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Wykorzystanie sieci neuronowych do modelowania silnie
nieliniowych proceséw”

Zagadnienie modelowania jest jednym z najwazniejszych etapéw projekto-
wania ukladu automatycznej regulacji. Do opisu silnych nieliniowosci moz-
na wykorzystaé sztuczne sieci neuronowe. Modele tego typu sq czesto bar-
dziej dokladne niz tradycyjne strukiury (np. wielomianowe), natomiast ich
architektura jest stosunkowo prosta. W referacie oméwiono dwa praktyczne
przyklady wykorzystania modeli neuronowych. Model statyczny umozliwia
obliczenie niemierzalnych strat produkcji w oparciu o dostgpne wielkosci J
pomiarowe (pomiary posrednie). Omdwiono takze metody wykorzystania '
odwrotnego modelu procesu dynamicznego w algorytmie regulacji. W celu
szybkiej kompensacji mierzonego zaklécenia zastosowano sterowanie w
ukladzie otwartym. Dodatkowy regulator ogranicza wplyw pozostalych za-
kidcen i bledéw modelowania.

Modelling of highly nonlinear processes by means of neural networks

Modelling is the crucial issue in developing an automatic control system.
Artificial neural networks are able to work as universal approximators.
Neural models can outperform traditional structures (e.g. polynomial) while
their architecture is relatively simple. In this paper two practical examples
of applying neural models are presented. The unmeasured composition of
the bottom product in a distillation column is calculated by means of a
steady-state model. The inferential model is fed only by accessible meas- '
urements. In the control schemes of a nonlinear dynamic process an inverse

model is employed. In an open-loop structure the influence of a measured

disturbance is reduced. Additional linear controller is used to compensate

modelling errors and others disturbances.

L WSTEP

Zadaniem ukiadu automatycznej regulacji jest przeciwdzialanie towarzyszacym kazdemu
Procesowi zakiéceniom i mozliwie wierne nadazanie za zmianami sygnatu zadanego. Podsta-
W3 opracowania skutecznego algorytmu jest mozliwie wierny model procesu. W praktyce
Przemystowej stosuje sie zazwyczaj modele liniowe, podczas gdy rzeczywiste procesy cha-
rakteryzujq sig wystgpowaniem silnych nieliniowosci [11, {2], [6]. W celu poprawy jakosci
fegulacji, a tym samym pracy calej instalacji, nalezy opracowaé bardziej doktadny model da-
180 procesu. Warto réwniez dodaé, ze coraz wigcej pracujgcych aktualnie w przemysle in-
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stalacji technologicznych wyposazonych jest w nowoczesne systemy sterowania, ktére umogz-
liwiajg implementacje¢ ztozonych algorytméw regulacji.

Sformutowanie doktadnego modelu procesu w postaci analitycznej wymaga podania zalezno-
$ci opisujacych poszczegdlne elementy aparatury. Jest to zazwyczaj trudne, natomiast modele
tego typu (zwane fizykochemicznymi) nie nadaja si¢ do bezposredniego wykorzystania w
algorytmie regulacji. Wéréd wielu metod opisu nieliniowych proceséw na szczegélng uwage
zasluguja sztuczne sieci neuronowe [3], [7], (8], [9]. W ostatnich latach obserwuje sie nie
tylko gwattowny rozwdj badan teoretycznych, lecz takze zastosowania praktyczne [1], [21,
[4], [6]. Modele budowane w oparciu o sieci neuronowe umozliwiaja aproksymacje silnie
nieliniowych zaleznosci. W poréwnaniu z wieloma klasycznymi strukturami modeli (np.
wielomianowymi) okazujg si¢ znacznie bardziej doktadne, natomiast ich zaleta jest stosunko-
wo prosta struktura.

W referacie oméwiono dwa praktyczne przyklady wykorzystania modeli neuronowych.
Pierwszy z modeli, statyczny, umozliwia obliczenie niemierzonej bezpoérednio wielkosci
strat produkcji. Sktad chemiczny produktu ubocznego destylacii jest wyznaczany na podsta-
wie dostepnych pomiardw, co jest realizacja koncepeji pomiaréw posrednich [5]. W dalszej
czgsel pracy przedstawiono metody wykorzystania odwrotnego modelu procesu w algorytmie
regulacji. W celu szybkiej kompensacji mierzonych zaktdcen zastosowano otwarty uklad ste-
rowania. Aby przeciwdziata¢ nieuniknionym bledom modelowania, a takze pozostalym za-
ktoceniom, wykorzystano dodatkowy regulator. W kontekscie przykladéw omoéwiono prak-
tyczne problemy zwigzane z modelowaniem neuronowym, a mianowicie wybdér architektury
sieci | argumentéw modelu, dobdr danych stosowanych podczas procesu uczenia oraz jego
testowanie.

2, STRUKTURA SIECI NEURONOWEJ I JEJ UCZENIE

Na potrzeby badan teoretycznych opracowano wiele nowych struktur sieci neuronowych [3],
{8], [9]. Niektdre z nich (np. sieci Elmana lub Jordana) maja dodatkowe sprzezenia zwrotne,
co predysponuje je do modelowania obiektéw dynamicznych. Z drugiej jednak strony, kla-
syczna sie¢ perceptronowa MLP (ang. Multi Layer Perceptron) wciaz jest szeroko stosowana.
1AW '

Rys. 1. Dwuwarstwowa sieé neuronowa

Na rys. 1 pokazano struktur¢ dwuwarstwowej sieci jednokierunkowej, ktéra posiada N W&
zkow wejsciowych. Ilos¢ neuronéw w drugiej warstwie jest zdeterminowana przez ilo$¢ wyjse
(M), natomiast ilo$¢ neuronéw w warstwie ukrytej (K) jest parametrem decydujacym 0 do-
ktadnosci modelu. Sygnat wyjéciowy i-tego neuronu ukrytego moze by¢ obliczony jako:

v_f(iwlx +W1J_ [” 1 } : 0
i =N 3%t W | =1, zWijxj

J=1
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Jako funkej¢ aktywacji f; przyjmuje si¢ zazwyczaj rézniczkowalng funkeje sigmoidalna, przy
czym moze by¢ ona w postaci bipolamej lub unipolamne;j:

1) = tg (A, )ub f, ()= [1-+ exp(- 4, )] @
Funkcja aktywacji drugiej warstwy (f;) ma zazwyczaj postaé liniowa. Sygnat na k-tym wyj-
$ciu jest obliczany nastepujaco:

K N
V= fz(z Wéf(}: W,-,-‘x,-)] €
i=0 =0

Wystgpujace w zaleznogci (1) wspétezynniki Wjj nosza nazwe wag sieci. Ich wyznaczenie jest
celem procesu uczenia sieci neuronowej. Jest on tozsamy z optymalizacjg funkcji celu i ma na
celu minimalizacj¢ bledéw migdzy wartodciami zadanymi a aktualnie otrzymywanymi na
wyjsciu sieci. Opisany tryb uczenia nosi nazwe uczenia pod nadzorem lub uczenia z nauczy-
cielem, poniewaz musza by¢ znane zadane wartosci sygnaléw wyj$ciowych oraz odpowiada-
jace im wartosci sygnatéw wejsciowych. Jezeli szukany wektor wag zostanie oznaczony jako
W, natomiast wektor wyjsciowych wartosci zadanych d, funkcja celu ma postaé:

BN =353 -4 , @

j=l i=]
symbol p oznacza liczno$¢ zbioru uczacego.
Zalozenie ciaglosci funkcji aktywacji neuronéw umozliwia wykorzystanie gradientowych
metod optymalizacji. Rozwinigcie funkcje E(W) w szereg Taylora jest nastepujace:

E(7+ p)=E(W)+[g(w)] p+% PTH(F)p+... ®)

gdzie g jest wektorem gradientu, H macierza drugich pochodnych (hesjanem), natomiast p
wektorem kierunkowym. Zwykle wykorzystuje sig tylko trzy pierwsze sktadniki rozwinigcia.
Réznice miedzy poszczegdlnymi algorytmami polegaja na odmiennych metodach wyznacza-
nia kierunku p oraz kroku 1. Ogodlny algorytm uczenia mozna zapisaé nastepujaco:

Inicjalizacja wektora wag W (najczesciej w sposéb losowy).

Obliczenie wektora gradientu g, macierzy hesjanu Hy lub Jjej odwrotnosci V.
Wyznaczenie kierunku minimalizacji py.

Okreslenie kroku 7.
Aktualizacja wektora wag;

Lt ol e

Wen =W, + lepk(k) 6)
6. Jezeli spelnione jest kryterium stopu nastgpuje koniec algorytmu, w przeciwnym
przypadku powr6t do punktu 2.

Wspétezynnik N moze by¢ staly lub tez moze by¢ zmieniany adaptacyjnie wraz z postgpem
OPtymalizacji. Rozwiazaniem najlepszym, zwigzanym jednak ze znacznym wzrostem ztozo-
Doscj obliczeniowej, jest wyznaczanie tej wartosci na podstawie minimalizacji kierunkowe;.
¢2eli w rozwinigciu funkji celu zostana uwzglednione jedynie dwa pierwsze wyrazy (przy-
lizenie liniowe) kierunek poszukiwan bedzie przeciwny do gradientu:

P =-g:(%) @
®0 0znacza metodg najwigkszego spadku. Jej podstawows, wada jest niewykorzystywanie in-
Omacji o krzywiznie funkcji zawartej w hesjanie. Dlatego tez znacznie bardziej skuteczne sg
al.gor‘ytmy’ ktére wykorzystuja kwadratowe przyblizenie funkcji celu (5). Z warunku zerowa-
Masi¢ pradientu otrzymuje sig nastepujacy zwigzek:

p=8,,)] &.(%) ®
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Wyznaczenie nowego kierunku poszukiwan wymaga wiec nie tylko znajomosci gradienty,
lecz takze hesjanu. W praktycznych implementacjach algorytméw optymalizacii wyznacza sig
przyblizenie hesjanu lub tez przyblizenie jego odwrotnosci. Jednym z najczescie] stosowa.
nych sposobéw iteracyjnego wyznaczania odwrotnosci hesjanu jest metoda BFGS:

T T T T
Vi ]sksk _sen Vi HVns,

p
Vk=Vk-—l+{1+ £ S =W W ni=gi—8. (9

CHANN 3 i k
Metoda najwigkszego spadku charakteryzuje sig zbieznoscia liniowa, podczas gdy metoda
zmiennej metryki zbieznoscia superliniowa. Jej wada jest jednak znaczna ztozono$é oblicze-

niowa.
3. MODEL STRAT PRODUKCJI

Podezas pracy wielu obiektow przemystowych zachodzi koniecznosé wyznaczania wielkosci,
ktére nie sg bezposrednio mierzone. Przyczyny wykorzystywania pomiaréw posrednich s
rozne. Niektére pomiary sg kosztowne i stosunkowo klopotliwe, podczas gdy wiadomo, ze
np. sktad chemiczny mozna obliczy¢ na podstawie temperatury danej substancji. Konwencjo-
nalne przyrzady moga by¢ precyzyjne, lecz ich wykorzystanie w regulacji jest ktopotliwe (np.
ze wzgledu na dhugi cykl pomiarowy). W warunkach przemystowych dopuszcza si¢ wyste-
powanie pewnych bledéw pomiaréw posrednich, poniewaz nawet znieksztalcona informacja
dostarcza danych o pracy procesu. Dokladno$¢ pomiaréw posrednich jest okreslona przez
jako$¢ przygotowanego modelu danej wielkoscei.
Jako przykiad ilustrujacy wykorzystanie modeli neuronowych zostanie rozpatrzony model
strat produkcji wysokoci$nieniowej kolumny destylacyjnej [5]. Wielko$¢ produkeji instalacji
wynosi okoto 60 t/h, natomiast wielkos$é strumienia produktu ubocznego (wywaru) waha sig
w granicach od 10 do 12 t/h. Z punktu widzenia strat surowca (etylenu) jego zawartosé w
wywarze powinna by< jak najmniejsza, lecz jest to zwiazane ze zwigkszonym zapotrzebowa-
niem na energi¢. Sktad chemiczny wywaru jest wyznaczany na podstawie analizy laborato-
ryjnej, ktéra wymaga pewnego nakladu pracy i wnosi istotne opdznienie. Zastosowanie me-
chanizmu pomiaréw posrednich umozliwia wiec biezaca ocene wielkosci strat.
Korzystajac z zestawu nieliniowych réwnan rézniczkowych opracowano pelny model fizyko-
chemiczny obiektu, jednak jego wykorzystanie w warunkach przemystowych jest problema-
tyczne. Zaproponowano wigc nastgpujaca procedure postepowania. Zweryfikowany pelny
model procesu stuzy do badania wptywu zmian poszczegélnych parametréw procesowych na
interesujaca wielkos¢ wyjsciowa (sklad wywaru). Z przeprowadzonych eksperymentow, 2
takze z wiedzy ekspertéw wynika, ze sklad x,, ciecxy wyczerpanej mozna opisa¢ nastepujaca
zaleznoscia: .

%, = (¥ 3,0 8, 7) (10)
Symbol ys oznacza sklad surowca, y, skiad fazy gazowej na tzw. pélce kontrolnej kolumny
destylacyjnej, S natgzenie przeptywu surowca, natomiast r jest wspblczynnikiem sterujacym
(stosunek przeptywow). Wykorzystujac pelny model procesu wykonano szereg symulficﬂ’
ktérych celem bylo wyznaczenie wartosci szukanej funkcji (10) dla réznych konfiguracji af-
gumentow. Zalozono przy tym, ze pozostale parametry (ich wplyw na sktad jest niewielki)
mialy warto$é nominalna.
Zagadnienie opracowania modelu jest w istocie zadaniem aproksymacji funkeji (10) w prz€”
strzeni R*. Wszystkie argumenty zostaly przeskalowane do zakresu [0; 1]. Przygotowano uzy
zbory danych, ktére stuza do obliczania parametréw modeli i ich pbzniejszej weryfikad!
Dwa zbiory uczace (danel, dane2) zawieraly odpowiednio 2369 oraz 4742 punkty, natO_mlf‘Sl
zbi6r testowy (dane3) 1730 punkty. Z uwagi na zmienng licznosé poszezegolnych zbioro%
jako wskaznik jakosci przyj¢to znormalizowang sume kwadratéw blgdéw (ang. Normalized
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Sum of Squared Errors). Model ma jedno wyjscie, a wigc, na podstawie (4) otrzymuje sie:
2

NSSE=—1—i(x -~ xm) (11)
AN GV

W celu por6wnania z modelami neuronowymi poszukiwano réwniez najlepszej aproksymaciji
zaleznosei (10) w klasie wielomianéw o statych wspblczynnikach. Przyjeto model:

X = ay, +a,y, +asS+a4r+a5y:yp +agy? +a,r +ags’ +a,r’ (12)
Podczas wyznaczania modeli neuronowych szczegélng uwage nalezy zwréci¢ na zdolnosci
uogdlniania sieci czyli generalizacje danych wejsciowych. Poprawny model jest w stanie po-
dawac wiasciwe odpowiedzi nawet dla tych danych, ktére nie byty bezposrednio zawarte w
zbiorze uczacym. Przygotowano dwie grupy modeli, przy czym rdznica polegata na wykorzy-
staniu mniej Jub bardziej licznego zbioru uczacego (danel lub dane2), natomiast do weryfika-
¢ji stosowano zawsze dane3. Parametrem zmiennym, majacym zasadniczy wplyw na doklad-
no$¢ modeli, jest ilo$¢ neuronéw w warstwie ukrytej. Na rys. 2 graficznie przedstawiono
otrzymane wskazniki jakosci w funkeji ilosci neuronéw ukrytych.

L wislomian ) o)

wislomian 1

MY » advczenia
bl 3.d lestowsnia

- & 5 6
Hoid ¢ neurond w w warstwis ukrytej ilok & neurond ww warstwis ukryle)

Rys. 2. Zaleznoss btedéw modeli w funkcji ilosci neuronow ukrytych: a) ograniczony zbior
' uczgcy, b) rozszerzony zbior uczacy

Wykorzystanie muiejszego zbioru danych (rys. 2a) nie pozwala na osiagniecie przez model
Wymaganych zdolnosci generalizacji. Zwigkszanie rozmiaréw sieci prowadzi, co prawda, do
Ograniczenia bledu uczenia, natomiast blad testowania pozostaje praktycznie staly. Zasadni-
¢23 poprawg przynosi rozszerzenie zbioru uczacego (rys 2b). Warto zwrdci¢ uwage, ze nawet
dla struktury ztozonej z dwu neuronéw odpowiednie bledy sa o rzad wielkosci mniejsze od
bledéw modelu wielomianowego.

;?Stosowma metoda uczenia sieci neuronowej nalezy do grupy lokalnych metod optymaliza-
Gt Znalezione minimum nie musi wigc by¢ wartoscia najmniejsza w sensie globalnym. W
Praktyce nie jest z géry znana wartosé funkcji celu w optimum. Jezeli po ukoficzeniu procesu
“C?enia uzyskany wynik nie jest zadowalajacy nalezy powtérzy¢ caly proces dla innych war-
todci Poczatkowych wag lub tez przyja¢ inne parametry algorytmu. Niekiedy tez laczy sie
Klasyczne algorytmy uczenia sieci neuronowych z podejéciami heurystycznymi. Jako przy-
ady metod tego typu mozna wymieni¢ algorytmy genetyczne, strategie ewolucyjne czy tez
8orytm symulowanego wyzarzania [7], [9]. Podczas obliczeri rozwazanego modelu strat
Produkcji zastosowano tzw. metodg jog of weights, ktéra polega na losowej modyfikacji zna-
*Zlonego rozwiazania i kontynuacji algorytmu, co czgsto prowadzi do opuszczenia minimum
lQkalnego. Przyktadowy przebieg procesu optymalizacji pokazano na rys. 3.
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Rys. 3. Wplyw losowej zmiany wartosci wag na proces uczenia sieci neuronowej

Po okolo 70 iteracjach algorytm doprowadzil do minimum lokalnego. Obliczenia zostaly
przerwane, a wagi zmodyfikowane o pewien niewielki wspélczynnik losowy. Pozwolito to na
opuszczenie strefy przyciagania danego rozwiazania lokalnego. Po wykonaniu kolejnych 20
iteracji osiagnieto znacznie lepsze rozwigzanie. Wada opisanej metody jest koniecznosé eks-
perymentalnego doboru wielkosci zaburzenia wag: wartos¢ zbyt mala nie daje pozadanych
rezultatdw, wartosé zbyt duza moze znacznie wydtuzy¢ caly algorytm.

4. WYKORZYSTANIE MODELU NEURONOWEGO W REGULACJI

Modelowanie neuronowe obiektéw dynamicznych mozna sformutowaé jako zadanie podobne
do problemu aproksymacji funkcji statycznych, z ta tylko réznics, Zze nalezy dodatkowo
uwzglednié wartoéci odpowiednich sygnaléw z poprzednich chwil czasowych. W przypadku
modelu jednowymiarowego aktualna warto$é wyjscia moze byé funkcja liniowa dwu wartosci
sygnatu wejsciowego u oraz wyjsciowego y (model ARX): ’

y(k) = a,y(k - 1)+a2y(k —2)+b,u(k - 1)+b2u(k —2) (13)
Wykorzystanie sieci neuronowej umozliwia modelowanie silnie nieliniowych obiektow. Mo-
del neuronowy, odpowiadajacy zaleznosci (13), mozna opisaé nieliniowa funkeja fo:

(k) = fo(y(k 1), y(k = 2), u(k - 1), u(k -2)) (14

Typowym zadaniem regulacji przemystowej jest kompensacja zaklécen procesu. Zaklada si¢,
ze model obiektu (kolumny destylacyjnej {5]) o postaci (14) jest nastgpujacy:

y(k)= Sk =1), (k-2), u(k 1), u(k -2), d(k-1)) (15)
gdzie d oznacza zakl6cenie. Jezeli wielko$é ta jest mierzona, mozna jg wykorzystaé w algo-
rytmie regulacji. Na rys. 4a pokazano strukture sterowania w ukladzie otwartym. Zakldcenie d
oddziatywuje na proces oraz jednoczeénie na jego model odwrotny. W rezultacie sygnat st€-
rujaey u zalezy od wartosci sygnatu zadanego i zaki6cenia. W celu eliminacji szkodliwyeh
skokow sygnatu sterujacego u zastosowano dodatkowy jednoinercyjny filtr F.
a) b) : d

d
v Y

Yy
¢ 4 model v ur

Yaad model v ur y odwrotn —» g P proces
Y
—» odwrotny —» F —» proces > i
PID

Rys. 4. Struktura sterowania: a) ukiad otwarty, b) uklad zamkniety
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Na podstawie zaleznosci (15) mozna sformutowaé postaé modelu odwrotnego procesu: ‘ |
(k) = 8(:s (k= 1)r rag (k). ¥,ag (k +1), = 1), d(k)) (16) .\
Model odwrotny jest realizowany przez sie¢ neuronowa, ktéra zawiera 10 neuronéw ukry-
tych. Wyniki symulacji otwartego uktadu regulacji pokazano na rys. 5. Jezeli brak jest jakich- '
kolwiek zakiocen procesu (sytuacja idealna) to niezgodno$¢ wyjécia obiektu z sygnatem )
wartosci zadanej wynika z niedoskonalosci modelu odwrotnego (rys. 5a). W warunkach |
przemystowych parametry obiektu moga ulegaé zmianie w czasie. Wyniki symulacji w wa-
runkach wystgpowania zaktéceri pokazano na rys. 5b. Model odwrotny kompensuje (z ograni- !
czong dokladnoscia) zaktécenia mierzone, natomiast niemierzone nie sg redukowane. |
Do istniejacej struktury otwartej dotaczono liniowy regulator PID, ktérego zadaniem jest mo-
dyfikacja sygnatu wejsciowego modelu odwrotnego (rys. 4b). Umozliwia to osiagniecie ze-
rowego uchybu ustalonego w stanie ustalonym (rys. 6a). Podobnie jak w strukturze otwartej,
mierzone zaklécenia sa redukowane przy pomocy modelu odwrotnego. Oprocz tego, w natu-
ralny spos6b regulator przeciwdziata wszystkim pozostatym czynnikom zaklécajacym (rys.
6b).

L] ®)

.

9 100 200 300 400 SO0 600 700 €00 400 1000 e 100 200 300 400 500 600 TO0 BOO 900 1000
czas cans

Rys. 5. Praca otwartego uktadu regulacji: a) brak zakiécer, b) obecnoéé zaktécen mierzonych
oraz niemierzonych

)

0 - N u .

3 i L4 & %
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L] 100 200 200 400 80D 800 DA #00  BOO 1000
B

WG 200 300 400 500 600 700 MO0 900 1000
czas

Rys. 6. Praca zamknigtego uktadu regulacji: a) brak zaklécen, b) obecnosé zaklocen mierzo-
nych oraz niemierzonych

o

l\fIOdel odwrotny procesu dynamicznego mozna formutowaé jedynie do pewnej klasy obiek-
W minimalnofazowych. Jezeli w procesie wystepuje op6znienie, to w pierwszej kolejnosci
Ralezy okrelic jego model, a nastepnie obliczy¢ odwrotno$é tylko tej czesci, ktora nie zawie-
' 0pénienia.
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E 5. PODSUMOWANIE

’ | = W referacie oméwiono przykiady ilustrujace wykorzystanie sztucznych sieci neuronowych do
modelowania siinie nieliniowych proceséw. Podstawows zalety struktur tego typu Jest mozlj.
wos¢ aproksymacji dowolnych odwzorowan nieliniowych. Umozliwia to wigc rozwigzanie
wielu trudnych probleméw, przy ktérych podejécia klasyczne (np. modele wielomianowe) nie
daja wystarczajaco dokltadnych rezultatéw. W ogdlnym przypadku struktura sieci nie ograni-
. cza ilosci wejsé i wyj$é modelu. Uczenie i adaptacja parametréw modelu odbywa sig na pod-
il stawie danych eksperymentalnych, a wiec sie¢ neuronowa moze réwniez uwzglednia¢ zmien-
i | nosé¢ charakteru danego procesu w czasie. Z praktycznego punktu widzenia istotna jest row-
) niez stosunkowo prosta struktura otrzymanych modeli.

Jako przykiad oméwiono statyczny model strat produkeji wysokocisnieniowego bloku desty-
lacji. Sieci neuronowe moga by¢ rowniez wykorzystywane w celu modelowania nieliniowych
procesow dynamicznych. Przedstawiono dwie proste struktury sterowania z wykorzystaniem
neuronowego odwrotnego modelu procesu. Sterowanie w ukladzie otwartym jest w rzeczywi-
stych warunkach przemystowych mato skuteczne. Dlatego tez zastosowano dodatkowy regu-
lator PID. W rezultacie uktad sterowania umozliwia skutecznie kompensowanie wplywu mie-
rzonych i niemierzonych zaki6cen oraz nadazanie za zmianami sygnatu wartosci zadane;.

i 6. PODZIEKOWANIE

‘ Autorem programu do symulacji wysokoci$nieniowej kolumny destylacyjnej w stanach usta-
a :‘ lonych jest dr Pawet Oracz (Uniwersytet Warszawski). Za jego udostqpmeme sktadam tq dro-
- ga podziekowanie.
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