,0 - - 0,1 0,4 0,0 - -
19 0,6 1,0 - 0,0 0,0 0,5 0,6 - 0,1 0,2
20 0,0 0,2 - 0,0 0,1 0,1 0,1 - 0,1 03
21 0,5 03 - 0,0 0,2 0,0 0,2 - 0,0 0,1
22 1,3 1,0 - 0,1 0,1 0,8 0,7 - 0,1 0,1
23 1,7 0,9 1,7 0,1 0,1 0,4 1,1 0,1 0,1 0,0
24 1,7 03 5 0,1 0,1 0,5 0,3 0,1 0,1 0,2
25 0,5 0,0 13 0,2 0,3 0,1 0,2 0,1 0,0 0,0
26 0,3 1,1 0,0 0,2 0,6 0,1 0,1 0,2 0,0 0,2
27 1,6 0,3 0,3 - - 0,2 0,3 0,2 - -
28 2,0 0,7 0,2 - 0,3 0,2 03 0,1 - 0,2
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cd. Tablica 4B

29 0,3 0,1 0,5 - - 0,2 0,2 0,2 - -
30 0,7 1,0 2,9 0,3 0,6 0,0 0,2 0,2 0,2
Max 2,0 1,1 5,0 0,2 0,6 1,2 1,1 0,5 0,2 0,6
|odchylenie|
Min 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
|odchylenie]|
MAE 0,64 0,45 1,05 0,07 0,23 0,34 0,30 0,16 0,09 0,21
RMSE 0,86 0,56 1,55 0,11 0,29
RMSE-
MAE 0,22 0,12 0,51 0,03 0,06
A EtOH (Wejscie), ET5 (Wejscie), LOB (Wyjscie) B

E100 (Wejscie), E150 (Wejscie), LOB (Wyjscie)
[1.MLP 7-24-1]

[5.MLP 7-7-1]

(@oshIN 80
(Easthin) /0

(ai0slAim) 807

I > 90
I > 100 B <86
I < 99 <76
<97 <66
& <95 [ <56
B <93 B <46
E100 (Wejscie), RVP (Wej$cie), LOB (Wyjscie) D LOB (Wyjscie), EtOH (Wejscie), Zaw. wody (Wejscie)
[2MLP7-7-1] [2.MLP 7-7-1]
1400
1200
1000
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200
Il > 1000
Il < 900
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B <101 3 <500
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B <9 Il < -300

Wykres 1. Zalezno$ci wystgpujace pomiedzy poszczegdlnymi sktadnikami benzyn silnikowych
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Obliczono rowniez [6]:
» warto$¢ $redniego btedu bezwzglednego MAE, wediug
wzoru:

V.= Vi

1
MAE =— Z;

gdzie:
y, —warto$¢ rzeczywista (wynik badan, pomiaru),
v — warto$¢ przewidywana (obliczona),
m — liczba prognoz wartos$ci zmiennej;

» warto$¢ sredniego bigdu predykeji ex post RMSE,
odpowiadajacego pierwiastkowi btedu sredniokwa-
dratowego, wedtug wzoru:

1 m
RMSE=1/;Z(yT—yf)2
=1

y, —warto$¢ rzeczywista (wynik badan, pomiaru),

gdzie:

yF— warto$¢ przewidywana (obliczona),
m — liczba prognoz wartos$ci zmiennej.

Analiza warto$ci MAE 1 RMSE zawartych w tabli-
cach 4A 1 4B wskazuje, ze:

+ dla wszystkich przewidywanych wlasciwosci benzyn
silnikowych z zawartoscia EETB (E70, E100, DVPE,
LOM, LOB) zastosowanie rozwiazan uzywajacych
sieci neuronowych daje bardziej precyzyjne wyniki
(mniejsze warto$ci: max. jodchylenie|, MAE, RMSE dla
metody uzywajacej sieci neuronowych w poréwnaniu
do metody parametryczne;j);

* dla przewidywanych wtasciwos$ci benzyn silnikowych
z zawartoscia etanolu (E70, E100, DVPE, LOM) za-
stosowanie rozwigzan uzywajacych sieci neuronowych
daje bardziej precyzyjne wyniki (mniejsze wartosSci:
max. [odchylenie|, MAE, RMSE) dla metody uzywa-
jacej sieci neuronowych w porownaniu do metody
parametrycznej. W przypadku przewidywania LOB obie
metody daja porownywalng doktadno$¢ przewidywan.
Modele uzyskane przy zastosowaniu sieci neurono-

wych wykazuja dobra generalizacj¢ problemu zaréwno dla

wynikow $rednich, jak tez rozszerzonych o btad pomiaru.

Zaproponowane modele sieci zawierajace pojedyncze

wyjscia (opisujace pojedynczo poszukiwane parametry)

charakteryzuja si¢ wigksza doktadnos$cia predykcji od
sieci posiadajacych kilka wyjs$¢ (opisujacych grupowo
poszukiwane parametry — na wyjsciu sieci jednoczesnie
np. E70, E100, LOM, LOB). Zwiazane jest to z mniejszy-
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mi wymaganiami takich sieci (w stosunku do koniecznej
do zgromadzenia przed eksperymentem liczby danych).

Zaleznos$ci wystepujace pomig¢dzy poszczegdlnymi
sktadnikami analizy moga by¢ prezentowane w formie wy-
kresow. Takie obrazowanie zalezno$ci moze by¢ pomocne
przy przewidywaniu np. wplywu zawodnienia paliwa na
jego parametry jakosciowe i planowaniu dziatan pozwa-
lajacych zapobiegac¢ skutkom zanieczyszczen. Rowniez
»sfalowanie” powierzchni obrazujacej zalezno$¢ pomigdzy
zmiennymi wskazuje na niestabilno$¢ zachowan badanego
sktadnika w mieszaninie i zwrdci uwagg badacza przy
planowaniu sktadu mieszanin z uzyciem tego sktadnika,
co wplynie na zmniejszenie pdzniejszych problemow
przy wdrazaniu konkretnej mieszanki w zastosowaniach
przemystowych. Na zataczonych wykresach przedstawiono
przyktady takich zalezno$ci wystepujacych w mieszankach
paliw dostgpnych obecnie na rynku paliw.

Na wykresie 1A pokazano zalezno$¢ badawczej licz-
by oktanowej mieszanek benzynowych, w ktorych sktad
wchodza sktadniki wymienione w tablicy 1, w zalezno$ci
od zawarto$ci etanolu (ETOH) i eteru o pigciu atomach
wegla w czasteczee. Zaleznosci migdzy sktadnikami opi-
sano za pomoca sieci neuronowej MLP o 7 neuronach
wejsciowych, 7 neuronach w warstwie ukrytej i jednym
neuronie wyjsciowym (MLP 7-7-1).

Na wykresie 1B pokazano zalezno$¢ badawczej licz-
by oktanowej mieszanek benzynowych, w ktorych sktad
wchodza sktadniki wymienione w tablicy 1, w zalezno$ci
od stopnia oddestylowania do 100°C i 150°C. Zaleznosci
migdzy sktadnikami opisano za pomoca sieci neuronowej
MLP o 7 neuronach wejsciowych, 24 neuronach w warstwie
ukrytej i jednym neuronie wyjsciowym (MLP 7-24-1).

Na wykresie 1C pokazano zalezno$¢ badawczej licz-
by oktanowej mieszanek benzynowych, w ktorych sktad
wchodza sktadniki wymienione w tablicy 1, w zalezno$ci
od stopnia oddestylowania do 100°C i preznosci par RVP.
Zaleznosci migdzy sktadnikami opisano za pomoca sieci
neuronowej MLP o 7 neuronach wejsciowych, 7 neuro-
nach w warstwie ukrytej i jednym neuronie wyjsciowym
(MLP 7-7-1).

Na wykresie 1D pokazano zaleznos$¢ badawczej liczby
oktanowej mieszanek benzynowych, w ktorych sktad wcho-
dza sktadniki wymienione w tablicy 1, w zaleznos$ci od
zawartosci etanolu i wody. Zaleznosci migdzy sktadnikami
opisano za pomocg sieci neuronowej MLP o 7 neuronach
wejsciowych, 7 neuronach w warstwie ukrytej i jednym
neuronie wyjsciowym (MLP 7-7-1).
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Podsumowanie

W pracy zbadano przydatno$¢ sieci neuronowych do
modelowania nieliniowych zalezno$ci pomigdzy skta-
dem benzyn silnikowych zawierajacych biokomponenty
(w szczegdlnosci bioetanol) a ich wlasciwosciami.

Jak wykazano w tablicach 4A i 4B, juz stosunkowo
proste jednokierunkowe sieci neuronowe i modele uzyski-
wane przy ich pomocy sa mocnym i pewnym narzgdziem
przydatnym przy badaniach wtasciwosci paliw cieklych
i przy opracowywaniu nowych technologii dla tych paliw.

Nawet przy niewielkiej liczbie danych doswiadczalnych
uzyskane modele wykazuja dobre wiasciwosci predykcyjne
poszukiwanych wtasciwos$ci benzyn, lepsze od dotychczas
stosowanych metod, i mieszcza si¢ w zakresie niepewnosci
znormalizowanych metod badawczych stosowanych przy
oznaczaniu tych wlasciwosci.
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