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Abstrakt

Softvérové senzory si matematické modely, ktoré predikuju tazko meratelné veli¢iny na
zéklade Tahko dostupnych procesnych merani. Praca sa zaoberd navrhom a porovnanim
softvérovych senzorov urcenych na predikciu molarneho zlomku produktu na dne
destilacnej kolony. V kazdej z piatich etdp experimentu lisiacich sa pristupom k
vyberu priznakov boli porovnavané dva modely: linedrna regresia a neurénova sief,
hodnotené pomocou opakovanej krizovej validacie. Klicovym zistenim je, ze vyber
priznakov mal va¢si vplyv na presnost predikcie nez volba architektiry modelu. Najlepsi
vysledok dosiahla linearna regresia, ktora predstavuje kompromis medzi presnostou,
interpretovatelnostou a nakladmi na implementaciu.

KIicové slova: softvérové senzory, inferencné senzory, linedrna regresia, neurénova
siet, inzinierstvo priznakov, destila¢na koléna, krizova validacia






Abstract

Soft sensors are mathematical models that predict difficult-to-measure quantities
based on easily available process measurements. This thesis focuses on the design and
comparison of soft sensors for predicting the molar fraction of the product at the
bottom of a distillation column. In each of the five experimental stages, differing in
their approach to feature selection, two models were compared: linear regression and
a neural network, evaluated using repeated cross-validation. The key finding is that
feature selection had a greater impact on prediction accuracy than the choice of model
architecture. The best result was achieved by linear regression, which represents a
trade-off between accuracy, interpretability, and implementation cost.

Keywords: soft sensors, inferential sensors, linear regression, neural network, feature
engineering, distillation column, cross-validation
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KapriToLA 1

Uvod

V modernych priemyselnych procesoch ma monitorovanie technologickych veli¢in
kltcovi dlohu pri zabezpeceni kvality vyroby, bezpecnosti prevadzky a efektivneho
riadenia procesov. V mnohych pripadoch vSak nie je mozné niektoré dolezité velic¢iny
merat priamo pomocou fyzickych senzorov. Dovodom mézu byt vysoké naklady na
meracie zariadenia, technické obmedzenia, oneskorené merania alebo nevyhovujtce
podmienky prostredia, ako st vysoké teploty alebo tlaky (Bakhtadze a kol., 2008).

Jednym z pristupov k rieseniu tohto problému je vyuzitie softvérovych senzorov
(angl. soft sensors). Softvérové senzory umoziuji odhadovat tazko meratelné alebo
nemeratelné veli¢iny na zaklade inych, Tahko dostupnych procesnych merani. Namiesto
priameho merania sa vyuzivaji matematické modely, ktoré popisuju vztah medzi
vstupnymi procesnymi veli¢inami a pozadovanou vystupnou hodnotou (Kadlec a kol.,
2009).

Softvérové senzory maju siroké uplatnenie v chemickom priemysle, kde st sledovanymi
veli¢inami napriklad zlozenie zmesi, viskozita, stupen polymerizacie alebo rozdelenie
velkosti castic. Ich hlavnou vyhodou je moznost poskytovat odhady v redlnom case,
znizovat potrebu drahych analyzatorov a zvysovat flexibilitu riadiacich systémov.

7 hladiska struktiry mozu mat softvérové senzory réznu podobu. Najjednoduchsie
pristupy su zalozené na linearnych regresnych modeloch, ktoré ponikaja vysoki
interpretovatelnost a nizku vypoctovii narocnost (James a kol., 2013). Pokrocilejsie
riesenia vyuzivaji metddy strojového ucenia, ako si neurénové siete, ktoré dokazu
zachytit aj nelinedrne vztahy medzi veli¢inami (Goodfellow a kol., 2016). Vyber
konkrétneho modelu zavisi od charakteru procesu, dostupnosti dat a pozadovanej
presnosti.

Pre tspesny navrh softvérového senzora st nevyhnutné kvalitné data, ktoré obsahuju
merania vstupnych veli¢in a zodpovedajice hodnoty cielovej premennej. Dolezitym
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krokom je tiez vyber vhodnych vstupnych priznakov, analyza ich vzajomnych vztahov a
elimindcia redundantnych veli¢in. Samotny model je nasledne potrebné natrénovat, vali-
dovat a otestovat, aby bola zabezpecend jeho spolahlivost pri redlnom nasadeni (James
a kol., 2013).

V ramci tejto prace bol pouzity dataset obsahujtci merania koncentracie a hodnoty
roznych procesnych snimacov z destilacnej kolény v spolo¢nosti Slovanft, a.s. Cielom
je navrh a porovnanie modelov softvérového senzora uréeného na odhad koncentracie
v konkrétnej destilacnej koléne na zaklade procesnych merani a hodnotenie presnosti
navrhnutych modelov pomocou vhodnych metrik.



KapriToLA 2

Teoreticka cast

Tato kapitola poskytuje teoreticky zaklad pre névrh softvérovych senzorov. Sa tu
predstavené metody linearnej a nelinedrnej regresie, principy trénovania modelov a
pristupy k vyberu a hodnoteniu priznakov.

2.1 Linearna a nelinearna regresia

V tejto kapitole st popisané dva pristupy k modelovaniu: linedrna regresia a neurénova
siet, ako nelinedrna alternativa.

2.1.1 Linearna regresia

Linedrna regresia patri medzi zakladné modely strojového ucéenia a pouziva sa na
opis linedrnej zavislosti medzi mnozinou vstupnych priznakov a cielovou premennou.
Predpoklada sa, ze vztah medzi priznakmi a vystupnou hodnotou je mozné aproximovat
linedrnou funkciou.
Pre jeden priznak ma model tvar:

g=-co+cix. (2.1)
Pre pripad p vstupnych priznakov sa model rozsiri na:

g=co+cix1+coxa+ -+ cpTp, (2.2)

kde ¢ je predikovand hodnota, 1,3, ..., x, st vstupné priznaky, cg je absolitny clen
(posun), ci, ..., ¢, st koeficienty modelu.
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2.1.2 Metdéda najmensich stvorcov

Na urcenie koeficientov linedrnej regresie sa pouziva metéda najmensich Stvorcov.
Cielom metédy najmensich stvorcov je najst také hodnoty vektora c, ktoré minimalizuji
stucet stvorcov odchylok medzi nameranymi a predikovanymi hodnotami. Nech ¢ =

(co,c1,...,¢p)T je vektor regresnych koeficientov. Potom tloha metédy najmensich
Stvorcov ma tvar: .
. N
min Y (yi — i), (2.3)
i=1
kde n je pocet merani, i = 1,...,n oznacuje jednotlivé pozorovania, y; je namerana

hodnota vystupu a §; je predikcia modelu.

V pripade viacerych priznakov je vyhodné zapisat linedrnu regresiu v maticovej forme.
Nech:

1 11 12 .. Tip
1 o1 Z292 .. T2p

X = , (2.4)
1 zp1 Tp2 o0 Ty

je matica priznakov rozmeru n x (p+ 1), kde prvy stipec zodpoveda absolttnemu ¢lenu,
n je pocet merani a p je pocet priznakov. Vektor predikcii modelu je potom zapisany

ako:
y = Xc. (2.5)
y je vektor cielovych hodnét:
W
Y2
y=1. (2.6)
Yn

V pripade, 7e n > p, mé matica X obdlZnikovy tvar, a teda jej inverzia neexistuje. Rie-
Senie tlohy metody najmensich stvorcov je preto vyjadrené pomocou pseudoinverznej
Mooreovej-Penroseovej matice (X X)™!X " a m4 analyticky tvar:

c=(X"X)"'XTy. (2.7)

Vyhodou linearneho regresného modelu je jeho vysoka interpretovatelnost. Kazdy
vstupny priznak je reprezentovany samostatnym koeficientom, ktorého znamienko
urcuje smer vplyvu priznaku na cielovii premennt a jeho hodnota vyjadruje relativnu
velkost tohto vplyvu. Linearna regresia urcuje optimalnu linedrnu kombinaciu vstupnych
priznakov, ktora najlepsie aproximuje data. Zaroven je vypoctovo nendrocna a stabilna
aj pri obmedzenom mnozstve dat.
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T1
w1

-
2 wa 3 w'x+b < o > a
b

Obr. 2.1: Schéma neurénu

2.1.3 Neurdnova siet

Neurénové siete je mozné pouzit na riesenie regresnych tloh, v ktorych je potrebné
predikovat cielovii premennt na zaklade mnoziny vstupnych priznakov. Na rozdiel
od linedrnej regresie sii neurénové siete schopné aproximovat nelinedrne zavislosti
vdaka pouzitiu nelinearnych aktivacnych funkcii. Vo vseobecnom tvare neurénova siet
realizuje zobrazenie:

9= f(x;c) (2.8)

kde x € RP je vektor vstupnych priznakov, ¢ predstavuje parametre siete (vahy a
posuny) a f(-) oznacuje funkciu uréent architektirou neurénovej siete.

2.1.4 Architektiira neurénovej siete

Zakladnou jednotkou neurdénovej siete je umely neurén. Ten realizuje linearnu kombi-
néciu vstupov a naslednt aplikaciu aktivacnej funkcie:

a= (WTX +b), (2.9)

kde w € RP je vektor vdh, b € R je posun a ¢(-) : R — R je aktivaénd funkcia.
Premennd a predstavuje vystup neurénu. Spojenim viacerych neurénov pracujicich
paralelne, z ktorych kazdy méa vlastny vektor vah a posun, vznika linedrna vrstva.
Vystup takejto vrstvy mozno zapisat v maticovom tvare ako:

z=Cx+b, (2.10)

kde C je matica vah, b je vektor posunov a z predstavuje linedrny vystup vrstvy.
Kazdy riadok matice C zodpovedd vaham jedného neurénu.
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2.1.5 Stratova funkcia

Stratova funkcia £ (angl. loss function) kvantifikuje rozdiel medzi predikovanymi
hodnotami modelu a skuto¢nymi hodnotami. Cielom trénovania neurénovej siete je
najst také hodnoty vah a posunov, ktoré minimalizuji L. Pre regresné tlohy sa bezne
pouziva strednd kvadratickd chyba (MSE) alebo jej odmocnina (RMSE).

2.1.6 Aktivacéné funkcie

Po linedrnej transformacii vstupu je na vystup neurénu aplikovana aktivacné funkcia
©(+). Jej tlohou je zaviest do modelu nelinearitu. Bez aktivac¢nych funkcif by zloZenie
dvoch neurénov bolo ekvivalentné jednému neurénu s novym parametrom. Ako priklad
uvazujme dva neurény bez aktivac¢nej funkcie, kde prvy neurén ma vystup a; = wy - x
a druhy neurdén nésledne as = ws - a1. Celkové zobrazenie mozno zapisat ako:

Ay = Wy - W1 * T = Wyops * X- (2.11)

Pévodné vahy wy a wy sa skladaji do jediného parametra wyove = wo - wy. Medzi
Casto pouzivané aktivacné funkcie patria sigmoidalna funkcia, hyperbolicky tangens a
funkcia ReLU (Rectified Linear Unit). Aktivaéna funkcia ReLU je definovana vztahom:

ReLU(z) = max(0, x). (2.12)

To znamenad, ze funkcia nadobtida hodnotu 0 pre zaporné vstupy a linedrne rastie pre
kladné hodnoty. Jej derivacia ma tvar:

0 =<0,

2.13
1 z>0. ( )

ReLU’(z) = {
Na rozdiel od sigmoidalnej funkcie a hyperbolického tangensu, ktoré su tzv. saturované
funkcie (ich derivdcia sa pre velké hodnoty vstupu blizi k nule), ReLU pre kladné
vstupy mé derivaciu rovnu 1. Pri aktualizicii parametrov sa gradient funkcie straty
pocita pomocou pravidla retazenia a obsahuje nasobenie derivaciou aktivacnej funkcie:

oc_oc ga 0s ot
dw; Oa 0z Ow; da

o' (2) - 4, (2.14)

kde £ je funkcia straty, w; je i-ta vdha neurénu, a = ¢(z) je vystup neurénu po
aplikécii aktivacnej funkcie, z = w'x + b je linedrna kombindcia vstupov, ¢'(2) je
derivicia aktivacnej funkcie a z; je i-ta vstupnd premennd. Ak je derivicia rovnd
1, gradient sa pri spatnom Sireni chyby nezmensuje, ¢o prispieva k stabilnejsiemu a
rychlejsiemu uéeniu modelu. Dalsou vyhodou ReLU je jej vypoctova jednoduchost,
kedZe nevyzaduje exponencidlne operacie, ale iba porovnanie s nulou. Zaroven funkcia
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ReLU zaviddza urcitd mieru riedkosti aktivacii, kedze pre zadporné vstupy vracia
nulovt hodnotu, ¢o méze viest k jednoduchsej reprezenticii dat (neurény s nulovou
aktivaciou neprispievaji k vyslednému vystupu). Na druhej strane tato vlastnost moze
predstavovat nevyhodu. Ak neurén produkuje zaporny vystup, jeho derivicia je nulova
a vahy sa dalej neaktualizuju, ¢o vedie k tzv. problému "mftveho neurénu-(Goodfellow
a kol., 2016).

2.1.7 Optimalizacny algoritmus Adam

Adam (Adaptive Moment Estimation) je optimaliza¢ny algoritmus zo skupiny metdd
stochastického gradientného zostupu s adaptivnou rychlostou ucenia (Kingma and Ba,
2014). Na rozdiel od zdkladného gradientného zostupu Adam prispdsobuje rychlost
ucCenia pre kazdy parameter individudlne na zaklade histérie gradientov. Cielom
trénovania je minimalizovat stratovi funkciu £(c), kde ¢ je vektor vSetkych parametrov
modelu. V kazdom kroku ¢ sa vypodita gradient g; = V.L(c;), ktory uddva smer
najstrmsieho rastu funkcie straty. Adam na jeho zdklade aktualizuje odhady prvého
momentu §; a druhého momentu 7;. Parametre sa potom aktualizuju ako:

a
Ciyr1] = Ct — Wsh (215)
t

kde a je uciaca rychlost a e je mala konstanta zabranujtca deleniu nulou.

2.1.8 Dropout

Dropout je metdéda regularizacie neurénovych sieti, ktord pomédha predchadzat pretré-
novaniu modelu (angl. overfitting) a zlepsuje jeho schopnost generalizdcie (Srivastava
a kol., 2014). Jej princip spoc¢iva v ndhodnej deaktivécii ¢asti neurénov pocas kazdého
trénovacieho kroku s urcitou pravdepodobnostou. Deaktivované neurény neprispievaji
k vypoctu ani k aktualizacii vah v danom kroku, ¢o niti sief sa ucit robusnejsie a
znizuje zavislost medzi jednotlivymi neurénmi. Vysledkom je model, ktory sa lepsie
generalizuje na nové data. Pocas testovania si vsetky neurény aktivne.

2.1.9 Krivky ucenia

Krivky ucenia predstavuju dolezity nastroj na analyzu procesu trénovania modelov
strojového ucenia. Ide o grafické zndzornenie hodnoty stratovej funkcie (loss) v zavislosti
od poctu epoch pocas trénovania. Najcastejsie sa zobrazuju dve krivky: trénovacia
krivka (training loss) a valida¢nd krivka (validation loss) (Goodfellow a kol., 2016).

Krivky ucenia umoznuja identifikovat, ¢i sa model uci spravne, alebo dochadza k
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problémom, ako je poducenie (angl. underfitting) alebo pretrénovanie (angl. overfitting).

Pri spravnom uceni by mali obe krivky postupne klesat a stabilizovat sa na podobnych
hodnotéch. Pretrénovanie sa typicky prejavuje tak, ze trénovacia chyba nadalej klesé,
zatial ¢o valida¢nd chyba sa prestane zlepSovat, zacne stagnovat alebo dokonca rést.
Charakteristickym znakom je aj vyrazné rozchadzanie sa trénovacej a validacnej krivky.
V takom pripade je vhodné trénovanie zastavit pomocou predc¢asného zastavenia ucenia
(angl. early stopping), aby sa predislo zhorseniu schopnosti modelu generalizovat na
nové data.

Naopak, ak obe krivky zostavaji na vysokej hodnote bez vyrazného poklesu, ide
pravdepodobne o poducenie, ¢o znamend, ze model nie je dostatocne komplexny alebo
nebol trénovany dostatocne dlho.

2.2 Ukazovatele presnosti modelu

Na hodnotenie kvality regresného modelu je potrebné pouzit kvantitativne ukazovatele,
ktoré meraji rozdiel medzi predikovanymi a skuto¢nymi hodnotami cielovej premennej.
Pri regresnych tlohdch sa ¢asto pouzivaji metriky ako Mean Squared Error (MSE),
Root Mean Squared Error (RMSE), R? a $tandardnd odchylka (STD). Tieto ukazovatele
vyjadruji mieru odchylky predikcii modelu od skutoénych hodnét.

2.2.1 Odmocnina strednej kvadratickej chyby (RMSE)

RMSE je jedna z najcastejsie pouzivanych metrik kvality pre regresné tlohy. Udéava
priemernt velkost odchylky predikovanych hodn6t od nameranych hodnét. RMSE je
definovana ako:

(2.16)

kde y; je namerand hodnota, §; je predikcia modelu, n je pocet pozorovani, a ¢ oznacuje
index pozorovania. Cim je hodnota RMSE mensia, tym je presnost modelu vyssia.
Metodika je citliva na velké chyby, ¢o ju robi vhodnou v tlohéch, kde st velké odchylky
neziaduce.
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2.2.2 R? (koeficient determindcie)

Koeficient determinécie R? vyjadruje, ako dobre model predikuje cielovii premenni v
porovnani s referenénym modelom, ktory vzdy predikuje aritmeticky priemer hodnoty
z celého datasetu.

Koeficient R? sa vypodcita podla:

RP=1- g:jl ((3;’:_3;”))22, (2.17)

kde ¥ je aritmeticky priemer cielovej premennej a ostatné symboly st definované rovnako
ako v rovnici pre RMSE. Hodnota R? blizka 1 indikuje, ze model vysvetluje vi¢sinu
variability dat. Hodnota blizka 0 znamend, ze model nie je lepsi nez model zaloZeny na
vypocte priemernej hodnoty. Zaporné hodnoty naznacuji, ze model dosahuje horsie
vysledky nez tento jednoduchy model.

2.2.3 Standardna odchylka

Standardna odchylka (STD) je Statistické miera variability, ktord vyjadruje, ako velmi
sa jednotlivé hodnoty odlisuji od ich priemeru. Pouziva sa na kvantifikdciu rozptylu
déat a poskytuje informéciu o stabilite sledovanej veli¢iny.

Pre mnozinu hodnét {z1,xa,...,z,} je Standardnd odchylka definovand ako:

(2.18)

kde p je aritmeticky priemer danych hodnét:
L i (2.19)

" i=1

Standardna odchylka nadobiida nezdporné hodnoty, pricom vyssia hodnota indikuje
vacsiu variabilitu dat, zatial ¢o nizsia hodnota znamend, Ze hodnoty si blizsie k
priemeru.
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Cely dataset

Trénovacia mnozina Testovacia

Tréning Tréning | Validicia Tréning Tréning

Priklad jedného rozdelenia k-nésobnej krizovej validacie

Obr. 2.2: Schéma rozdelenia datasetu na trénovaciu, testovaciu a validaénii mnozinu

2.3 Metodologia

2.3.1 Rozdelenie datasetu

Pred trénovanim modelu sa dataset rozdeluje na trénovaciu a testovaciu mnozinu.
Trénovacia mnozina slizi na odhadovanie parametrov modelu. Testovacia mnozina slizi
na zaverecné hodnotenie schopnosti modelu generalizovat na nové data a poskytuje
odhad jeho vykonnosti pri reAlnom nasadeni. Pri pouziti kriZovej validécie sa trénovacia
mnozina rozdeluje na k ¢asti, pricom jedna z nich slizi ako valida¢nd mnozina a zvysné
tvoria trénovaciu mnozinu pre dany krok (vid podkapitola 2.3.4). Rozdelenie datasetu
sa riadi hodnotou generdatora ndhodnych ¢éisel (angl. seed, dalej len hodnota generdtora
rozdelent), ktord zabezpecuje deterministické a reprodukovatelné rozdelenie dat.

2.3.2 Normalizacia dat

Dévodom normalizacie je skutoc¢nost, ze jednotlivé vstupné priznaky maji rozdielne
fyzikdlne jednotky a rozsahy hodnot, ¢o mdze negativne ovplyvnif proces ucenia
neurénovej siete. Priznaky s velkymi absolitnymi hodnotami mo6zu dominovat pri
vypocte gradientov. Napriklad, ak jeden priznak nadobtda hodnoty radovo okolo 1 a
iny rddovo okolo 1000, optimalizacny algoritmus moze priradovat vyrazne odlisné vahy
tymto priznakom, ¢o méze viest k netimernému zvicsovaniu vah (Goodfellow a kol.,
2016). Normalizdcia zabezpeduje, ze vSetky vstupné priznaky st v rovnakom éiselnom
rozsahu, ¢im sa zlepsuje rychlost konvergencie optimaliza¢nych algoritmov.

V tejto praci bola pouzitda min-max normalizacia, pri ktorej si hodnoty jednotlivych
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priznakov transformované do intervalu (0,1) podla vztahu:

T — Tmin
Tnorm = 5 (220)
max — Lmin
kde z predstavuje povodni hodnotu priznaku, Zyin & Tmax S minimalna a maximélna
hodnota daného priznaku a x,om je normalizovand hodnota.

2.3.3 Vplyv tniku informacii pri normalizacii

Parametre normalizicie Ty a Tmax musia byt odhadnuté vyluéne z trénovacej mnoziny
a nésledne aplikované aj na validaéni a testovaciu mnozinu (vid podkapitola 3.2.2).
Pouzitie parametrov odhadnutych z celého datasetu vratane testovacich dat by pred-
stavovalo dnik informacii (data leakage) — model by nepriamo ziskal informéciu o
rozsahu testovacich dat este pred hodnotenim, ¢o by viedlo k prili§ optimistickému
odhadu jeho skuto¢nej vykonnosti. Miera vplyvu pripadného tniku informécii zévisi
od rozdielu medzi parametrami normalizacie odhadnutymi na celom datasete a para-
metrami odhadnutymi vylu¢ne na trénovacej mnozine. V pripadoch, ked trénovacia
mnozina pokryva vacsinu rozsahu hodndt celého datasetu, su tieto rozdiely miniméalne
a vplyv na vysledné metriky je zanedbatelny. Naopak, vyrazny vplyv mozno ocakavat
vtedy, ked sa v testovacej mnozine nachadzaji hodnoty vyrazne vybocujice z rozsahu
trénovacej mnoziny.

2.3.4 Krizova validacia

Krizova validacia je metdda statistického hodnotenia modelu, pri ktorej sa data
opakovane rozdeluji na trénovacie a validaéné podmnoziny (vid podkapitola 2.3.1).
Najcastejsie pouzivanym variantom je k-nasobnd krizova validacia, pri ktorej sa dataset
rozdelf na k rovnakych casti (angl. fold). Model sa postupne trénuje na k — 1 astiach
a validuje sa na zostavajucej Casti, pricom tento proces sa opakuje k-krat tak, aby
kazda cast sluzila prave raz ako validacnd mnozina.

Vysledna kvalita modelu sa urcéi ako priemer hodnotenych metrik zo vsetkych k£ behov.
Tymto sposobom sa znizuje vplyv ndhodného rozdelenia dat, ziskava sa stabilnejsi
odhad kvality modelu a umoznuje sa objektivne porovnanie viacerych modelov.

2.3.5 Opakovana krizova validacia

Opakovand krizova validacia je rozsirenim standardnej k-nasobnej krizovej validacie.
Cely postup krizovej validacie sa opakuje viackrat, pricom pred kazdym opakovanim
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su data premiesané s inym poradim. Kazdé opakovanie tak produkuje iné rozdelenie
dat na casti, co dalej znizuje zavislost vysledku od konkrétneho rozdelenia. Vysledna
metrika je priemer hodnoteni zo vSetkych opakovani a vSetkych casti, ¢o poskytuje
stabilnejsi a spolahlivejsi odhad kvality modelu nez jednorazova krizova validacia.

2.3.6 Analyza korelacie

Vztahy medzi premennymi mozno analyzovat pomocou Pearsonovho korela¢ného
koeficientu, ktory vyjadruje mieru linedrnej zavislosti a je definovany vztahom:

— Z?:l(l’i —2)(yi — ¥)
\/Z?:1(xi - j)2\/2:?:1(% —y)?
kde z; a y; st hodnoty dvoch skiimanych premennych, z a g st ich priemerné hodnoty,

n je pocet pozorovani a 7 oznacuje index pozorovania. Koeficient r,, nadobtuda hodnoty
v intervale (—1,1), kde 0 znamend ziadnu linedrnu zavislost a ¢im viac |ry,| — 1, tym

, (2.21)

Txy

silnejsia je linedrna zavislost.

Cielom analyzy je identifikovat priznaky, ktoré majui silni zavislost s cielovou premen-
nou, a zaroven odhalit vzajomne silne korelované priznaky, ktoré mézu spdsobovat
multikolinearitu (vid podkapitola 2.3.7).

Pri detekcii multikolinearity pomocou korela¢ného koeficientu je potrebné urcit hra-
ni¢ni hodnotu |r|, nad ktorou sa dvojica priznakov povazuje za nadmerne zavisli. Tato
volba nemé jednoznacné teoretické zdovodnenie. Podla Gujarati (2009) je multikolinea-
rita otdzkou miery (question of degree), nie kvalitativnou vlastnostou. Autori uvadzaji
empirické pravidlo, podla ktorého koreldcia presahujica |r| > 0,8 oznacuje proble-
matickt multikolinearitu, ktora vedie k nestabilite odhadov parametrov linearnych
modelov.

2.3.7 Multikolinearita

Multikolinearita je jav, pri ktorom st dva alebo viac vstupnych priznakov v silnej
linearnej zavislosti. V takom pripade pre kazdy priznak z; existuje aproximécia vo
forme linedrnej kombinacie ostatnych priznakov:

p

vix Y gy, i=1,...,p. (2.22)
j=1
i

Ak mé matica X dva stipce7 medzi ktorymi je absoliitna hodnota korela¢ného koeficientu
rovnd 1, potom medzi nimi je presnd linedrna zavislost. Za tejto podmienky matica X
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straca hodnost a je matica XX singuldrna, a teda:
det(X"X) = 0. (2.23)

Vtedy je aspoii jedno vlastné &islo matice X ' X rovné nule (A\; = 0, kde i = 1,2...p)
a inverzna matica (X TX)™! neexistuje. V takom pripade nemozno pouzit nasledovny
tvar riesenia metédy najmensich Stvorcov:

c=(X"X)"1Xy. (2.24)

V praxi sa vSak presnd linedrna zavislost vyskytuje zriedkavo. Castejsim javom je silna
korelacia medzi priznakmi, napriklad meranie teploty v susednych bodoch zariadenia.
V takom pripade je matica XX reguldrna, ale niektoré jej vlastné ¢isla st velmi
malé. Maticu XX mozno rozlozit pomocou vlastnych hodnét a vlastnych vektorov
na zaklade spektralnej vety:

XX =VAVT, (2.25)
kde
MO0 ...00
0 X ... 0
A= . . e (2.26)
0 0 ... A\
pricom
M >A> >0, >0, (2.27)

a V je ortogondalna matica vlastnych vektorov. Inverzia matice mé potom tvar:

(XTX)"t=vA~lvT, (2.28)
kde .
x 0 0
0 % ... 0
A = TP - (2.29)
0 0 ... 3

Dosadenim do vztahu pre metédu najmensich stvorcov dostavame
c=VA IV XTy. (2.30)

Ak je niektoré vlastné ¢islo A; velmi malé (A; =~ 0), potom hodnota /\% je velmi velka.
Tento faktor sa nasledne prenasa do vektora parametrov c. V dosledku toho aj malé
zmeny vstupnych dat mozu viest k vyraznym zmenam odhadnutych koeficientov, ¢o
sposobuje nestabilitu trénovania modelu.
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2.3.8 Odporiacany pomer parametrov a poc¢tu pozorovani

Pri ndvrhu modelov strojového ucenia sa v praxi ¢asto pouziva empirické odportucanie,
podla ktorého by pocet dat mal byt radovo vacsi nez pocet parametrov modelu.
Teoretické zdovodnenie tohto pozorovania uvddzaji (Baum and Haussler, 1989), ktor{
ukazujui, ze pocet potrebnych dat rastie priblizne ako

m =0 <W log N> , (2.31)
5 €

kde W je pocet vah v sieti, N pocet neurénov a € pozadovana chyba generalizacie.

Pri zanedbani logaritmického ¢lena dostavame prakticky odhad

m R (2.32)

w
—.

Je potrebné zdoraznit, ze ide o heuristické zjednodusenie. Uvedeny vztah nepredstavuje
presny teoreticky vysledok, ale praktické odporicanie, podla ktorého by mal byt pocet
a zabezpecila dobré generalizdcia (Goodfellow a kol., 2016). Napriklad, pre hodnotu
e = 0,1 vychéadza, ze pocet dat by mal byt priblizne desatnasobok poctu parametrov
modelu. Toto odporicanie je v uvedenej praci spominané ako Widrowovo empirické
pravidlo (Baum and Haussler, 1989).

Pocet parametrov modelu zavisi od jeho struktury. Napriklad pre linedrnu regresiu s p
priznakmi je pocet parametrov p + 1. Pre neurénov siet s jednou skrytou vrstvou, p
vstupmi a h neurénmi v skrytej vrstve je pocet parametrov

param = (p+ 1)h+ (h+1) =h(p+2) + 1. (2.33)

Nedodrzanie tohto odporiicania vSak automaticky neznamend pretrénovanie modelu. V
praxi moze byt pozadovany pocet dat vyrazne nizsi, najmé pri pouziti regulariza¢nych
technik, ako st napriklad dropout (vid podkapitola 2.1.8) alebo pred¢asné zastavenie
trénovania (early stopping). Pred¢asné zastavenie trénovania monitoruje hodnotu
stratovej funkcie na validatnej mnozine a ukonéi trénovanie v pripade, Ze sa tato
hodnota nezlepsi pocas uréitého poctu po sebe nasledujticich epoch (angl. patience).
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2.4 Aplikacia Phiture ako nastroj pre vyvoj softvé-
rovych senzorov

Phiture je webova aplikicia navrhnutd ako vyskumny asistent pre vyvoj softvérovych
senzorov a inych modelov. Zdrojovy kéd aplikicie je dostupny na platforme GitHub.!
Hlavnym cielom aplikacie je urychlenie resersnej a prototypovacej fazy pri navrhu
modelov. Aplikécia automaticky vyhladédva relevantné vedecké publikicie z databdz, ako
st arXiv alebo Springer, nasledne z PDF dokumentov extrahuje matematické vyrazy
a prevadza ich do spustitelného Python kédu. Takyto postup umoznuje identifikovat
kombinacie fyzikalnych veli¢in vhodné pre navrh priznakov softvérovych senzorov,
overit ich pouzitie a integrovat ich do vlastnej implementécie modelov.

2.4.1 Architektira a pracovny postup

Aplikécia pozostava z viacerych modulov, ktoré zabezpecuju jednotlivé fazy spracovania
vedeckych publikécii. Pouzivatel postupne prechadza procesom vyhladavania, spravy
stiahnutych dokumentov, extrakcie matematickych vyrazov a ich konverzie do Python
kédu. Vystupom celého procesu je spustitelny kéd pripraveny na okamzité pouzitie.

Vyhladavanie publikacii. Pouzivatel zadd oblast zdujmu a mnozinu klicovych slov
prostrednictvom formuldra na stranke Search. Aplikdcia nésledne odosle poziadavky
na externé databazy vedeckych publikacii a ziska zoznam relevantnych ¢lankov podla
zadanych vyrazov. Vysledky vyhladavania slazia ako vstup pre dalSie spracovanie.
Ukéazka modulu vyhladévania je na obrazku 2.3.

Stahovanie a sprava PDF dokumentov. Po vybere relevantnych publikdcif
aplikdcia automaticky stiahne prislusné PDF dokumenty. Proces stahovania prebieha
na pozadi a po jeho dokonceni sa pouzivatelovi zobrazi zoznam tspesne stiahnutych
stborov.

Pouzivatel moze jednotlivé dokumenty odstranit, pripadne doplnit dalsie PDF sibory
pred zaciatkom spracovania. Tymto spdsobom je mozné vytvorit kolekciu ¢lankov
uréenych na nésledni extrakciu matematickych vyrazov (obrdzok 2.4).

Lhttps://github.com/semyon-suslov/phiture
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57 Start Search

Obr. 2.3: Modul vyhladavania vedeckych publikacii.

Extrakcia priznakov. Po vybere dokumentov aplikdcia spracuje jednotlivé PDF
stbory a pomocou OCR a analyzy dokumentu identifikuje matematické vyrazy nacha-
dzajtce sa v texte publikdcii. Rozpoznané vyrazy su nasledne zobrazené v prehladnom
zozname a pouzivatel moze oznacit tie, ktoré povazuje za relevantné pre navrh prizna-
kov alebo fyzikalnych modelov softvérového senzora. Vysledok extrakcie matematickych
vyrazov je znazorneny na obrazku 2.5.

Konverzia LaTeX zapisu do Python kédu. Vybrany matematicky vyraz je
nasledne odoslany do modulu ConverterLatex, ktorého tilohou je previest LaTeX
zapis na Python kéd vyuzivajici kniznicu sympy. Modul najskér analyzuje struktiru
LaTeX vyrazu, identifikuje premenné a matematické operacie a nasledne vytvori
ekvivalentny symbolicky zadpis v jazyku Python. Vysledny kéd mdze byt pouzity na
symbolické vypocty, numerické simulacie alebo dalsie ipravy modelu.

Sucastou modulu je aj moznost okamzitého spustenia vygenerovaného kodu pomocou
tlacidla Run Python Code. Tymto spésobom je mozné overit, ¢i bol matematicky
vyraz korektne prevedeny do Python syntaxe a ¢i nevznikli chyby pri parsovani alebo
interpretécii vzorca. Ukazka modulu konverzie je na obrazku 2.6.



2.4 Aplikacia Phiture ako nastroj pre vyvoj softvérovych senzorov 17

Download Complete!

Your files have been successfully downloaded and are ready for processing

Query: phase_equilibrium

Task ID: e0c7f2af-f019-432e-2960-2fddd34bc091

* Downloaded Files (15)

' 1706.01619v6.pdf Remove

™ nucl-th_0007038v1.pdf Remove

2 hep-ph_9903534v1.pdf Remove

L3
X 10.1007-978-3-031-92076-9_21.pdf

Obr. 2.4: Stranka po dokonceni stahovania PDF dokumentov. Zobrazuje pocet
uspesne stiahnutych stborov a umoznuje ich spravu pred dalsim spra-
covanim.
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Q search LaTeX Converter

. Topic Suggestions & My searches

B Logout

i Extracted Formulas

10.1007-978-981-95-1487-8_9.pdf

v [M + A(o0))&1 + /Ot h(t — 7)&1(7)dr + Diz1 + kz1 = F1 (1)

1 . . xD? oU xD?
F:EpCDD(U—X)|U—X|+pCMT§—pC,.,,TX (2)
v méy + Dagy = (puV + Cp)a — mids + Cplu — a|(u — £2) (3)

Obr. 2.5: Modul extrakcie matematickych vyrazov z PDF dokumentov. Pouzivatel
moze oznacit relevantné vyrazy urcené na dalsie spracovanie.
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f# LaTeX to Python Converter

Enter LaTeX Formula:

m\ddot{x}_2 + D_2\dot{x}_2 = (\rho_w V + C_m)a - m\ddot{x}_2 + C_Dlu - \dot{x}_2|(u -
\dot{x)_2) \quad (3)

Convert to Python

2 Converted Python Code

from sympy import symbols, Eq, Abs, solve, Function, Derivative
# This expression represents the Morison equation for hydrodynamic force on a body.

# symbolic computation
from sympy import symbols, Eq, solve, Abs

# define variables

# Note: x_2_dot and x_2_ddot represent the first and second time derivatives of x_2
m, D_2, rho_w, V, Cm, a, CD, u = symbols('mi_2 rhow V Cma CDu')

x_2_dot, x_2_ddot = symbols('x_2_dot x_2_ddot')

4 equations and conditions
lhs = m * x_2_ddot + D_2 * x_2_dot
rhs = (rho_w * V +Cm) * a -m * x_2_ddot + C_D * Abs(u - x_2_dot) * (u - x_2_dot)

esmmatinn = Eallhs. rhs)

Obr. 2.6: Modul konverzie LaTeX zapisu do Python kédu pomocou kniznice sympy.
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2.4.2 Vyuzitie pri navrhu softvérovych senzorov

Aplikdcia Phiture bola v ramci tejto prace vyuzivana ako podporny néstroj pocas
reSersnej a prototypovacej fazy navrhu softvérovych senzorov. Pomocou aplikacie
bolo mozné efektivne vyhladavat publikacie z oblasti destilacnych kolon, analyzovat
publikované fyzikalne modely a identifikovat vhodné kombinécie procesnych velicin
pouzitelné ako vstupné priznaky modelov.

Vyznamnym prinosom aplikicie je automatizacia viacerych ¢asovo narocnych krokov,
ktoré sa pri klasickom postupe vykonavaji manudalne. Ide najmé o vyhladdvanie
publikacii, identifikaciu relevantnych matematickych vyrazov a ich prevod do podoby
pouzitelnej v programovacom jazyku Python. Takyto pristup umoznuje rychlejsie
experimentovanie s roznymi kombinaciami priznakov a urychluje implementaciu a
testovanie softvérovych senzorov.
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Téato kapitola popisuje navrh a vyhodnotenie softvérovych senzorov na redlnom prie-
myselnom datasete. Kapitola je rozdelena do piatich etap. Kazdé etapa sa lisi vyberom
vstupnych priznakov. V kazdej etape st hodnotené dva modely: linedrna regresia a
neurénova siet. Cielom je vybrat vhodné priznaky a architektiru neurénovej siete,
posudit vplyv vyberu priznakov na presnost predikcie a na zaklade vysledkov identifi-
kovat najvhodnejsi softvérovy senzor spomedzi navrhnutych modelov pre dany dataset.
Na zaver je vykonané vycerpavajiuce prehladévanie priestoru priznakov, ktoré overuje,
¢i zvoleny postup vyberu viedol k optimédlnemu rieseniu.

3.1 Opis datasetu

V ramci prace bol pouzity redlny dataset z prevadzky destilac¢nej kolény v spoloénosti
Slovnaft, a.s., ktory obsahuje rézne procesné veli¢iny a laboratérne merania.

3.1.1 Destila¢na koléna

Destilacna koléna je technologické zariadenie urcené na separaciu zmesi kvapalin na
zéklade rozdielnej prchavosti jednotlivych zloziek. Separacia prebieha prostrednictvom
viacnasobného kontaktu parnej a kvapalnej fazy na jednotlivych etdzach kolény, ¢o
umoznuje postupné obohacovanie par o prchavejsie zlozky a kvapaliny o menej prchavé
komponenty. Konkrétne ide o depropanizator, ktory je sucastou jednotky katalytického
krakovania FCC (angl. Fluid Catalytic Cracking). Vstupnd zmes pozostéva z deviatich
uhlovodikovych zloziek v rozsahu Cs — Cs. Koléna rozdeluje tento tok na dva produkty:
horny produkt (destildt) obohateny o Cs a dolny produkt obohateny o C4 — C5 (Mojto
a kol., 2021), ktorého zloZenie xp je cielovou premennou tejto préce.
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3.1.2 Opis premennych

Dataset obsahuje 165 pozorovani cielovej premennej, ktorou je molarny zlomok pro-
duktu na dne kolény xp. Tieto hodnoty boli ziskané laboratérnymi meraniami vykona-
vanymi priblizne kazdé tri dni. Odbery vzoriek sa realizovali v rannych hodinach, ked
sa systém nachadzal v stave blizkom ustalenému stavu, t.j. bez vyznamnych zmien v
prevadzkovych podmienkach pocas predchiadzajicich no¢nych hodin.

V rdmci datasetu je cielovd premenné oznacend ako y a je reprezentovand ako vektor

TB,
93]32

y = : . (3.1)
TB1ss

Okrem cielovej premennej dataset obsahuje aj maticu vstupnych priznakov rozmeru
38396 x 16, ziskanych z merani a prevadzkovych veli¢in destilacnej kolony. Tieto
priznaky reprezentujui procesné veli¢iny charakterizujice stav destila¢nej kolény, najma
tlakové, teplotné, prietokové a energetické parametre. Konkrétne: pg (tlak na dne
kolény), Ty ( teplota zvysku), T, p (teplota chladiaceho média na dne kolény ). pp
(tlak na vrchu kolény), Tp (teplota destilatu), T, p (teplota chladiaceho média na
vrchu kolény ), F' (prietok vstupnej suroviny), R (refluxny pomer), Fp 1 (prietok
ohrevného média do prvého vyparnika/vardka), Tp 1in (vstupnd teplota v prvom
vymenniku), T 1 out (Vystupnd teplota v prvom vymenniku), Fp o (prietok druhého
boéného odberu), T 2in (vstupnd teplota v druhom vymenniku), Tg 2,out (V¥stupna
teplota v druhom vymenniku), D (prietok destilitu) a Qp (tepelny vykon privadzany
do vardka).

Vstupné priznaky st v datasete reprezentované ako matica X. Matica vstupnych
priznakov ma tvar:

DB,1 Tg1 -+ @B
pB2 IB2 - @B

X=|. R . (32)
B,165 IB,165 ‘- @B,165

Po zliceni so siborom laboratornych merani boli z datasetu odstranené vsetky za-
znamy, ktoré ¢asovo nezodpovedali casom odberu vzoriek. Takyto postup bol mozny
vzhladom na to, ze senzorické data predstavuji casovo spriemerované hodnoty za
jednotlivé 30-mindtové intervaly a cas odberu laboratérnych vzoriek bol presne znamy.
V désledku toho bolo mozné jednoznacne priradit jednotlivé merania zo senzorov k
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prislusnym laboratérnym meraniam, ¢im vznikol vysledny dataset s korektne zostlade-
nymi vstupnymi priznakmi a cielovou premennou, kde matica X mé rozmer 165 x 16
a vektor y méa rozmer 165 x 1. Hlavnym cielom je vyuzit informécie z procesnych
senzorov na ¢o najpresnejsiu predikciu laboratérnych hodnét.

3.2 Implementacia prace

KedZe neexistuju striktne stanovené pravidla pre navrh architektiry neurénovych sieti,
v tejto praci boli ako vychodiskovy bod vyuzité empirické odporucania z odbornej
literatary. Nasledne boli testované rozne konfigurdacie modelov s cielom najst vhodné
rieSenie pre dany problém.

3.2.1 Pouzité nastroje a kniznice

Experiment bol realizovany v dvoch programovacich prostrediach.

Analyza korelacii, tvorba novych priznakov a vizualizacia tepelnych map korela¢nych
matic boli implementované v prostredi MATLAB. Toto prostredie bolo zvolené vzhla-
dom na dostupnost pévodného datasetu vo forméate .mat a na moznost jednoduchej
vizualizacie vysledkov korelacnej analyzy.

Trénovanie a hodnotenie modelov bolo realizované v jazyku Python. Neurénova siet
bola implementovana pomocou kniznice PyTorch, ktorda poskytuje flexibilné rozhranie
pre navrh architektiry, trénovanie a regularizaciu modelov. Linedrna regresia, krizova
validacia a skalovanie priznakov boli realizované pomocou kniznice scikit-learn.
Nacitanie datasetu z formatu .mat bolo zabezpecené funkciou scipy.io.loadmat z
kniznice SciPy. Na manipulaciu s datami a ukladanie vysledkov boli pouzité kniz-
nice pandas a numpy, prehladavanie vSetkych kombinacii priznakov bolo realizované
pomocou modulu itertools. Zdrojovy kod experimentu je dostupny v repozitari
GitHub. 1.

3.2.2 Rozdelenie datasetu

Dataset obsahujtci 165 pozorovani bol rozdeleny na trénovaciu a testovaciu mnozinu
v pomere 80/20, ¢o zodpovedd 132 trénovacim a 33 testovacim pozorovanidm (vid
podkapitola 2.3.1). Rozdelenie bolo realizované pomocou funkcie train_test_split z

Lhttps://github.com/semyon-suslov/bachelor-thesis-code
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kniZnice scikit-learn. Tato funkcia prijima parameter random_state (vid podkapi-

tola 2.3.1).

Rozdelenie bolo zopakované pre 5 roznych hodndt generatora rozdeleni (34, 42, 7,
99, 123), vdaka ¢omu vzniké celkovo 125 nezdvislych hodnoteni na konfiguraciu (vid
podkapitola 2.3.5). Hodnoty generatora rozdeleni boli zvolené ndhodne a ndsledne
fixované. Ich fixdcia zabezpecuje, ze vsetky porovnavané modely st hodnotené na
identickych rozdeleniach dat, ¢o je nevyhnutnou podmienkou korektného porovnania.

3.2.3 Normalizacia dat

Bola pouzitd metéda min-max normalizdcie (vid podkapitola 2.3.2). Normalizacia bola
realizovand pomocou kniznice scikit-learn v jazyku Python, konkrétne s vyuzitim
triedy MinMaxScaler.

Kedze povodné nenormalizované hodnoty neboli dostupné, normalizidcia nemohla
byt realizovana vyluéne na zaklade trénovacej mnoziny. Trénovacia mnozina tvori
80 % datasetu a pokryva vicsinu rozsahu hodndt, preto je vplyv tohto obmedzenia
zanedbatelny (vid podkapitola 2.3.3).

V etapach 1 a 2 pochadzaju vsetky priznaky z normalizovanych senzorovych dat
v rozsahu (0,1). V etapéch 3 a 4 moézu konstruované priznaky nadobidat hodnoty
mimo tohto rozsahu: teplotné rozdiely a logaritmy tlakov moézu byt zaporné. Z tohto
dovodu bola pred trénovanim neurénovych sieti v etapach 3 a 4 aplikovanda MinMax
normalizdcia priznakov.

3.2.4 Implementacia krizovej validacie

KriZové validdcia bola realizovanad vylucne na trénovacej mnozine (132 pozorovani).
Podla James a kol. (2013) sa pri k-nésobnej kriZzovej validdcii zvycajne odporiuca volit
hodnotu k£ = 5 alebo k£ = 10, ktoré predstavuju standardnt empirickt volbu.

Vo vseobecnosti plati, ze volba k predstavuje kompromis medzi nedostatocnym natré-
novanim modelu a rozptylom odhadu. Pri vysokych hodnotéich k£ obsahuje trénovacia
mnozina viac dat, avSak valida¢nd mnozina je velmi mald. To znamena, ze vysledky
validacie st silne zavislé od konkrétneho rozdelenia dat, ¢o vedie k vyssiemu rozptylu
odhadov. Naopak, pri nizkych hodnotach k je validacnd mnozina vicsia, ale model
sa trénuje na mensom pocte vzoriek, ¢o mdze viest k nedostatocnému nauceniu a k
podhodnoteniu vykonnosti modelu.
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Tabulka 3.1: Porovnanie vysledkov krizovej validacie pre rézne hodnoty k

k CVRMSE CVRMSESTD CV R?
5 0,1271 0,02452 0,638
10 0,1254 0,03282 0,604

Pre vyber vhodnej hodnoty & bolo vykonané experimentélne porovnanie pre k € {5,10}
na neurénovej sieti s jednou skrytou vrstvou a 6 neurénmi. Vysledky st uvedené v
tabulke 3.1. Rozdiely medzi oboma nastaveniami st minimalne. Kedze dosiahnuté
metriky si prakticky porovnatelné, bola zvolend hodnota k = 5 ako najjednoduchsia
konfiguracia. Tato volba poskytuje nizsie vypoctové naklady pri zachovani podobnej
kvality odhadu ako pri k£ = 10 a mensi rozptyl odhadov.

Namiesto jednorazovej 5-nasobnej krizovej validacie bola pouzitd opakovana krizova
validdcia (vid podkapitola 2.3.5), implementovand pomocou RepeatedKFold z kniZnice
scikit-learn. Pocet opakovani bol zvoleny ako 5, ¢im vznika celkovo 5 x 5 = 25
hodnoteni na jednu hodnotu generatora rozdeleni.

3.2.5 Vyber hlavnej metriky hodnotenia

Na hodnotenie kvality modelov boli pouzité metriky RMSE (vid podkapitola 2.2.1),
koeficient determindcie R? (vid podkapitola 2.2.2) a §tandardnd odchylka STD (vid
podkapitola 2.2.3). Vypocet uvedenych metrik bol realizovany v programovacom jazyku
Python s vyuzitim kniznice scikit-learn, konkrétne funkcii mean_squared_error a
r2_score z modulu sklearn.metrics, standardna odchylka bola vypocitanid pomocou
funkcie np.std z kniznice NumPy.

Ako hlavna metrika hodnotenia modelov bola zvolend RMSE kriZovej validacie (dalej
len CV RMSE) namiesto testovacej RMSE. Kedze CV RMSE je zalozend na 125
nezavislych hodnoteniach, ¢o vyuziva vSetky dostupné data a poskytuje sStatisticky
spolahlivejsi odhad generaliza¢nej schopnosti modelu.

Testovacia RMSE sluzi ako overenie toho, do akej miery sa vykonnost modelu na
testovacej mnozine zhoduje s odhadom z krizovej validdcie a ako by sa model spraval
pri redlnom nasadeni. CV RMSE vsak zostdva statisticky spolahlivejsim odhadom,
kedze vychadza z vicsieho poc¢tu hodnoteni.
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3.2.6 Implementacia modelov

Linedrna regresia bola implementovana pomocou triedy LinearRegression z kniznice
scikit-learn. Neurénova siet bola implementovand ako doprednd siet (feedforward
neural network) pomocou rozhrania nn.Sequential z kniZnice PyTorch. Ako aktivaénd
funkcia bola pouzitd funkcia ReLU (2.1.6). Model bol trénovany pomocou optima-
lizatora Adam (2.1.7) s hodnotou rychlosti u¢enia n = 0,001 a stratovou funkciou
MSELoss (2.1.5).

Vzhladom na maly rozsah datasetu a relativne vysoky pocet parametrov neurénovych
sieti existuje zvysené riziko pretrénovania. Z tohto dévodu boli aplikované dve me-
t6dy regularizdcie: Dropout (2.1.8) s pravdepodobnostou 10 % a predc¢asné zastavenie
trénovania (early stopping).

3.2.7 Algoritmus vyberu priznakov

V kazdej etape bolo hodnotené maximéalne 5 vstupnych priznakov (vid podkapi-
tola 3.3.1). Hodnotenie prebieha pre vsetky mozné kombindcie zvolenych priznakov
pomocou funkcie combinations z kniznice itertools v jazyku Python. Vyber finilnej
mnoziny priznakov prebiehal iterativnym algoritmom. Z dostupnych kandidatov sa
vyberie priznak s najvyssou absolitnou koreldciou s x g (vid podkapitola 2.3.6). Priznak
sa zaradi do vyslednej mnoziny, ak jeho vzajomna koreldcia so vSetkymi uz vybranymi
priznakmi neprekracuje |r| = 0,80 (vid podkapitola 2.3.7). Postup sa opakuje, kym nie
je vybranych 5 priznakov alebo kym nie st vycerpani kandidati. Tento pristup zabez-
pecuje, zZe vybranid mnozina priznakov maximalizuje korelaciu s cielovou premennou
pri stcasnom minimalizovani redundancie medzi priznakmi.

3.2.8 Vycerpavajuce prehladavanie priestoru priznakov

Pre overenie tc¢innosti algoritmu vyberu priznakov bolo implementované globédlne vy-
Cerpavajuce prehladdvanie priestoru priznakov. Celkovy pocet kombinacii pre mnozinu
15 kandidatnych priznakov s maximalne 5 priznakmi je:

5
15
> (n) = 15 4 105 + 455 + 1365 + 3003 = 4943. (3.3)
n=1

Z dovodu vypoctovej naroc¢nosti (4943 x 2 modelov) bol pocet opakovani krizovej
validacie zniZzeny na nyepeats = 2 (50 hodnoteni na kombindciu namiesto 125 hodnoteni
v etapach 1-4). Vysledky st preto Statisticky menej stabilné a slizia predovsetkym na
identifikdciu slubnych kombindacii, nie na presné porovnanie s inymi etapami.
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Tabulka 3.2: Porovnanie architektir neurénovych sieti

. , Ccv (A Ccv
Architektira Par. RMSE  RMSE std R2
1 vrstva, 4 neurdény 29 0,1339 0,0072 0,5995

1 vrstva, 6 neurénov 43 0,1271 0,0055 0,6381
1 vrstva, 8 neurénov 57 0,1243 0,0068 0,6553
1 vrstva, 12 neurénov 85 10,1224 0,0052 0,6693
1 vrstva, 16 neurénov 113 0,1214 0,0056 0,6747
2 vrstvy, 4x4 57 0,1440 0,0054 0,5332
2 vrstvy, 8x4 101 0,1317 0,0048 0,6108

3.3 Vyber architektiiry neuréonovej siete

Pred spustenim hlavného experimentu bola vykonana analyza architektir neurénovej
siete s cielom zvolit konfiguraciu vhodnt pre dany dataset.

3.3.1 Obmedzenie poc¢tu parametrov

Pri ndvrhu architektiry neurénovej siete je potrebné zohladnit velkost dostupného
datasetu. Ako bolo uvedené v podkapitole 2.3.8, podla empirického Widrowovho

.....

(Casto priblizne 10-ndsobok).

Napriklad podla vztahu uvedeného v podkapitole 2.3.8 m4 siet s jednou skrytou
vrstvou, p = 5 priznakmi a h = 6 neurénmi celkovo P = 43 parametrov. Z tohto
dovodu bol pocet vstupnych priznakov obmedzeny na p = 5, aby sa minimalizoval
pocet parametrov modelu a tym aj jeho zlozitost.

3.3.2 Porovnanie architektur

Na vyber architektiry neurénovej siete bolo porovnanych pét konfiguracii jednovrstvo-
vych sieti s réznym po¢tom neurénov (4, 6, 8, 12, 16) a dve dvojvrstvové konfiguracie
(4x4 a 8x4 neurénov). Ako vstupné priznaky bola pouzitd pética priznakov vybranych
v etape 1 (vid sekcia 3.4). Prehlad poétu parametrov a dosiahnutych metrik je uvedeny
v tabulke 3.2. Z tabulky vyplyva, ze CV RMSE jednovrstvovych siet{ monoténne klesa
S0 zvySujicim sa po¢tom neurénov od 0,1339 (4 neurény) po 0,1214 (16 neurénov),
avsak pokles sa postupne zmensuje. Rozdiel medzi architektiirami so 6 a 8 neurénmi
predstavuje len 0,0028, ¢o zodpovedd menej ako 2,3 % zlepSeniu pri naraste poctu
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parametrov z 43 na 57. Dvojvrstvové architektiry dosahuji horsie vysledky ako jed-
novrstvové s porovnatelnym poctom parametrov, ¢o naznacuje, ze pre dany dataset
nie je hlbsia architektira vyhodna. Pozoruhodnym pripadom je architektira 4x4 (57
parametrov), ktord napriek rovnakému poctu parametrov ako jednovrstvova sief s
8 neurénmi dosahuje vyrazne horsie CV RMSE. Hlbsia siet je napriek identickému
poctu parametrov narocnejsia na optimalizaciu: gradient pri spdtnom sireni chyb
prechadza vac¢sim poctom vrstiev. Nizka hodnota CV STD = 0,0054 naznacuje, ze
optimalizator konzistentne konvergoval do rovnakého suboptimdalneho rieSenia naprie¢
vsetkymi rozdeleniami dat.

Na zdklade uvedenych vysledkov boli ako kandidati pre dalsiu analyzu vybrané archi-
tektiry so 6 a 8 neurénmi, ktoré dosahovali porovnatelné vysledky. Rozdiel CV RMSE
(0,1271 pre 6 neurénov oproti 0,1243 pre 8 neurénov) predstavuje 0,0028, ¢o naznacuje
prakticki ekvivalenciu oboch architektur.

3.3.3 Krivky ucenia

Pre porovnanie boli vyhodnotené krivky ucenia (vid podkapitola 2.1.9) pre architektiry
s 8 aj 6 neurénmi. Grafy si uvedené pre hodnotu generatora rozdeleni 34; ostatné
hodnoty generatora rozdeleni vykazuji podobné spravanie. Trénovacie krivky vykazuja
vyrazny Sum sposobeny efektom dropout vrstvy, ktord pocas kazdej trénovacej epochy
nahodne deaktivuje cast neurénov co spdsobuje kolisanie hodnoty RMSE na trénovacej
mnozine. Validacna krivka je hladsia, kedZze pocas validacie je dropout neaktivny.
Krivky pre architektiru s 8 neurénmi st znédzornené na obrazku 3.1. Na obrazku
3.2 su krivky ucenia pre architektiru so 6 neurénmi. Oba grafy zobrazuji ucenie
bez vyrazného pretrénovania: trénovacia RMSE aj validacnd RMSE spolu klesaju a
nasledne sa stabilizuji. Medzi modelmi je vSak viditelny jeden rozdiel. Pri architektire
so 6 neur6nmi (2600 epoch) sa krivky pocéas celého tréningu takmer prekryvaji. Pri
architekttre s 8 neurénmi (1050 epoch) je validaénd RMSE na zac¢iatku tréningu vyrazne
vyssia nez trénovacia RMSE a priblizne do 200. epochy zostava nad nim, pricom az
nasledne sa krivky zbiehaji. To méze naznacovat, ze model s vic¢sou kapacitou je v
pociatoénych fazach ucenia menej stabilny.

Vysledné hodnoty RMSE st pri oboch architektturach velmi podobné, ¢o znamena, ze
dodato¢né neurdny neprinasaji vyznamné zlepsenie presnosti. Model so 6 neurénmi ma
zaroven mensi pocet parametrov, ¢im sa znizuje riziko pretrénovania na novych datach.
Na zaklade tychto argumentov je architektira so 6 neurénmi vhodnejsou volbou.
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Obr. 3.1: Krivky ucenia pre architektiru s 8 neur6nmi (hodnota generatora rozdeleni

34).
0.45 - —— Trén. RMSE
Val. RMSE
0.40
0.35 —
w 0.30 -
0
=
o
0.25
0.20
0.15 - NTE P A RN TIY YW | ORI AT ey |
0.10 —
I I I I I I
0 500 1000 1500 2000 2500
Epochy

Obr. 3.2: Krivky ucenia pre architektiru so 6 neur6nmi (hodnota generatora rozdeleni
34).
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3.3.4 Absencia vyrazného pretrénovania

Napriek tomu, zZe nominalny pocet parametrov vacsiny testovanych architektir vyrazne
prekracuje limit odporucany Widrowovym pravidlom, ziadna z architektir nevykazuje
vyrazné priznaky pretrénovania. CV RMSE monotoénne klesa a krivky ucenia neodhaluji
vyrazny rozchod trénovacej a validacnej RMSE. Tento vysledok je v siilade s tym, ze
predcéasné zastavenie trénovania a dropout spolo¢ne obmedzuji model. Mierny rozchod
kriviek pozorovany pri architektire s 8 neurénmi (hodnota generdtora rozdeleni 34)
potvrdzuje, ze pri malom datasete je riziko pretrénovania vysoké, avSak pouzita
regularizacia ho udrzala na zanedbatelnej tirovni.

3.3.5 Volba architektiry

Na zéklade vysledkov uvedenych v tabulke 3.2 a analyzy kriviek ucenia bola zvolena
architektira s 1 skrytou vrstvou a 6 neurénmi s aktiva¢nou funkciou ReLLU, Dropout
(pravdepodobnost 10 %) a predc¢asnym zastavenim trénovania. Hoci architektira s 8
neurénmi dosiahla velmi podobné hodnoty RMSE, architektira so 6 neurénmi bola
uprednostnend na zéklade principu parsiménie (Occamova britva), kedZe obsahuje
mensi poet parametrov (43 parametrov).

Zvolena architektura bola fixovana pre vSetky Styri etapy experimentu. Akékolvek
rozdiely v metrikach medzi etapami mozno teda pripisat vylu¢ne zmene vstupnych
priznakov, nie zmene architektiry modelu.

3.4 Etapa 1 — Zakladny vyber priznakov

Cielom prvej etapy je vyber priznakov priamo z povodnych 16 procesnych premennych
datasetu bez akychkolvek transformécii. Tento pristup predstavuje zakladnd troven,
voci ktorej si porovnavané vysledky nasledujtcich etép.

3.4.1 Postup

Na zéklade algoritmu vyberu priznakov (vid podkapitola 3.2.7) boli pre etapu 1 vybrané
priznaky uvedené v tabulke 3.3. Oba modely boli trénované a hodnotené na vybranych
5 priznakoch v stlade s 3.2. Vysledky pre najlepsie kombinacie priznakov st uvedené v
tabulke 3.4.

CV RMSE sa s rasticim p zlepsuje s postupne klesajicim prirastkom. Pre LR je
najlepsi vysledok dosiahnuty pri p = 5, pricom prechod z p = 4 na p = 5 prinasa



3.4 Etapa 1 — Zakladny vyber priznakov 31

Skrytd vrstva (ReLU)

Vstupné vrstva

Obr. 3.3: Architektira navrhnutej neurénovej siete so Siestimi neurénmi v skrytej
vrstve

Tabulka 3.3: Vybrané priznaky etapy 1

Poradie Priznak Korelacia s zp

1 T.5 0,5672
2 Ty —0,5600
3 T.p 0,5370
4 Ts1in 0,4920
5 Fg.s ~0,3930




32 Experimentalna cast

Tabulka 3.4: Najlepsie vysledky modelov v etape 1

) CV CcV CV
Model Priznaky P RMSE  RMSE std 2
LR Ty 10,1849  0,0082  0,2606
LR Ts,T. 5 20,1384  0,0056  0,5784
LR Ts.T..5,Tepn 30,1266  0,0048  0,6450
LR Ts,T.,Tep, F32 4 01236 0,050  0,6600
LR Is1es; Lo, 5 0,1235  0,0052  0,6602
T8,1,in, FB,2
NN Ten 10,1859  0,0056  0,2501
NN Ts,T. 5 20,1344  0,0068  0,6019
NN Ts, Tep, Tep 30,1280 00062  0,6385
NN Ts,Top Tep, Toam 4 0,1267  0,0038  0,6441
NN Is.1es, Lo, 50,1273  0,0055 0,6374
T8,1,in, F'B,2

Tuénym pismom st oznacené najlepsie vysledky pre kazdy model.

Tabulka 3.5: Matica vzajomnej korelacie vybranych priznakov etapy 1

s T. B T.p TBa1in FIBo2
Ts 1,00 —002 —023 —014 0,18
T.p —002 1,00 032 049 —027
T.p —023 032 100 027 -0,14
Toim —0,14 049 027 1,00 —0,60
Fgo 018 —027 -014 -060 1,00

zlepSenie len o 0,0001. Pre NN je najlepsi vysledok pri p = 4; pridanie piateho priznaku
vykonnost mierne zhorsilo (0,1267 — 0,1273).

Pre péf kandidatov s najvyssou absolitnou korelaciou bola vypocitand matica vzajom-
nych korelacii (obrazok 3.4). Konkrétne hodnoty vzajomnych koreldcii medzi vybranymi
kandidatmi s uvedené v tabulke 3.5.

3.4.2 Vysledky

Linedrna regresia s 5 priznakmi dosiahla CV RMSE = 0,1235 a R?> = 0,660, ¢o
predstavuje zakladni iroven vykonnosti pre dalSie porovnanie. Neurénova siet dosahuje
porovnatelné vysledky (CV RMSE = 0,1267, 4 priznaky), pricom linedrna regresia
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Matica vzajomnej korelacie vstupnych priznakov (X)
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Obr. 3.4: Matica vzajomnej korelacie vstupnych priznakov v etape 1.
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Tabulka 3.6: Test RMSE linedrnej regresie (p = 5) v etape 1.

Hodnota generdtora rozdeleni Test RMSE

34 0,1122
42 0,1373

7 0,1022
99 0,1356
123 0,1492

mierne prevysuje neurénovu siet. S pribiidajicim poc¢tom priznakov vykonnost oboch
modelov rastie, avSak prirastok sa postupne zmensuje — prechod zo 4 na 5 priznakov
prinasa zlepsenie CV RMSE len o 0,0001 pre LR, zatial ¢o u neurénovej siete CV
RMSE sa pri 5 priznakoch (0,1273) zvacsilo oproti 4 priznakom (0,1267). Tabulka 3.6
uvddza Test RMSE najlepSieho modelu (LR, p = 5).

Hodnoty Test RMSE najlepsicho modelu (LR, p = 5) sa pohybuji v rozmedz{ 0,1022
az 0,1492, ¢o odraza citlivost na konkrétne rozdelenie dat. Tato variabilita je typickym
désledkom malého datasetu. Priemernd hodnota Test RMSE (= 0,1273) je blizka
CV RMSE (= 0,1235), ¢o potvrdzuje spolahlivost krizovej validicie ako odhadu
generalizacnej schopnosti modelu.

3.5 Etapa 2 — Nelinearne transformacie priznakov

Cielom druhej etapy je rozsirenie priestoru priznakov pomocou nelinedrnych mate-
matickych transformécii povodnych premennych. Tento pristup umoznuje linearnym
modelom zachytif nelinedrne zdvislosti v datach bez zmeny architektiry modelu.

3.5.1 Postup

Pre kazdy z 16 pévodnych priznakov boli vygenerované nasledujiice transformacie:

o kvadratickd transformécia: z2

o odmocnina: \/z
o prirodzeny logaritmus: In(z + )

o prevratens hodnota: z~*
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Vplyv procesnych priznakov na cielovi premenni

Vstupné priznaky (X)

B
Cielova hodnota (Y)

Obr. 3.5: Korelacia transformovanych priznakov s cielovou premennou zp v etape 2
(zobrazené len priznaky s |r| > 0,4).

Tabulka 3.7: Vybrané priznaky etapy 2

Poradie Priznak Korelacia s zp
1 Tes-Tep 0,6232
2 Te.p -TB1in 0,6067
3 T - Fpa —0,5981
4 Te. - TB1,n 0,5879
5 T2 —0,5781

kde ¢ = 0,01 predstavuje malt konstantu zabranujicu numerickej nestabilite pri
hodnotach blizkych nule. Okrem jednotlivych transformécii boli vygenerované aj
parové suciny piatich priznakov vybranych v etape 1, ¢o zodpoveda 10 kombinaciam.
Celkovo bolo vygenerovanych 90 kandidatov. Na zdklade algoritmu vyberu priznakov
(vid podkapitola 3.2.7) boli pre etapu 2 vybrané priznaky uvedené v tabulke 3.7.
Vysledky korelacnej analyzy st zndzornené na obrazku 3.5. VsSetky vybrané priznaky
st parové suciny alebo kvadratické transformaécie teplotnych a prietokovych veli¢in.

Pre oba modely CV RMSE klesd monoténne s rasttiicim poctom priznakov; prirastok sa
postupne znizuje. Pre LR je prechod z p = 4 na p = 5 zanedbatelny (0,1299 — 0,1298).
Pre pét vybranych kandidatov bola vypocéitana matica vzajomnych korelacii zndzornena
na obrazku 3.6. Konkrétne hodnoty vzajomnych korelicii medzi vybranymi priznakmi
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Tabulka 3.8: Najlepsie vysledky modelov v etape 2

) 6% 3% CcvV
Model - Priznaky P RMSE RMSEstd  R?
LR Tes-Top 10,1758 0,0052 0,3244
LR 18, T. 5 Te,p 20,1391 0,0045 0,5757
2 .
LR T5: Te.p-Te.p, 3 0,312 00043  0,6196
Ig-Fp2
T2.T. 5 Top
LR B> teBie D 40,1299 0,0047 0,6264
T. BTB,1,in, IB FB,2
T2, T.5Tep,Te 5T 1
LR B reB ey TeBEBLIG 5 01298  0,0047  0,6264
T3-FB2,1c,p-TB,1,in ’ ’
NN Ten-Tep 10,1743 0,0054 0,3349
NN 175, Te.5-T.p 20,1307  0,0047  0,6234
2 .
NN T5:Te.pTe,; 30,1288 0,0041 0,6370
Tg-Fpo
T2.T.5T-p
NN B> teBieDs 40,1278 0,0056 0,6372
T. 5 1B,1,n, I3 FB2
2
. T v
NN T TepTen: Tep T, f 0,1273  0,0047  0,6412

Tg-FB,2,Te,0-TB 1,in
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Obr. 3.6: Matica vzajomnej korelacie vybranych priznakov etapy 2.
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Tabulka 3.9: Matica vzajomnej korelacie vybranych priznakov etapy 2

3
T.BTe,p TepIBiin I Fp2 TepIB1in Ts

TosTop 1,000 0,786 —0,227 0,772  —0,161
TopTpim 0,786 1,000 —0,373 0,525  —0,261
Tp-Fp.s —0,227 ~0,373 1,000 —0,349 0,615
TosTsim 0,772 0,525 —0,349 1,000  —0,088
T2 ~0,161 ~0,261 0,615 —0,088 1,000

Tabulka 3.10: Test RMSE neurdénovej siete (p = 5) v etape 2.

Hodnota generatora rozdeleni Test RMSE

34 0,1183
42 0,1362

7 0,1107
99 0,1641
123 0,1476

su uvedené v tabulke 3.9.

3.5.2 Vysledky

Najlepsi vysledok etapy 2 dosiahla neurénova siet s 5 priznakmi, pricom CV RMSE
= 0,1273, ¢o je mierne horsie ako najlepsi vysledok neurénovej siete v etape 1 (CV
RMSE = 0,1267 pri 4 priznakoch). V pripade linedrnej regresie dosiahol najlepsi
model CV RMSE = 0,1298, ¢o je taktiez horsie ako najlepsi vysledok etapy 1 (CV
RMSE = 0,1235). Nelinedrne transformécie teda nepriniesli zlepsenie oproti pévodnym
priznakom ani pre jeden z modelov. Napriek tomu zostava zaujimavym pozorovanim,
ze najlepsi jednotlivy priznak etapy 2 (T p - T..p, |r| = 0,623) prekonéva najlepsi
jednotlivy priznak etapy 1 (Tt g, |r| = 0,567). Nelinedrne interakcie medzi procesnymi
premennymi teda existuji, avsak ich vyuzitie v rdmci zvoleného postupu neprinieslo
meratelné zlepsenie finadlnych modelov. Tabulka 3.10 uvadza Test RMSE najlepsieho
modelu (NN, p = 5).

Aj na testovacich datach najlepsiecho modelu (NN, p = 5) je viditelné zhorSenie oproti
etape 1: priemernd hodnota Test RMSE (= 0,1354) je vyssia ako v etape 1 (= 0,1273).
Vysledky teda konzistentne potvrdzuju zaver z krizovej validacie.
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3.6 Etapa 3 — Fyzikalne odévodnené priznaky

Cielom tretej etapy je konstrukcia priznakov vychadzajicich z fyzikdlnych zakonitosti
destilacného procesu. Na rozdiel od etapy 2, kde boli priznaky generované cisto
matematicky, v tejto etape je vyber motivovany termodynamikou procesu.

3.6.1 Postup

Pri navrhu fyzikalne odévodnenych priznakov sa vychadzalo z prace Mojto a kol.
(2021), ktora pracuje s rovnakou destila¢nou kolénou a vychddza z rovnakych typov
merani, avsak pouzity dataset sa mierne lisi v pocCte pozorovani a mnozstve dostupnych
priznakov. Navrhované priznaky si odvodené z termodynamickych vlastnosti kolény.
V porovnani s touto pracou vsak pouzity dataset obsahuje iné merania, napriklad
samostatné teploty na vstupe a vystupe vymennikov tepla, ¢o umoznuje vytvorit
rozsireni mnozinu priznakov.

Jednou z kltcovych myslienok je pouzitie teploty kompenzovanej tlakom PCT (Pressure
Compensated Temperature). Praca Mojto a kol. (2021) navrhuje jej vypocet pomocou
Clausius-Clapeyronovej rovnice:

1
Hv Pref T

kde R je univerzalna plynova konstanta, H, je vyparné teplo, P, je referenény tlak
a T je teplota v Kelvinoch. KedZe konstanty R/H, a P nie si pre dany dataset
dostupné a teploty nie si v Kelvinoch, nie je mozné vypocitat PCT priamo. Namiesto
toho boli komponenty menovatela (In(p) a 1/T) pouzité ako samostatné priznaky;
regresné modely dokazu najst prislusné vahy a aproximovat tak PCT bez znalosti
konstant.

Pri prehladavani literattiry pomocou nastroja Phiture este bola najdend aj linearizovana
forma PCT King (2024):

dr
PCT = Tmeasure - I Pmeasure - Pre 3.5
4= P( d £) (3.5)

kde dT/dP predstavuje lokdlnu citlivost teploty na tlak, ktord je v rdmci linearizdcie
povazovana za konstantni a Pier je referencny tlak. Kedze tieto konstanty nie st pre
dany dataset dostupné, boli ako aproximécia PCT otestované priznaky tvaru T — p
pre rézne dvojice teplot a tlakov v koldne.

Okrem PCT boli konstruované dalsie fyzikalne priznaky bezne pouzivané pri analyze
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Vplyv procesnych priznakov na ciefovi premennu
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Obr. 3.7: Korelacia fyzikalne odévodnenych priznakov s cielovou premennou xg v
etape 3.

Tabulka 3.11: Vybrané priznaky etapy 3

Poradie Priznak Korelacia s xp

1 Qs/F —0,7518
2 R/F —0,5640
3 Ty — ps —0,5264
4 AT —0,4502
5 ATg ~0,3899

destila¢nych kolén: pomer tepelného vykonu vardka k prietoku vstupnej suroviny
Qp/F, pomer refluxu k prietoku vstupnej suroviny R/F, teplotné rozdiely v tepelnych
vymennikoch ATg 1 a ATp 2 a teplotny spad pozdlz kolény AT,

Na zdklade algoritmu vyberu priznakov (vid podkapitola 3.2.7) boli pre etapu 3
vybrané priznaky uvedené v tabulke 3.11. Vysledky korelacnej analyzy st znazornené
na obrazku 3.7.

Pre LR CV RMSE klesd monoténne s rasticim p. Pre NN dochadza pri p = 4 k
miernemu zhorSeniu oproti p = 3 (0,1282 vs. 0,1273), ¢o mdZze sivisiet s vysSou
vzdjomnou koreldciou priznakov Qp/F a R/F; najlepsi vysledok NN je dosiahnuty pri
p=>5.
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Tabulka 3.12: Najlepsie vysledky modelov v etape 3

) CcvV [@\Y% CV
Model Priznaky P RMSE  RMSE std R?
LR QB/F 10,1485 0,0043 0,5171
LR Ts—ps, Qp/F 20,1310 0,0056 0,6207
LR ATg 1, Ts—pg, Qp/F 30,1273 0,0060 0,6413
LR ATg 1, AT, To—pB,Qs/F 40,1235 0,0067 0,6617
LR ?BTf;BAQZ;/lF R/F 5 0,1230  0,0070  0,6645
NN QB/F 10,1512 0,0035 0,4996
NN Ts—ps, Qs/F 20,1324 0,0071 0,6139
NN ATg 1, Ts—pg, Qp/F 30,1273 0,0068 0,6445
NN ATg 1, AT, T—pB,Qs/F 40,1282 0,0091 0,6217

AT‘B,la ATCOl)

NN
TB_va QB/Fv R/F

5 0,1262 0,0084 0,6463

Tabulka 3.13: Matica vzajomnej korelacie vybranych priznakov etapy 3

Qp/F R/F Tp—pp AT.q ATp:
Qp/F 1,00 0,83 0,29 0,66 0,25

R/F 0,83 1,00 0,06 0,71 0,24
Ts—ps 029 006 1,00 035 0,26
AT, 066 071 0,35 1,00 0,26

ATg 025 024 0,26 0,26 1,00

Pre péat vybranych kandidatov bola vypocitana matica vzajomnych korelacii znazornena
na obrazku 3.8. Konkrétne hodnoty st uvedené v tabulke 3.13. Maximalna vzajomna
koreldcia dosahuje 0,83 (Qp/F a R/F), ¢co mierne prekracuje stanoveny prah |r| = 0,80.
Napriek tomu oba priznaky mozu obsahovat potencialne uzito¢né informaécie o tepelnych
a hydraulickych pomeroch procesu: priznak Q) p/F stuvisi s tepelnou ¢astou procesu,
zatial ¢o R/F charakterizuje hydraulické pomery v koléne. Zaroveni R/F vykazuje
relativne vysoku koreldciu s cielovou premennou a v ramci tejto etapy nema priamy
ekvivalent medzi ostatnymi kandidatmi. Z tohto dévodu boli oba priznaky ponechané
a ich vplyv na kvalitu modelu bol nasledne overeny experimentélne.
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Matica vzajomnej korelécie vstupnych priznakov (X)
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Obr. 3.8: Matica vzajomnej koreldcie vybranych priznakov etapy 3.



3.7 Etapa 4 — Vyber priznakov z predchadzajicich etap 43

Tabulka 3.14: Test RMSE linedrnej regresie (p = 5) v etape 3

Hodnota generédtora rozdeleni Test RMSE

34 0,0986
42 0,1391

7 0,0964
99 0,1314
123 0,1559

Tabulka 3.15: Porovnanie najlepsich vysledkov CV RMSE v etapach 1-3

Etapa LR NN
CVRMSE p CVRMSE »p
1 — Pévodné priznaky 0,1235 5 0,1267 4
2 — Matematické transformaécie 0,1298 5 0,1273 5
3 — Fyzikalne priznaky 0,1230 5 0,1262 5

3.6.2 Vysledky

Najlepsi vysledok etapy 3 dosiahla linedrna regresia s 5 priznakmi, ktora dosiahla CV
RMSE = 0,1230 a R? = 0,665. Tento vysledok predstavuje zlepsenie oproti etape 1 (CV
RMSE = 0,1235) aj etape 2 (CV RMSE = 0,1298). V pripade neurénovej siete dosiahol
najlepsi model s 5 priznakmi CV RMSE = 0,1262, ¢o predstavuje mierne zlepsenie
oproti najlepsiemu vysledku NN v etape 1 (CV RMSE = 0,1267 pri 4 priznakoch).
Fyzikalne odévodnené priznaky teda priniesli meratelné zlepsenie pre oba modely.
Tabulka 3.14 uvadza Test RMSE najlepsicho modelu (LR, p = 5).

Napriek variabilite zavislej od rozdelenia dat je pri vac¢sine hodnét generdtora rozdeleni
viditeIné zlepSenie najlepsiecho modelu (LR, p = 5) oproti etapdm 1 a 2. Priemern4
hodnota Test RMSE (/2 0,1243) je nizsia ako v etape 1 (= 0,1273) a etape 2 (= 0,1354),
¢o potvrdzuje, ze fyzikdlne oddévodnené priznaky priniesli skuto¢né zlepsenie.

3.7 Etapa 4 — Vyber priznakov z predchadzajacich
etap

Cielom stvrtej etapy je vybrat pét priznakov z mnoziny 15 kandidatov ziskanych v
etapach 1-3 (vid tabulka 3.15) a porovnat ich vykonnost s najlepsimi vysledkami
predchadzajuicich etap.
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Tabulka 3.16: Subor 15 kandidatnych priznakov pre etapu 4

#  Priznak Typ Zdroj

1 T.B povodny etapa 1
2 1Tp poévodny etapa 1
3 Tep povodny etapa 1
4 Tgiin poévodny etapa 1
5 Fga povodny etapa 1
6 T.p-T¢p sucin teplot etapa 2
7 T.p-Tpain sucin teplot etapa 2
8 Tp-Fpo suéin temp./tok etapa 2
9 T.p-Tpi sucin teplot etapa 2
10 T3 kvadraticky etapa, 2
11 Qp/F ponr/ler tepel.ného vykonl.l ctapa 3

vardka a prietoku suroviny

12 R/F refluxny pomer etapa 3
13 Tp —psB lineariz. PCT etapa 3
14 ATey teplotny spad etapa 3
15 ATg, tepl. rozdiel etapa 3

3.7.1 Postup

Celkovy sibor kandidatov etapy 4 tvori 15 priznakov: péat priznakov vybranych v
etape 1 (p6vodné procesné premenné), pat priznakov vybranych v etape 2 (matematické
transformécie) a pét fyzikdlne odévodnenych priznakov etapy 3. Kompletny zoznam je
uvedeny v tabulke 3.16.

Vyber priznakov pre etapu 4 bol zalozeny na analyze korelacii a postupnom vybere
kandidatnych priznakov z etap 1-3. Najskor boli z vyberu vylicené stcinové priznaky
etapy 2. Tato etapa nepreukdzala zlepSenie oproti etape 1 (LR CV RMSE 0,1298 vs.
0,1235) a zdroven sa ukézalo, Ze stciny zdielajice rovnaké premenné st medzi sebou
silne korelované (|r| = 0,93-0,97), ¢o by viedlo k vyraznej multikolinearite.

Nésledne boli zo zostéavajtcich desiatich kandidatov etdp 1 a 3 odstranené fyzikalne
nadbytoéné priznaky. Pomer R/F bol vyradeny, kedze zdiela menovatela F' s Qp/F
a vykazuje s nim vysoku korelaciu (|r| = 0,826), ¢o naznacuje Strukturdlnu zdvislost.
Tento priznak bol v etape 3 zaradeny skor z experimentdlnych dévodov, kedze mnozina
dostupnych kandidatov bola obmedzena. V etape 4 bol vSak vyradeny v doésledku
multikolinearity a dostupnosti inych, potencidlne informativnejsich priznakov. Zaroven
sa na zaklade vysledkov etapy 3 ukézalo, Ze jeho zaradenie neprinasa vyrazné zlepsenie
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Vplyv procesnych priznakov na cielovi pi
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Obr. 3.9: Korelacia vybranych priznakov s cielovou premennou zg v etape 4.

Tabulka 3.17: Matica vzajomnej korelacie vybranych priznakov etapy 4

Qps/F T.p Tp Tep Al
Op/F 1,00 —0,78 041 —025 0,66
T.p 078 100 —002 032 —044
Tg 0,41 —0,02 1,00 —0,23 0,56
T.p 025 032 -023 100 —0,01
ATl 0,66 —0,44 0,56 —0,01 1,00

vykonnosti modelov. Priznak Ty — pp predstavuje tlakovo kompenzovani verziu T a
neprinasa nezavisli informéaciu. Vylicend bola aj vstupnd teplota T3 1 in, ktord odraza
podmienky vymennika tepla a nie priamo stav separacného procesu.

Vyber bol realizovany zo siedmich zostavajucich kandidatov (T, T¢ B, Tc,p, FB,2,
Qp/F, AT, ATp 1) podla 3.2.7 Obrazok 3.9 zndzornuje koreldcie vybranych pri-
znakov s cielovou premennou zg. Pre vybranych 5 priznakov bola vypocitana matica
vzajomnych korelacii zndzornena na obrazku 3.10. Konkrétne hodnoty st uvedené v
tabulke 3.17. Vysledkom vyberu (popisaného v predchddzajtcej podkapitole) je pética
priznakov vyhradne z etdp 1 a 3, uvedend v tabulke 3.18. Pre oba modely CV RMSE
klesa monoténne s rasticim p; prirastok sa postupne znizuje. Prechod zp =4 nap =5
prindSa pre LR zlepSenie len o 0,0001 (0,1128 — 0,1127).
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Obr. 3.10: Matica vzajomnej korelacie vybranych priznakov etapy 4.

Tabulka 3.18: Vybrané priznaky etapy 4

Priznak Korelacia s zp Zdroj
Qp/F —0,7518 etapa 3
T. B 40,5672 etapa 1
Ts —0,5600 etapa 1
T.p 40,5370 etapa 1
AT —0,4502 etapa 3
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Tabulka 3.19: Najlepsie vysledky v etape 4

) CV &Y% CcvV
Model Priznaky p RMSE  RMSE std 2
LR Qs/F 10,1485 0,0043  0,5171
LR Qp/F,T.p 20,1259 0,0041  0,6520
LR Qp/F,Ts,Tep 30,1149 0,0047  0,7076
LR Qp/F,Ts,Tep, ATt 4 0,1128 0,0054  0,7185
LR ?B[{ F A?j Ts, 5 0,1127  0,0055  0,7185
NN QB/F 10,1512 0,0035 0,4996
NN Qs/F,T:p 20,1254 0,0049 0,6518
NN Qp/F,Ts,Tep 30,1171 0,0034  0,6976
NN Qp/F,T.5,T5,Tep 4 0,1169 0,0051  0,6986

QB/F; Tc,BaTBa

NN
Tc,Dv A/I’col

5 0,1164 0,0068 0,6936

Tabulka 3.20: Test RMSE linedrnej regresie (p = 5) v etape 4.

Hodnota generatora rozdeleni Test RMSE

34 0,1020
42 0,1202

7 0,0902
99 0,1181
123 0,1470

3.7.2 Vysledky

Najlepsi vysledok etapy 4 dosiahla linedrna regresia s 5 priznakmi, ktora dosiahla CV
RMSE = 0,1127 a R? = 0,7185. Tento vysledok predstavuje vyrazné zlepsenie oproti
etape 1 (CV RMSE = 0,1235), etape 2 (CV RMSE = 0,1298) aj etape 3 (CV RMSE =
0,1230). V pripade neurénovej siete dosiahol najlepsi model s 5 priznakmi CV RMSE =
0,1164, ¢o predstavuje zlepSenie oproti najlepsiemu vysledku NN v etape 1 (CV RMSE
= 0,1267 pri 4 priznakoch) aj etape 3 (CV RMSE = 0,1262). Vysledky naznacujua,
ze kombinécia priznakov z predchadzajicich etdp umoznila vytvorit informativnejsiu
mnozinu vstupov, ktord viedla k vyraznému zlepseniu presnosti linedrnej regresie aj
neurénovej siete. Tabulka 3.20 uvddza Test RMSE najlepsieho modelu (LR, p = 5).

V porovnani s etapou 3 je na testovacich datach najlepsieho modelu (LR, p = 5) opét
viditeIné zlepSenie: priemernd hodnota Test RMSE (= 0,1155) je vyrazne nizsia ako v
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Tabulka 3.21: Najlepsie vysledky vycerpavajiceho prehladdvania (etapa 5)

Model Priznaky p CV RMSE
TB7 T(:Da QB/F7
L ’ 0,1121
R Ajﬂlcolv Ajﬂ’B,l b ’
T.p, T3, QB/F
LR B ’ 5 0,1125
ATcola ATB,l
TBv TC B> TC D,
LR ’ ’ 5 0,1126
QB/F; AT‘col
LR T, Te.p, Qp/F, AT 4 0,1127
LR Ts,T.p, Qp/F 3 0,1147
NN T.p, T3, Qp/F, AT.,;, 4  0,1140
NN T.p, T2, Qp/F 3 0,1148
NN T, Te.p, Q/F 3 0,1179

etape 3 (= 0,1243). Systematicky vyber priznakov teda viedol k redlnemu zlepSeniu
generaliza¢nej schopnosti modelu.

3.8 Etapa 5 — Vycerpavajuce prehladavanie pries-
toru priznakov

3.8.1 Postup

Cielom piatej etapy je overit, ¢i vyber priznakov v etape 4 identifikoval najlepsie
rieSenie v rdmci prehladavaného priestoru priznakov, alebo len lokalne optimum. Za
tymto tcelom boli testované vsetky mozné kombindcie zo stiboru kandidétov (3.2.8).

3.8.2 Vysledky

Najlepsie kombinécie z vycerpavajiceho prehladdvania si zhrnuté v tabulke 3.21.

Vycerpavajice prehladavanie odhalilo, Ze najlepsia nijdena konfiguricia pre LR je
{TB, TC}D, QB/F, ATCO]7 ATBJ} S CV RMSE = 071121 (p = 5)

Pre neurénovi siet bola najlepsia néjdend konfiguracia {1, p,T3,Qp/F,AT0} s
CV RMSE = 0,1140 (p = 4).

Tabulka 3.22 uvddza Test RMSE najlepSieho modelu (LR, p = 5).
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Tabulka 3.22: Test RMSE linedrnej regresie (p = 5) v etape 5.

Hodnota generédtora rozdeleni Test RMSE

34 0,0972
42 0,1289

7 0,0903
99 0,1154
123 0,1438

Tabulka 3.23: Celkové porovnanie najlepsich vysledkov CV RMSE naprie¢ etapami

Etapa LR NN
CVRMSE p CVRMSE »p
1 — Po6vodné priznaky 0,1235 5 0,1267 4
2 — Matematické transformaécie 0,1298 ) 0,1273 )
3 — Fyzikalne priznaky 0,1230 5 0,1262 5
4 — Vyber z predchadzajuicich etap 0,1127 5 0,1164 5
5 — Vyéerpéavajtice prehladévanie” 0,1121 5 0,1140 4

* v ve1e . v, ,
Etapa 5 pouzila nrepeats = 2; etapy 1-4 pouzili nyepeats = 5. Priame ciselné
porovnanie je preto orientacné.

Hodnoty Test RMSE najlepsieho modelu (LR, p = 5) st porovnatelné s etapou 4:
priemernd hodnota (= 0,1151) sa lisi len o 0,0004 oproti etape 4 (=~ 0,1155). Vicsina
hodnét generatora rozdeleni vykazuje len minimalne rozdiely, ¢o naznacuje, ze vy-
cerpavajice prehladavanie neprinieslo vyrazné zlepsenie oproti iterativnemu vyberu
priznakov z etapy 4.

3.9 Celkové porovnanie etap 1-5

Tabulka 3.23 zahfna najlepsie dosiahnuté vysledky CV RMSE naprie¢ vsetkymi etapami
experimentu. Etapa 4 dosiahla CV RMSE = 0,1127 pre LR (p = 5), ¢o predstavuje
zlepsenie oproti etapam 1-3. Etapa 5 odhalila najlepsiu najdent LR konfiguraciu s
CV RMSE = 0,1121 (p = 5), pri¢om vyber z etapy 4 skonéil na 3. mieste s rovnakou
velkostou kombindcie a rozdielom len 0,0005 (0,4 %).
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KapriToLA 4

Diskusia

Tato kapitola sa zameriava na interpretaciu vysledkov experimentu. Porovnavajua sa
jednotlivé etapy z hladiska vyberu priznakov, analyzuje sa spravanie linedrnej regresie
a neurénovej siete a navrhuje sa findlna konfiguracia softvérového senzora vhodnd pre
priemyselné nasadenie.

4.1 Porovnanie etap a vyberu priznakov

Tabulka 3.23 v predchadzajicej kapitole zhina najlepsie CV RMSE dosiahnuté v
jednotlivych etapach. Etapa 1 sluzi ako zakladny referenc¢ny vysledok, voci ktorému sa
hodnotia vysledky nasledujicich etap.

Etapa 2 (matematické transformadcie) nepriniesla zlepSenie oproti etape 1 a pre LR
vysledky dokonca zhorsila. Hlavnym dévodom je vysoka multikolinearita medzi si¢inmi
procesnych premennych a redundancia informdcie. Napriek vysokej individudlnej
korelacii s zp tieto priznaky neposkytuji modelu nezavislé informacie.

Etapa 3 priniesla mierne zlepsenie vdaka fyzikalne odévodnenym priznakom. Vyrazne
dominuje priznak Qp/F s koreldciou |r| = 0,752, ¢o je najvysSia absolitna koreldcia
spomedzi vsetkych priznakov vo vSetkych etapach. Samotny tento priznak pri linedrnej
regresii dosahuje CV RMSE = 0,1485, ¢o je lepsi vysledok ako pri ktoromkolvek
jednotlivom priznaku z etdp 1 a 2. Fyzikdlne to zodpoveda skutocnosti, ze tepelny
vykon privadzany do vardka na jednotku vstupného toku priamo urcuje energeticka
narocnost separacie, a tym aj Cistotu produktu na dne kolény.

Etapa 4 riesila problém multikolinearity systematickym vyberom priznakov. Ten
zahinal vylicenie si¢inovych priznakov etapy 2, fyzikalne motivované odstranenie
priznakov (R/F, Tp —pp, T 1,n) & nasledny vyber priznakov na zéklade korela¢nej
analyzy. Vysledok linedrnej regresie (CV RMSE = 0,1127) je najlepsi spomedzi vSetkych
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iterativnych pristupov, ¢o potvrdzuje, ze eliminacia redundantnych priznakov priamo
prispieva k zlepseniu generalizac¢nej schopnosti modelu.

Etapa 5 odhalila najlepsiu najdent konfigurdciu linedrnej regresie v rdmci prehladava-
ného priestoru s CV RMSE = 0,1121 pri p = 5. Pouzitd bola konfiguracia priznakov:
{T5,T.p,Qp/F, AT, ATg 1 }. Globalne optimum® neurénovej siete tvorila konfigu-
racia {1, p, T3, Qp/F, ATcq1} s CV RMSE = 0,1140 pri p = 4. Pozoruhodné je, ze NN
optimum vyuziva Té (kvadraticky priznak z etapy 2), ¢o naznacuje, Ze vztah medzi
T a xp obsahuje nelinearitu, ktord neurénova sief dokaze zachytit lepsie ako linedrna
regresia pri dostatoénom poéte dat. Priznaky Qp/F, T.,p a AT, sa opakovane ob-
javuju vo vacsine najlepsich kombinacii, ¢o poukazuje na ich vysoku informativnost
vzhladom na cielovil premennd.

Kombinacia priznakov vybrana v etape 4 dosiahla CV RMSE = 0,1126, ¢o predstavuje
rozdiel ~ 0,4 % oproti najlepSej najdenej konfiguracii etapy 5. Tento vysledok potvrdzuje
uc¢innost zvoleného postupu: kombindciou fyzikdlne motivovanych kritérii a korelacnej
analyzy sa podarilo identifikovat takmer globalne optimalnu kombinéciu priznakov bez
prehladavania vsetkych 4 943 moznosti.

Zaujimavé vysledky dosahuji aj trojpriznakové modely. Najlepsia trojpriznakova konfi-
guracia je {Is,T;,p,@p/F} s CV RMSE = 0,1147, ¢o predstavuje len 2,3 % zhorsenie
oproti patpriznakovej najlepsej najdenej konfiguracii.

Porovnanie naprie¢ etapami ukazuje, ze samotné hodnoty korelacie priznakov s cielovou
premennou nie su dostatoénym kritériom vyberu. Rozhodujica je aj vzajomna neza-
vislost priznakov a ich fyzikalna interpretovatelnost. To potvrdzuje neispech etapy 2
napriek vysokym individudlnym koreldciam, ako aj ispech etapy 4 vdaka elimindcii
redundantnych priznakov.

4.2 Porovnanie modelov: linearna regresia vs. neuro-
nova siet

Vo vsetkych etapach dosiahla linedrna regresia porovnatelné alebo mierne lepsie vy-
sledky ako neurénova siet. Relativny rozdiel najlepsich CV RMSE nepresahuje 5 %.

Prvou pric¢inou je maly rozsah datasetu (165 pozorovani). Neurénovd siet nedokéze

1Pod pojmom globdlne optimum sa tu rozumie najlepsia najdené konfigurcia v ramci prehladéva-
ného priestoru priznakov a zvolenej metodolégie, nie absolitne optimum.
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plne vyuzit svoju nelinedrnu kapacitu bez rizika pretrénovania. Regularizacné mecha-
nizmy (dropout, predc¢asné zastavenie) toto riziko zmierniuji, avSak zaroven obmedzuji
schopnost siete najst komplexné vzory. Tento efekt sa prejavil uz v etape 1, kde ziadne
nelinedrne transformécie neboli pouzité a linedrna regresia stéle dosiahla porovnatelné
vysledky.

Druhou pric¢inou, ktoré sa uplatnuje v etapach 3-5, je analytické zachytenie nelinedrnych
zévislosti priamo v priznakoch (podiely Qg/F, R/F}; teplotné rozdiely AT). Linedrny
model pracujuci s takto transformovanymi priznakmi dokaze implicitne modelovat
nelinedrne vztahy v pévodnom priestore merania, ¢im sa vyhoda neurénovej siete dalej
zmensuje.

Vysledky naznacuju rozdielnu citlivost modelov na vyber priznakov: v etape 4 LR pri
p = 4 pridda AT, zatial co NN preferuje 7 p.

7 praktického hladiska mé linedrna regresia pre priemyselnt implementéciu viaceré
vyhody: model je plne interpretovatelny (kazdy koeficient zodpovedd meratelnému
prispevku premennej) a vypoctovo trividlny (jedna maticovd operécia). Neurdnova siet
moze poskytniuf vyssiu presnost, ak je k dispozicii vyrazne vacsi dataset alebo ak sa
vstupné data menia nelinedrne v réznych prevadzkovych rezimoch.

4.3 Odporucanie finalnej konfiguracie softvérového
senzora

Pri vybere finadlnej konfigurdcie je potrebné zvazit nielen statistick presnost, ale aj
pocet a typ fyzickych merani potrebnych na vypocet priznakov, interpretovatelnost a
udrziavatelnost modelu v prevadzke.

4.3.1 Fyzické senzory potrebné pre rézne konfiguracie

Tabulka 4.1 porovnéva fyzické merania potrebné pre vybrané konfigurdcie. Kompaktna
konfigurdcia {Ts, T, p, Q@p/F} vyzaduje tyri fyzické merania: snimac teploty dna Tg,
snimac teploty chladiaceho média 7. p, mera¢ tepelného vykonu @ p a prietokomer
napajaného toku F. Qp je vo vicsine destilacnych kolén dostupné z merania prietoku
pary a jej entalpie. Ide teda o minimélnu a technicky realizovatelni konfiguraciu.

Globalne LR optimum a iterativny vyber etapy 4 vyzaduju Sest fyzickych merani
(pridavaju sa T, g resp. T 1, pre teplotné rozdiely). Zlepsenie CV RMSE oproti
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Tabulka 4.1: Pocet fyzickych merani pre vybrané konfiguracie softvérového senzora

Konfiguracia Priznaky Fyzické merania
) . Ty, Tc,p, QB/F,
Globélne optimum LR (etapa 5 ’ 6
P ( P ) ATcol» ATB,l
Kompaktna konfigurdcia (p =3) | Tg, Te.p, QB/F 4
F, T. B, Ts,
Iterativny vyber (etapa 4) gjj 7 ’ATC’O]T B 6

kompaktnej konfiguracii je menej ako 2,3 %, ¢o pre vac¢sinu priemyselnych aplikdcii
neodovodnuje dve dodato¢né merania.

4.3.2 Odporacany model a priznaky

Na zéklade vyhodnotenia experimentu sa odportca nasledujica konfiguracia softvéro-
vého senzora:

e Model: linearna regresia
. Priznaky: TB, Tc,D7 QB/F
o« CV RMSE: 0,1147 (LR, najlepsi vysledok pre p = 3, etapa 5)

« TEST RMSE: 0,1037 / 0,1254 / 0,0943 / 0,1189 / 0,1369

Hodnoty Test RMSE st porovnatelné s ostatnymi modelmi experimentu, ¢o potvrdzuje,
ze redukcia na tri priznaky nezhorsila generalizacni schopnost modelu. Tato konfigura-
cia dosahuje najlepsi kompromis medzi presnostou, interpretovatelnostou a nakladmi
na implementéciu. Linedrna regresia s tromi fyzikdlne motivovanymi priznakmi je
transparentny, robustny a lahko laditeIny model, ktory si nevyzaduje Specializovani
hardvérovu ani softvérovu infrastruktaru.

Pre aplikacie vyzadujice maximalnu presnost je mozné rozsirit konfiguraciu na péat pri-
znakov {Ts, T, p, QB/F, ATcor, AT 1} ( najlepsia ndjdend LR konfiguracia, CV RMSE
= 0,1121) za cenu dvoch dodatocnych fyzickych merani. Ak je k dispozicii vaésie mnoz-
stvo historickych ddt, neurénova siet s konfigurdciou {T. p,T5,Qp/F} (CV RMSE
= 0,1148) moze predstavovat vhodni alternativu.
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Vysledky najlepsiecho modelu kazdej etapy na testovacich mnozinich (tabulky 3.6—
3.22) st vo vacSine pripadov porovnatelné s hodnotami CV RMSE, ¢o potvrdzuje, ze
opakovana krizova validacia poskytla spolahlivy odhad vykonnosti modelov.

Napriek tomu je viditelna variabilita vysledkov naprie¢ hodnotami generatora rozdeleni.
V etape 3 (LR) sa Test RMSE pohybuje v rozsahu 0,0964-0,1559, v etape 1 (LR) v
rozsahu 0,1022-0,1492. Té4to variabilita odraza citlivost modelov na konkrétne rozlozenie
trénovacej a testovacej mnoziny: pri malom datasete mozu rozne rozdelenia dat priniest
vyrazne odlisné testovacie podmienky.

Etapy 4 a 5 (LR) vykazuju konzistentnejsie testové vysledky s nizsim rozptylom. To
naznacuje, ze fyzikdlne motivované priznaky s elimindciou multikolinearity vedu nielen
k lepsiemu CV RMSE, ale aj k robustnejsiemu spravaniu modelu naprie¢ réznymi
rozdeleniami dat.

Vykonnost modelu pri redlnom nasadeni zavisi od distribicie prevadzkovych podmie-
nok kolény v ¢ase. Ak sa nové prevadzkové data vyraznejsie odlisuji od rozloZenia
trénovacich dat, presnost predikcie mdze klesntut. Model teda nie je navrhnuty na
dokonalt predikciu pri Iubovolnych podmienkach, ale na spolahlivi predikciu v rdamci
prevadzkového rozsahu zachyteného v datasete.
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KArPITOLA 5

Zaver

Cielom prace bol ndvrh a porovnanie modelov softvérového senzora ur¢eného na odhad
molarneho zlomku xp na dne destilacnej kolény a hodnotenie ich presnosti pomocou
opakovanej krizovej validdcie (CV RMSE). Boli porovnané dva typy modelov (linedrna
regresia a neurénova siet) v piatich etapéch liSiacich sa pristupom ku konstrukeii
vstupnych priznakov.

Experiment ukazal, ze volba a konstrukcia priznakov mala rozhodujici vplyv na pres-
nost predikcie, zatial ¢o typ modelu hral druhoradi tilohu. Linearna regresia dosahovala
vo vSetkych etapich porovnatelné alebo mierne lepsie vysledky ako neurénova siet
(rozdiel nepresahoval 5%). Fyzikdlne odévodnené priznaky, najmé Qp/F, vyrazne
zlepsili vykonnost modelov. Eliminacia multikolinearnych priznakov bola nevyhnutnou
podmienkou dosiahnutia lepsej generalizacie.

Najlepsiu presnost spomedzi iterativnych etdp dosiahla etapa 4: linedrna regresia s
kombinaciou {Qg/F,T; B, T8, Tc.p, ATeq1} s CV RMSE = 0,1127, ¢o je zlepsSenie o
8,8 % oproti vykonnostnej zékladni z etapy 1. NajlepsSia ndjdena konfigurcia linedrnej
regresie v ramci prehladavaného priestoru ({1, Te,p, @p/F, AT, AT 1}, CV RMSE
= 0,1121), identifikovand vycerpavajicim prehladdvanim v etape 5, sa lisila od vysledku
etapy 4 o menej ako 0,5 %.

Odportcanou konfiguraciou pre priemyselné nasadenie je linedrna regresia s trojicou
priznakov {1, T, p,Qe/F} (CV RMSE = 0,1147), ktora vyzaduje iba Styri fyzické
merania a dosahuje len 2,3 % hors{ vysledok ako pétpriznakova najlepSia ndjdend
konfiguracia.

Testové hodnotenia na novych datach potvrdili konzistentnost vysledkov krizovej
validécie a ukazali, Zze modely etap 4 a 5 vykazuji najnizsi rozptyl naprie¢ réznymi
rozdeleniami dat.
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Vsetky vysledky boli ziskané na datach z jednej konkrétnej destilacnej kolény. Navr-
hnuty postup je preto platny v ramci tohto datasetu a jeho priama aplikicia na iné
kolony si vyzaduje overenie. Vyber vhodnych priznakov a ich fyzikalna interpretéacia
budu pravdepodobne zavisiet od konkrétneho procesu. Ako smer budiceho vyskumu
sa odportca overenie navrhnutého postupu na datach z inych destila¢nych kolén a
rozsirenie datasetu, ktoré by umoznilo plnsie vyuzit potencial neurénovych sieti.
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