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Abstrakt

Odlisné spravanie skutocného zariadenia a jeho matematického opisu je v oblasti
automatizacie pomerne znama zalezitost, ktora predstavuje zavazny problém, najmé v
situacii, ked sa snazime zabezpecit optimalnu prevadzku zariadenia. Vela vedeckych
publikacii sa venuje prave tejto problematike, ale riesenia, ktoré pontukaju si casto
velmi komplikované na realizdciu alebo vedu k neistym vysledkom. Tato praca prindsa
novy pristup k dynamickej optimalizacii zariadenia, ktory je zalozeny na hybridnom
modelovani s pouzitim metédy garantovaného odhadu parametrov. Funkénost tejto
metédy sme sa rozhodli demonstrovat na zariadeni, ktoré predstavuje prietokovy
biochemicky reaktor, pretoze pontka vela problémov s modelovanim v dosledku pritom-
nosti zivych organizmov. Vysledky experimentov ukézali, ze hybridné modely mo6zu byt
pouzité na optimalizaciu prevadzky zariadenia, ale itera¢nym pristupom nés dokazu
dostat iba do blizkeho okolia optima zariadenia a to v zavislosti od hladiny sumu. Ale
na rozdiel od inych metéd je konvergencia hybridnych modelov vyrazne rychlejsia a
menej citlivd na Sum merania, ¢o je obrovskou vyhodou pre procesy s velkymi ¢asovymi
konstantami.






Abstract

The different behavior of the real plant and its mathematical description is a relatively
well-known issue in the field of automation. It is a serious problem, especially in
a situation where we try to ensure optimal operation of the plant. Many scientific
publications address this issue, but the solutions they offer are often very complicated to
implement or lead to uncertain results. This work brings a new approach to plant real-
time optimization which is based on hybrid modeling using the guaranteed parameter
estimation method. We decided to demonstrate the functionality of this method on a
plant that is represented by a chemostat. The reason is that it includes many problems
with modeling due to the presence of living organisms. The results of experiments
showed that hybrid models can be used for operation optimization of the plant but an
iterative approach can only get us to the optimum immediate surroundings, depending
on the noise level. Unlike the other methods, the convergence of hybrid models is
significantly faster and less sensitive to measurement noise, which is a great advantage
for processes with large time constants.
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Uvod

V tomto momente, ako prave citate tento text, prebieha okolo nis mnozstvo procesov,
ktoré zabezpecuju fungovanie dnesnej spolo¢nosti bez toho, aby si to ¢lovek vébec
uvedomoval. Tazko povedat, ¢ si este dokdzeme predstavit Zivot bez tychto vymozenosti.
O ¢om je rec? Distribtucia elektrickej energie, pitnej vody, plynu, separicia odpadu
Ci cistenie odpadovych vod alebo kazdodenny prisun potravin, lie¢iv, pohonnych
hmot, oblecenia atd. Asi je zrejmé, ze takto by sme mohli pokracovat eSte velmi dlho.
Co sa vSak snazime ozrejmit je, 7e vadsina tychto procesov je nejakym sposobom
automatizovana, ¢o nam umoznuje vykonavat dany proces efektivne, kvalitne a hlavne
bezpecne [§].

Zakladnym kamenom vicsiny pokrocilejSich metdéd automatizacie je matematicky mo-
del zariadenia. V principe existuju dva pristupy k matematickému modelovaniu. Prvy
pristup je zalozeny na fyzikalnych zakonoch, ktory vedie k takzvanym mechanistickym
modelom. Problémom takéhoto modelovania je, ze s rasticimi poziadavkami na kvan-
titu, kvalitu, bezpecnost alebo efektivitu, rastie aj zlozitost priemyselnych procesov —
jednak struktiura zariadenia a jednak stupen automatizacie — ¢o vedie ku komplika-
ciam. Nehovoriac o tom, ze takyto pristup je casovo a aj financ¢ne velmi naro¢ny. Druhy
pristup vychadza z analyzy a identifikicie velkého mnozZstva nameranych procesnych
udajov, ¢o vedie k datovym modelom. Datové modely st jednoduchsie na konstrukeiu,
avSsak mo6zu so sebou prinasat neistoty v podobe nespravnej struktiry modelu alebo
parametrov. Tieto neistoty si najcastejsie spdsobené vplyvom chyby merania [30].

Existuje viacero metdd, ktoré dokazu spracovat zasumeny signal, a kazda z nich so
sebou nesie urc¢ité nevyhody. Napriklad metéda najmensich stvorcov predpoklada, ze
Sum merania ma normélne rozdelenie a ak tento predpoklad nie je dodrzany, moze
viest k nespravnym vysledkom [21].

Garantovany odhad parametrov (GOP) je metdda, ktord obchddza problém poznania
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rozdelenia ndhodnych veli¢in a namiesto toho predpoklada Tubovolnii ale ohranic¢ent
chybu merania. Vysledkom identifikdcie pomocou GOP st intervalové odhady para-
metrov modelu, ktoré zabezpecia, ze namerany vystup procesu sa bude nachadzat v
rozmedz{ stanovenej chyby merania [25].

Tu sa pontika otazka, ¢i by nebolo mozné opisat komplikované zariadenie jednoduchsim
mechanistickjym modelom a vzniknuté rozdiely od skuto¢ného zariadenia doplnit dato-
vymi modelmi. Ako bolo ukdzané vo viacerych vedeckych publikaciach, takéto hybridné
modely je mozné skonstruovat a vyuzit ich v réznych oblastiach automatizécie [IT} [13].

Hlavnym predmetom tejto prace je ukazat ako mozno skonstruovat hybridny model
vyuzitim metédy garantovaného odhadu parametrov a aplikovat ho pri ekonomickej
optimalizacii dynamického procesu prietokového biochemického reaktora. Pomocou me-
tody GOP identifikujeme datové ¢asti hybridnych modelov, ktoré budt dopliiat rozdiely
v koncentracii substratu alebo biomasy medzi zariadenim a nepresnym mechanistickym
modelom.

Biochemické reaktory sa povazuju za ddlezitt stucast chemického priemyslu. Siroka
skala dolezitych zltcenin ako farmaceutické produkty, rozne polyméry alebo produkty
potravindrskeho priemyslu sa vyrdbaji pomocou uréitého fermenta¢ného média (rozne
baktérie, kvasinky, vlaknité huby alebo enzymy) za prisne stanovenych podmienok v
biochemickom reaktore [31]. Na druhej strane, biochemické reaktory vykazuju Sirokd
skdlu dynamického spravania a ponukaju vela problémov s modelovanim v désledku
pritomnosti zivych organizmov, ktorych rychlost rastu je opisand komplexnymi kine-
tickymi vyrazmi [27]. Z tychto dévodov predstavuji biochemické reaktory zaujimavi
oblast na studium.

Diplomova préca je rozélenend na dve vicsie kapitoly — garantovany odhad parametrov
a hybridné modelovanie a jeho vyuzitie v praxi. Prva cast sa zaobera problematikou
identifikdcie datovych modelov pomocou tejto metédy. Dokladne sme rozobrali identi-
fikdciu FIR a ARX modelov a na konci kapitoly sme uviedli aj praktické ukazky. V
dalsej kapitole sme zhrnuli informécie ohladom hybridnych modelov a ich aplikacii pri
optimalizacii dynamickych systémov. Posledna ¢ast kapitoly hybridného modelovania
sa venuje problematike optimalizacie prietokového biochemického reaktora. Jej vysledky
sme uviedli v poslednej kapitole.
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KapriToLA 1

Datové modelovanie

V dnesnom svete sme doslova obklopeny mnozstvom dat, ktoré vychadzaju z réznych
zariadeni. Tieto data sa daji pouzit rézne — $ttidium procesov (Co sa stalo v danom
okamihu?), predikcia udalosti (Co sa méze stat?), a aj reakcia na ne (Co moézeme
spravit?). Tymito otdzkami sa zaoberd ddtové modelovanie. Vo vSeobecnosti by sa dalo
povedat, ze ilohou datového modelovania je najst vzorec medzi zévislou (vstupnou) a
nezdvislou (vystupnou) premennou, ktory je skryty v subore ddt — extrahuje model z
udajov bez akychkolvek predpokladov na funkénost, ¢im sa mdze stratit urcitd miera
interpretovatelnosti modelu, ale vo vSeobecnosti sa ulahéi pristup k matematickému
modelovaniu [23].

Raz uviedol zndmy matematik a Statistik George E.P. Box v jednej z jeho publikacii
nasledovny citdt: “ Vsetky modely si nesprdvne, ale niektoré si uzitocné.” [6]. Nejde
iba o slaboducht dehonestaciu datového modelovania. Tymto citatom chcel vyjadrit
skutocnost, ze samotné modely, uz z definicie, si iba aproximaciami neznamej reality
— neexistuje ziaden pravy model, ktory by dokdzal perfektne reflektovat skutoc¢nost.
Okrem toho kvalita modelu zavisi od velkosti vzorky dat — mensie efekty je mozné
odhalit iba pri zvidcsovani velkosti vzorky. Mnozstvo informécii vo velkych stboroch
udajov vyrazne prevysuje informécie v malych vzorkach dat [7]. Toto je dan, ktoru
platime za “jednoduchost” datového modelovania.

1.1 Datové modely

V tejto casti si uvedieme niektoré zakladné formulacie modelov linearnych dynamickych
systémov v diskrétnom case, ktoré sa najcastejsie pouzivaju pri identifikacii nameranych
udajov. Najskor je vSak nutné zaviest pojem ARMA proces, na zéklade ktorého mézeme
vyjadrit Tubovolny staciondrny ndhodny signdl ako biely Sum prechadzajtci linedrnym
systémom [10].
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ARMA proces
Uvazujme proces y(t), ktory méze byt reprezentovany ako biely Sum e(t) prechadzajici
linedrnym systémom v tvare

y(t) = Flq)e(t), (1.1)

kde ¢ je operator posunutia a F(g) je raciondlna lomend funkcia v tvare

Clg) _1+35caq””
Alg) 1+ ag
kde n. resp. n, predstavuje rad citatela resp. rad menovatela. Pri takejto formulacii,
ARMA proces vyzerd nasledovne

F(g) = (1.2)

y(t) = —ary(t = 1) — ... = an, y(t —na)+ (1.3)
+e(t)+aelt—1)+ - +cpe(t—ne).
Sklada sa z dvoch ¢asti — AR (autoregressive), ked n, =0
y(t) + ary(t —1) + -+ an,y(t — na) = e(t) (1.4)
a z Casti MA (moving average), ked ng, = 0
yit) =e(t)+cre(t—1) 4+ +cpe(t —ne). (1.5)

Zatial ¢o AR opisuje dynamiku vystupu y(t), zlozka MA modeluje vplyv poruchovej
veliCiny e(t).

ARX model
ARX (Autoregressive with eXogenous variable) model predpokladd, ze skutoény dyna-
micky systém je popisany diferen¢nou rovnicou v tvare

B(Q) anl blq—z
= u(l) = = ul?), 1.6
2 A(q) 2 14302 aiq7" ®) (1.6)
¢o moézeme prepisat do tvaru
y(t) = —ary(t —1) — ... — an,y(t — na)+

(1.7)
+bu(t—1) 4+ -+ by, u(t —np) + e(t),

kde y(t) st vystupy modelu a u(t) st jeho vstupy. ARX model predpokladd, ze chyba
vstupuje do rovnice systému v podobe bieleho sumu e(t).

FIR model
FIR (Finite Impulse Response) je $pecidlny pripad ARX modelu prave tedy, ak rad
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menovatela n, = 0. Takyto model je zavisly iba od vstupov a moézeme ho opisat
diferen¢nou rovnicou v tvare

y(t) = Blqu(t) = Z big~"u(t) =

=bu(t —1)+ -+ by, u(t —np).

ARMAX model
Ide o modifikovany ARX model, kde sa predpoklada, ze chyba vstupuje ako MA model.
Vysledny tvar je nasledovny

y(t) = - aly(t - 1) IR anay(t - na)+
+byu(t — 1)+ + by, ult — np)+ (1.9)
+e(t)+eelt—1)+ - +ecpe(t—ne).

OE model

Dalsim modelom v tejto sérii je OE model, teda “Output Error” resp. “Chyba na
Vystupe”. Jeho struktiura je podobnd s ARX model, avSak s tym rozdielom, ze OE
model obsahuje vnitorntd premennt w(t), ktord nie je priamo pozorovatelnd a preto sa
musi odhadovat

w(t) == grw(t —1) — ... = gn,w(t — ng)+
Fbru(t —1) o bnyu(t — ), (1.10)
y(t) = w(t) +e(t).

Box-Jenkinsov model
Vseobecnejsia forma OE modelu predstavuje Box-Jenkinsov model, kde Sum na vystupe
je modelovany ako ARMA proces

y(t) = =—=u(t) + —=e(1). (1.11)

Vseobecny model
Predstavuje najviac zovseobecnent formu, ktora je vyhovujica pre vsetky uvedené
modely

AlQy(t) = CB;EZ;u(t) + gge(t). (1.12)
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1.2 Odhad parametrov

Podobne dolezitd ako samotna Struktura resp. volba datového modelu, je aj odhad
jeho parametrov. V tejto Casti spomenieme niektoré z najviac vyuzivanych metod na
identifikaciu ¢i uz statickych alebo dynamickych modelov.

Skor ako za¢neme rozoberat samotné metddy, je potrebné spomentit zakladné pozia-
davky na odhad parametrov [4], ktoré by mala kazdd dobrd metéda spfﬁat’. Tieto
poziadavky tvoria sthrn Statistickych vlastnosti, ktoré chceme, aby dand metéda mala,
pretoze vedu k spravnemu, mozno by bolo lepsie povedat k optiméalnemu, odhadu
parametrov.

1.2.1 Poziadavky na odhad parametrov

Majme vektor 0, ktory predstavuje vektor odhadnutych parametrov 6, potom:

nevychylenost odhadu definujeme ako

E{ok} — 9,

¢o znamend, ze ak odhad parametrov uskuto¢nime na zdklade k merani, potom
pre kazdé meranie k£ musi platit, Ze stredna hodnota odhadnutych parametrov

E {ék} sa rovnd ich skuto¢nym hodnotam 6.

konzistencia znamend, ze pre Tubovolny vektor konstant 6 > 0 plati

lim P(‘é’te‘ <5> — 1.

k—o0

Téato definicia v podstate tvrdi, ze so zvic¢sujucim sa poctom dat, by sa od-
had parametrov mal zlepsovat resp. by sa mal blizit ku skutoénym hodnotam
(pravdepodobnost, Ze absolutna hodnota rozdielu odhadovanych a skutoénych

parametrov P (‘ék — 9’) bude lezat v ITubovolnom § okoli, bude mat hodnotu

istého javu).
vydatnost, t.j., ak medzi odhadom 6 a Iubovolngm dal$im odhadom 6 plati
Cov (6) — Cov (é) >0,

teda optimalny odhad je ten, ktory méa miniméalnu disperziu resp. kovarianciu
Cov () (v skaldrnom pripade). Pri nulovej disperzii prechddza pravdepodobnost
v istotu. Vydatnost sa v literattiire méze oznacovat taktiez ako efektivnost [4].
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1.2.2 Metody statickej identifikacie

Metéda najmensich stvorcov

Jednou z najpouzivanejsich metéd, ktorta vynasiel Gauss pri vypocte obeznych drah
komét a planét z nameranych tidajov, je metdéda najmensich Stvorcov [I4]. Princip
tejto metdédy je zalozeny na hladani takej kombindcie parametrov systému, ktora
minimalizuje vzdialenost medzi nameranymi a odhadnutymi tidajmi. Treba zdoraznit,
ze tato metdda vyzaduje, aby parametre modelu boli v linedrnom vztahu k vstupom.

Zacnime nasledovne. Majme systém F(6, ), ktory je funkciou vstupov modelu z a
parametrov 0. Vystup y z takéhoto systému, ktory je zatazeny chybou merania e, je

y=0Tc+e=01x1 +0sx0+ -+ Opxy + €. (1.13)

Pokiisme sa najst, taki hodnotu parametrov é, ktora by minimalizovala siicet druhych
mocnin odchyliek nameranych tidajov od modelovych vystupov ako

k k

2
i=1 i=1

Thto rovnicu mézeme napisat vo vektorovom tvare

J) = - X60)" (v — X0). (1.15)

Formaélne sa rovnica nezmenila, iba sme zadefinovali dva nové vektory

U1 x?
T
Y2 X
y=|"1, x=|"|. (1.16)
Yk 90;‘:

Podmienku minima zabezpeéime z nulovej hodnoty gradientu funkcie J(0) podla 6.

VJwy:@%@

=-XTy + XTXx0=o. (1.17)
7 toho jasne vyplyva, ze ak existuje inverzia vyrazu X7 X, vektor odhadovanych

parametrov ziskame ako
6= (X"x)" XTY. (1.18)

Bez dokazu uvadzame, ze metéda najmensich Stvorcov Spiﬁa vSetky poziadavky na
odhad parametrov [10].
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Modifikovana metéda najmensich stvorcov

V pripade, ze ndhodny Sum e je korelovany a pozname jeho kovarian¢ni maticu X,
mozeme prepisat kritérium minimalizacie do tvaru

JO) = -X0)" s (Y — X0). (1.19)

Ak uvazujeme stochasticky proces, potom najlepsi nevychyleny odhad parametrov 0
ziskame ako

6= (xTs1x)T xTxly, (1.20)
Taktto modifikaciu metédy najmensich Stvorcov pouzivame najmé vtedy, ak sa v
merani vyskytuju systematické chyby, zaznamenavanie nameranych tdajov ma casové
oneskorenie, disponujeme nespravnym modelom, zvolili sme nespravne vstupné velic¢iny
alebo namerané déta boli nejakym spdsobom filtrované alebo extrapolované [10].

Formulacia vhodnej optimaliza¢nej ulohy

Metéda najmensich stvorcov, napriek tomu ako velmi elegantne si dokaze poradit
s odhadom parametrov, mé jednt velkti nevyhodu. Parametre modelu musia byt v
linearnom vztahu ku vstupom, pricom samotné vstupy moézu predstavovat Iubovolné
linedrne aj nelinedrne funkcie. Tymto sa eliminuje zna¢nd cCast problematik, ktoré
jednoducho nedokaze vyriesit.

Ukazuje sa, ze vhodnym definovanim optimalizacného problému, dokdzeme spomenuty
problém obist a nie len to. Takyto pristup nam umoznuje odhadovat parametre
dynamickych systémov, teda diferencidlnych alebo diferenénych rovnic [34].

Majme TubovoInt diferencidlnu rovnicu

z(t) = f (¢, z(t),0), (1.21)

a subor nameranych tdajov y = [y1,¥y2,...,yn] z daného dynamického systému.
Budeme hladat takt kombinaciu parametrov 6, ktord minimalizuje sumu kvadratu
rozdielu nameranych a modelovych tdajov. Odhad parametrov potom ziskame ako

N
b=argmin Y (yi —a(t:)’.
=1 (1.22)
st 2(t) = f (txz(t),0)
x(0) =z
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Ako si mozeme vsimnit, Gcelova funkcia takto zadefinovanej optimalizacnej tlohy a
metdédy najmensich stvorcov je totozna. Rozdiel je v tom, ze zatial ¢o pri metdde
najmensich Stvorcov sme boli schopny nédjst analytické rieSenie, v tomto pripade je
nutné riesit dant optimaliza¢ni tlohu numericky a takyto pristup k odhadu parametrov
je vypoctovo naroc¢nejsi.
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KariToLA 2

Garantovany odhad parametrov

V predoslej casti sme spomenuli niekolko metéd na odhad parametrov a kazda si so
sebou nesie urcité naroky na namerané udaje. Napriklad takd metéda najmensich
Stvorcov predpokladd, Ze Sum merania ma normélne rozdelenie. Co sa stane, ak tento
predpoklad alebo dalsie, ktoré sme uviedli v ¢asti “Pozadavky na odhad parametrov”,
nebude dodrzany? Je zrejmé, ze to povedie k nespravnym vysledkom.

Zostava tu vsak este jeden problém, ktory je omnoho zlozitejsi ako samotny odhad
parametrov, a tym je volba Struktiary datového modelu. Pomocou metédy najmensich
Stvorcov mozeme odhadovat parametre modelu Tubovolnej struktiry, v pripade ze
je zabezpecend linearita. Ale ako zistime, ¢i dany model nezanedbava dolezita cast
dynamiky procesu alebo na druhej strane, ¢i uz neaproximuje Sum merania? RieSenie
moze ponuknuf prave metéda garantovaného odhadu parametrov.

Garantovany odhad parametrov (GOP) je metdéda, ktord obchddza problém poznania
rozdelenia ndhodnych veli¢in a namiesto toho predpoklada Iubovolnii ale ohrani¢ent
chybu merania. Vysledkom identifikdcie pomocou GOP st intervalové odhady para-
metrov modelu, ktoré zabezpecia, Ze namerany vystup procesu sa bude nachadzat v
rozmedz{ stanovenej chyby merania [25]. Demonstrujme si fungovanie tejto metédy na
nasledujicom priklade.

2.1 Graficka ilustracia GOP

Predstavme si, ze sme ziskali vstupné u a vystupné y tdaje z procesu, ktoré v tomto
pripade budu predstavovat konstantni funkciu, tak ako to je zobrazené na Obr. 2.1a]
Vieme, Ze senzor mé stanoveny rozsah chyby merania e. Struktiru modelu procesu, z
ktorého sme ziskali idaje, nepozname a preto sa na zdklade zobrazenia nameranych
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dat rozhodneme, ze budeme tieto idaje aproximovat linearnym modelom
g(u) =61 + Ou. (2.1)

Jediné nezname v tomto modeli st parametre 61 a 6. Na ich identifikdciu vyuzijeme
graficki metédu GOP a za¢neme tym, ze si vyjadrime parameter 6 ako funkciu
nameranych udajov y,u a parametra 6

1 1
92 = -y — 701, (22)
u u

kde 6, teraz predstavuje nezavisli premennu a 6; zavislid. Cielom odhadu parametrov
bude, aby ich vzadjomnd kombindcia viedla k vystupnym tdajom modelu §(u), ktoré
budu lezat v rozmedz{ hranic chyby merania senzora. Tato podmienka upravuje rovnicu

B2 do tvaru )

2= -
u

o (yte)— %91, (2.3)

ktord moézeme forméalne rozpisat na dve rovnice

1 1
05 =~ (y+¢) — 0. (2.4)
@_ 1. 1 9
0, = (y —e) u91. (2.5)

Tieto priamky vytycuju oblast vhodnych kombinécii parametrov modelu 64, 65 ktorymi
mozeme opisat dané data a garantuje, ze spravne rieSenie lezi niekde vo vnitri tejto
oblasti, presne ako mézeme vidiet na Obr. Modrou farbou st zndzornené priamky
definované rovnicou a cervenou priamky dané . Garantovand oblast vsetkych
moznych hodnoét parametrov je vyplnend sedou farbou. Z tohto obrazka je jasne vidiet,
ze parameter 6, (isek) moze nadobidat iba hodnoty z intervalu [4;6.1] a parameter
f2 (smernica) z intervalu [—0.1;0.1].

Takto sme ziskali nielen informécie o parametroch nasho modelu, ale aj informécie o
zlozitosti resp. jednoduchosti struktiry modelu. Na Obr. vidime, ze parameter 6
obsahuje vo svojom intervale nulu, ¢im sa porusuje invariantnost Struktiry modelu a
mozeme tvrdit, ze takyto matematicky opis je potencidlne zbytocne zlozity. Rovnaké
data by sme teda vedeli opisat aj konstantnym modelom, t.j.

g(w) = ;. (2.6)

Avsak data zobrazené na Obr. boli trosku zidealizované a pravdepodobne v beznom
Zivote by nenastala situécia, ze by senzor niekolkokrat po sebe nameral ta istd hodnotu.
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~

Vystupy y(u)
£ [6;] ()]
0

w

0 5 10 15 20 3.5 4 4.5 5 55 6 6.5
Vstupy u 1

(a) Namerané vystupné idaje z nezndmeho (b) Grafickd metdda garantovaného odhadu
procesu. parametrov.

Obr. 2.1: Tlustra¢ny priklad garantovaného odhadu parametrov — variant 1 — zidea-
lizovany pripad.

Pozrime sa vSak, ¢o sa stane, ak naSe namerané udaje budu mat blizsie k realite,
tak ako je uvedené na Obr. Ako si mézeme vSimnit na Obr. 2:2B, odhadované
ohranicenie jednotlivych parametrov 61,65 sa ndm vyrazne zmensilo. Takze mbézeme
tvrdit, ze samotny Sum merania nam prispieva k presnosti odhadu parametrov.

2.2 Mnohorozmerovy pripad

Grafickda metéda GOP je krasny ilustracny priklad toho ako tato metéda funguje.
Problémom vsak ostava, ze ak by sme potrebovali odhadovat viac parametrov ako 3
(pri beznych regresnych analyzach datovych modelov potrebujeme odhadovat desiatky,
mozno az stovky parametrov), nardZzame na obmedzenia tejto metédy — problém
s vizualizaciou. Preto je nutné tuto graficki metédu vymenit za nieco iné, ¢o bude
obchadzat problematiku s vizualizaciou. Schodnou cestou je transformovat tlohu GOP
na optimaliza¢ni problematiku [2], ktory by mohla vyzerat nasledovne

[Qi,ﬁi] :mein/meax 0;, Vi=1,2,...ng,

st. e<y-—g(@)<e
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(a) Namerané vystupné idaje z nezndmeho (b) Grafickd metéda garantovaného odhadu
procesu. parametrov.

Obr. 2.2: Tlustraény priklad garantovaného odhadu parametrov — variant 2.

kde
0, 6
0y 0
9 =
Qng éne

Takto hladdme minimélnu 6; resp. maximalnu 6; hodnotu vietkych ng odhadovanych
parametrov, ktoré ndm zarucia, ze rozdiel vystupov nameranych y a modelovych §
bude lezat v hraniciach chyby merania (e, €).

2.3 O0Odhad radu modelu

V predchédzajicej casti sme ukézali ako ziskat intervalové hodnoty parametrov pre
Iubovolny poc¢et odhadovanych parametrov. Co sme vSak zamléali bolo, Ze nie kazda
struktira modelu dokaze splnit podmienku optimalizacnej tlohy . Preto, skor ako
za¢neme riesit llohu odhadu parametrov, potrebujeme odhadniit vhodnu Struktiaru
resp. rad modelu. V tejto casti uvedieme ako riesit problematiku odhadu minimélneho
rddu modelu. Ulohu hladania adekvatneho maximalneho rddu modelu objasnime v
Casti “Verifikacia datovych modelov”.

Ak najdeme najjednoduchsiu struktiru datového modelu, ktora vyhovuje optimalizacnej
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tlohe definovanej v nasledujtiicom tvare

min 0,
o (2.8)
st e<y—g(d)<e
potom sme nagli minimalny rad modelu. 87 = (01, 6a,...,60,,) je vektor odhadovanych

parametrov a ng predstavuje odhadovany minimélny rdd modelu. Takato formulécia
riesi problematiku pripustnosti, ktorej cielom je najst najjednoduchsiu struktiru dato-
vého modelu, pri lubovolnych hodnotach parametrov 6, ktora neporusuje ohranic¢enia
optimaliza¢ného problému.

2.4 Verifikacia datovych modelov

Ulohou verifikicie datovych modelov je overif spravnost a posudif kvalitu daného
datového modelu spomedzi viacerych moznosti. Existuje mnozstvo metdd a pristupov,
ktoré sa snazia riesit dant problematiku. My spomedzi nich spomenieme tzv. standardné
kritéria a zobrazenie Pareto front.

2.4.1 Standardné kritéria

Pre standardné kritéria je zdkladnym elementom vyberu vhodného modelu zlozitost
modelu. Tieto kritéria penalizuji pravdepodobnost na zaklade poctu parametrov resp.
radu modelu a velkosti vzorky. Akaike, v roku 1974, navrhol pouzitie Kullback—Leibler
informacnej hodnoty na vyber modelov, ktorym sa ustanovil vztah medzi informova-
nostou, pravdepodobnostou a Kullback—Leibler maximom. AZ neskor, ked sa stanovil
vztah na odhad Kullback—Leibler informacnej hodnoty, ju zacali nazyvat “Akaike
information criterion (AIC)” alebo Akaikeho informac¢né kritérium [9].

Postupom c¢asu pribuiidali dalsie informac¢né kritéria, ktoré nejakym spésobom modifi-
kovali AIC. Medzi ne patria AIC s korekciou, ktoré sa zvykne oznacovat ako “AICc” a
taktiez Bayesovské informacné kritérium “BIC”. Pri aplikécii tychto kritérii na sadu
pozadovanych modelov, najlepsim modelom je ten, ktory ma najnizsiu hodnotu AIC,
AICc alebo BIC.
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AIC

Toto kritérium je zaloZené na koncepte informécie a poskytuje relativnu mieru strate-
nych informécii, ked sa konkrétny model pouZiva na opis skuto¢ného javu [9]. Akaikeho
kritérium mozno vyjadrit nasledovne

AIC =2k — 21In (L) , (2.9)

kde k reprezentuje pocCet parametrov modelu a L je pravdepodobnostna funkcia, ktora
vyjadruje mieru spravnosti regresie dat danym modelom. Jednou z takychto funkcii je
aj funkcia hustoty pravdepodobnosti norméalneho rozdelenia, ktorej tvar je

yi—9; \2
i— H () (2.10)

kde ¢ je jeho Standardna odchylka a rozptyl sa oznaéuje ako o2.

AICc

Nevyhodou AIC je, Ze moze nepresne vyhodnotit kvalitu modelu v pripade, Ze pocet
parametrov je vacsi ako velkost vzorky [9]. Vtedy je nutné upravit dané kritérium

2k? + 2k

AICc = AIC + my

(2.11)

kde N predstavuje velkost vzorky dit. AICc by sa malo pouzivat, ak pomer % je maly,
napriklad % < 40 [7]). V opacnom pripade, ked je tento pomer dostato¢ne velky, obe
informac¢né kritéria by mali vracat podobné vysledky.

BIC

Bayesovské informac¢né kritérium slizi na hodnotenie kvality modelu, ktoré je zalo-
zené na posteriornej pravdepodobnosti porovndvanych modelov [9] a definujii dané
informac¢né kritérium ako

BIC = In (N) k — 2In (L) . (2.12)
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2.4.2 Pareto front

Tato metdda je pomenovand po talianskom inzinierovi, sociolégovi, ekonémovi, po-
litickom vedcovi a filozofovi Vilfredovi Paretovi. On si ako prvy uvedomil, ze vela
ekonomickych rieSseni pomahaji urcitej skupine ludi, zatial ¢o inej ublizujui. Jeho
pracou sa snazil najst také rieSenie, ktoré by na jednej strane poméahalo a na druhej
neublizovalo [24].

Problematiku, ktoru riesil Pareto, bola viactcelova optimalizdcia. Pri tomto druhu
optimalizacie, kedy rdézne tcely (celové funkcie) st si odporujice, najlepsie rieSenie
nijdeme ako kompromis, pretoze nie je mozné spravit zlepsenie v jednom smere bez
toho, aby nedoslo k degradéacii ostatnych. Stibor vsetkych Pareto-optimalnych rieseni
sa nazyva Pareto front, pretoze zvycajne graficky tvori zretelny front bodov.

Jednu ukazku Pareto frontu méZeme vidiet na Obr. 2.3l Modrou st zobrazené mozné
optimalne riesenia a Cervend predstavuje utopicky bod — tento nie je mozné nikdy
dosiahnut a predstavuje to najlepsie mozné riesenie. Ako sa ¢itaju takéto grafy? V
prvom rade je nutné si uvedomit, ako st kvantifikované dané vlastnosti A, B. Povedzme,
7e vacsia hodnota znamend zhorSenie danej vlastnosti. Ako sa tak pohybujeme po
horizontéalnej osi, zlepsujeme vlastnost A, ale pritom zhorsujeme vlastnost B. Mohli
by sme povedat, ze bod, ktory je najblizsie k utopickému bodu, bude predstavovat
najlepsi mozny kompromis medzi oboma vlastnostami. Takyto predpoklad je spravny,
ale vela zavisi od profilu frontu. Na Pareto front sa mozeme pozerat este inak. Rozdelme
front na dve casti v bode, kde sa vyraznejsie meni sklon frontu, napr. ked vlastnost
B dosahuje hodnotu 1. Do tohto bodu, kazdé vyraznejsie zlepsenie vo vlastnosti A,
predstavuje mensiu degraddciu vlastnosti B, ¢o je pre nas vyhodnejsie. Avsak, od
tohto bodu sa sklon frontu meni a dalsim zlepsovanim vlastnosti A, ktoré by bolo v
tom pripade omnoho mensie, by sme vyraznejsie zhorsovali vlastnost B a to by bolo
kontraproduktivne.

Pareto front mézeme vyuzif aj pri verifikacii kvality datovych modelov. Staci ak
zobrazime niektoré skiimané vlastnosti vybraného siboru modelov, napriklad trénovacia
vs. predikénd kvalita modelu, ktoré sa snazime zlepsit, optimalizovat. A na zdklade
predchadzajicej ivahy vyberieme taky model, ktory bude predstavovat ten najlepsi
mozny kompromis medzi oboma vlastnostami.
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Vlastnost' B
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Obr. 2.3: Zobrazenie Pareto front — optiméalne rieSenia (modra), utopicky bod (cer-
vena).

2.5 Identifikacia FIR modelu

Doteraz sme nacrtli situdciu, ako by sme mohli vyuzit metédu garantovaného odhadu
na urcenie minimalnej Struktiry modelu a odhad jeho parametrov. Podme si teraz
ukazat ako by sme tito metédu mohli aplikovat na niektorych datovych dynamickych
modeloch a zaéneme s FIR modelom.

Najskor si pripomenieme Strukttru FIR modelu. Ako uvddza rovnica FIR model
ma nasledovny tvar

g(t) = i biu(t —i) = bru(t — 1) + bou(t —2) + -+« + by, u(t — np),

i=1

kde np predstavuje rad modelu, resp. pocet parametrov b.

Aby sme mohli odhadnit parametre takéhoto modelu, potrebujeme najskor poznat
jeho struktaru. Na to vyuzijeme metodu odhadu minimalneho radu modelu, ktori sme
zadefinovali ako 2.8 V tomto pripade musime dant formuldciu upravit do tvaru

min 0,
BG[bl,bQ,.--,bnb] (213)
st. e<y—g<e
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ktora ndm vrati hodnotu miniméalneho radu FIR modelu n,. V tomto momente uz mame
k dispozicii informéaciu o vyhovujucej struktire modelu, ktorda vyhovuje podmienke
GOP. Nasleduje odhad intervalovych hodnot parametrov. Tie ziskame modifikdciou
rovnice 27]

[bi,b;] = min / max b,
Be[b,b]  Be[b,b] (2.14)
st. e<y—gy<e

pre vSetky i = 1,2,...,np.

Tymto sme ukoncili identifikdciu FIR modelu minimélneho radu a v dalSom postupe
by sme sa mali venovat overovaniu spravnosti a posudzovaniu kvality daného modelu
a modelov vyssieho radu.

2.6 Identifikacia ARX modelu

ARX model, ako opisuje rovnica ma Struktiru doplnent o ¢len A(g) oproti FIR
modelu a mé tvar

Yot biu(t — 1)

i )y =="=>——_ -~ ‘7 —
o) L+ 300 aig™!
=—a15(t—1)— ... —an, 9t —ng) + bru(t — 1) + -+ + by, u(t — nyp).

Vyhodou ARX modelu je, ze dokéaze drasticky znizit pocet parametrov oproti FIR
modelu, kvdli prispevku minulych vystupov §(t —14). AvSak, v porovnani s identifikdciou
FIR modelu, je identifikdcia ARX modelu omnoho zlozitejsia problematika. Prave
prispevok minulych vystupov ndm transformuje optimaliza¢nii tlohu z jednoduchej
linedrnej (ako to bolo pri identifikacii FIR modelu) na zloziti nelinedrnu. V kazdom
pripade postup identifikdcie ostava rovnaky. Najskor ur¢ime minimalnu struktiru ARX
modelu, ktora Spiﬁa podmienky GOP a v dalsom kroku odhadneme jej parametre resp.
intervalové hodnoty parametrov.

Minimalnu $truktiru ARX modelu, teda rad citatela n; a rdd menovatela n,, ndjdeme
ako riesenie danej optimalizacnej tilohy

(2.15)
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A odhad intervalovych hodndt parametrov uréime ako

[0;,6;] = min / max 6,
oc(8.0] ©€[.9]

s.t. e<y—gyg<e (2.16)
9(0) = 9o
pre vsetky ¢ = 1,2,...,n, + np a © predstavuje vektor minimalnych a maximélnych
hodnét parametrov a, b
a1 4
az Qg
a a
o= Un, ‘na
b b
by b
bnb l_)nb

Zlozitost tychto optimaliza¢nych tloh je pravdepodobne oc¢ividnd, ale pre rozumné rady
modelov, tato optimalizdcia nemusi byt nutne narocna. Rozdiel v identifikacii ARX
modelu spoéiva v tom, ze musime v kazdom nameranom bode odhadovat hodnotu
§(t), ¢o ndm pridéva na pocte odhadovanych parametrov.

2.7 Priklady identifikacie

V tejto Casti si na konkrétnom priklade ukdzeme identifikdciu FIR aj ARX modelu.
ZacCnime tym, Ze si zadefinujeme problematiku. Predstavime si, Ze sme z nezndmeho
procesu ziskali idaje o vstupoch a vystupoch, tak ako je zndzornené na Obr. ktoré
su v skuto¢nosti opisané prenosovou funkciou 1. rddu so zosilnenim K = 8 a ¢asovou

konstantou T = 2
K 8

T Ts+1 2541

Tak ako vsetky redlne data, vystupné idaje si zatazené Sumom, a presnost merania

G(s)

senzora je e = £0.8.

Vysledok identifikdcie FIR modelu mézeme vidiet na Obr. [2.5b] Miniméalna velkost
modelu, ktora dokazala vhodne opisat dané data v stanovej chybe merania, bola n, = 11.
Ako ukazuje Pareto front na Obr. tak tento rdd modelu je aj najvhodnejsim na
opis nameranych udajov. V tomto pripade sme dali do pomeru presnost odhadu a



2.7 Priklady identifikacie 23

Vstupny signal
Vystupny signal
[

0.5

0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
Cas [s] Cas [s]
(a) Vstupné udaje (b) Vystupné udaje
Obr. 2.4: Namerané data z procesu opisaného prenosovou funkciou 1. rddu so zosilne-
nim K = 8 a casovou konstantou T = 2.

maximalny rozptyl odhadu modelu, pricom hodnoty oboch vlastnosti si vztiahnuté na
vysledky dosiahnuté modelom 11. radu.

Po intervalovom odhade parametrov sme ziskali FIR v nasledovnom tvare
g(t) = [1.6587,3.2587]u(t — 1) + [—1.4459, 1.7541u(t — 2)+
+[0.7417,3.9417)u(t — 3) + [—1.2112,1.9888]u(t — 4)+
+[—1.8069,1.3931]u(t — 5) + [—0.8084,2.3916]u(t — 6)+
+[—0.7821,2.4179]u(t — 7) + [—0.6424, 2.5576)u(t — 8)+
+[—1.3556, 1.8444]u(t — 9) + [—2.7116, 0.4884]u(t — 10)+
+1[0.2836, 1.9842]u(t — 11).

Vystup identifikdcie ARX modelu mézeme vidiet na Obr. Miniméalna struktidra
bola opisana diferen¢nou rovnicou procesu 1. radu a podobne ako pri identifikacii FIR
modelu, takato struktira ARX modelu je aj najvhodnejSou na opis nameranych dét.
To ndm potvrdzuje aj Pareto front, ktory je zobrazeny na Obr. Treba zdoraznit
fakt, ze modely vyssieho radu su po kvalitativnej stranke modelu vyrazne horsie v
porovnani s ARX modelom 1. radu.

Po odhade intervalovych hodnét parametrov, sme ziskali model v tvare

§(t) = [0.7581,0.7840]3(t — 1) + [1.7396, 1.9155)u(t — 1).

Rozdiel v zlozZitosti modelov je ocividny, avSsak v oboch pripadoch sme ziskali oblast
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Obr. 2.5: Vysledok identifikdcie FIR modelu (n, = 11) — minimalna realizicia
(Gervend), maximdlna realizdcia (modrd), namerané tidaje s danou chybou
merania (Gerna). Cisla pod ukazovatelmi Pareto frontu vyjadruji rad FIR

modelu.
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rieSeni, ktorda nam garantuje, ze skutoc¢né riesenie lezi niekde vo vnutri. Tato oblast
je definovand kombindciou minimalnych resp. maximalnych parametrov, ktoré nam
zabezpedia spodné (miniméalna realizdcia) resp. horné (maximélna realizdcia) ohranide-
nie. Treba taktiez spomenuf, ze nie sme odkézany iba na intervalovy odhad. Akondhle
ziskame informéciu o Struktire modelu, mézeme vyuzif napriklad metédu najmensich
Stvorcov (MNS) na identifikdciu nezndmych parametrov.
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KArPITOLA 3

Hybridné modelovanie

Ulohou modelovania procesov je ziskat matematicky predpis na zaklade znalosti, ktoré
o tomto procese mame [12]. V zdvislosti od pristupu k modelovaniu, mézeme ziskané
modely rozdelit do viacerych skupin. Prvou skupinou st takzvané “mechanistické”
modely. Tieto s odvodené z fyzikalnych zdkonov, ktoré predstavuju rdzne zakony
zachovania — bilancie, hmoty alebo energie, zakony kinetiky, termodynamiky, prestupu
latky atd [3]. Takéto modely st transparentné a lahko pochopitelné, pretoZze maji za
sebou skutoc¢nu fyzikalnu podstatu, ktord plati pre siroké spektrum prevadzkovych
podmienok. Nevyhodou byva, ze ¢asto si velmi zlozité a samotné modelovanie je
naro¢né na c¢as. Druht skupinu tvoria datové modely, ktorych problematiku sme
rozobrali v predchadzajtcich kapitolach. Spomenieme, Ze maju viacero vyhod — st
jednoduché na ziskanie, ¢im uSetrime zna¢né mnozstvo ¢asu s modelovanim, ¢asto
maju jednoduchsiu struktiru, su flexibilnejsie atd. Nevyhodou vsak je, ze ich struktira
nam neprezradi ni¢ o samotnej povahe procesu. Hybridné modely tvoria tretiu skupinu
a st kombinaciou mechanistickych a datovych modelov, pricom vyuzivaja vyhody z
obidvoch skupin, ¢im nasli Siroké uplatnenie v réznych oblastiach — bioinzinierstvo [32],
strojnictvo [I8], Zivotné prostredie [19], energetika [28] atd.

3.1 Hybridné modely

Zéklady hybridného modelovania polozili Psichogios a Ungar v praci “A hybrid neural
network-first principles approach to process modeling” z roku 1992 [27]. Ich cielom bolo
vytvorit hybridny model zaloZzeny na neurénovej sieti a mechanistickom modeli vsadz-
kového biochemického reaktora. Vo vysledku sa im podarilo zlepsit presnost predikcie
v porovnani so samotnym mechanistickym modelom, dosiahnut lepsiu interpolaciu a
extrapolaciu na rozdiel od samotnej neurénovej siete a vyrazne sa ulahcila analyza a
interpretacia dat.
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Datovy 6 Mechanicky ) Vstupy
Vstupy model model Vystupy

a)

Vystupy

Mechanicky
model
Upravené
vystupy

b)

Vstupy )
Upravené

vystupy

Obr. 3.1: Architektira hybridnych modelov - a) v sérii, b) paralelne, ¢) kombindcia v
sérii-paralelne.

Treba zdoraznit, ze pri viacerych chemickych, biologickych a réznych dalsich procesoch
st parametre modelu nezname, pretoze zohladnuju napr. kinetiku konkrétnej chemic-
kej reakcie alebo rast mikroorganizmov, ktory je Specificky pre konkrétny druh. Ak
datovy model dokaze poskytniut tieto nezname parametre mechanistickému modelu,
tak vysledny hybridny model je vhodny aj na predikciu iidajov, a tym padom sa moze
vyuzit na optimalizaciu procesov.

Existuje vela roznych kombinacii mechanistickych a datovych modelov, ktoré vedu
k este vacsiemu mnozstvu hybridnych modelov, ale vo vSeobecnosti by sme mohli
sformulovat tri zakladné struktiry hybridnych modelov, ktoré si zobrazené na Obr.

B1

Zapojenie v sérii. Takato struktira hybridnych modelov sa vyuziva na odhad ne-
zndmych a éasovo-premennych kinetickych parametrov 6 [5].

Paralelné zapojenie. Zatial ¢o nominalny mechanisticky model zachytava spravanie
systému, datova cast koriguje rozdiely A medzi skutoénym zariadenim a mechanistic-
kym modelom. Datovy model natrénovany na tychto rozdieloch, kompenzuje chyby,
ktoré vyplyvaji z beznych varidcii procesu a nelinedrnej komplexnej kinetiky [5].
Kombinovany pristup — sériovo-paralelné zapojenie. V tomto pripade dana
architektira obsahuje dva datové modely — jeden, ktory odhaduje nezname parametre
systému 6 (v sérii) a druhy, ktory upravuje vystupy z mechanistického modelu o rozdiel
oproti skutoénému zariadeniu (paralelne).



3.2 Optimalizacia prevadzky dynamickych systémov 31

A
f(x)

f(x)

Obr. 3.2: Minimum tcelovej funkcie f(z) je v rovnakom bode ako maximum — f(z).

3.2 Optimalizacia prevadzky dynamickych systémov

Optimalizacia je prostriedok, ktorym sa dosiahne najlepsi vysledok za danych okolnosti.
Pri navrhovani, stavbe a tdrzbe akéhokolvek inzinierskeho systému, musia inzinieri
prijat mnoho technologickych a manazérskych rozhodnuti v niekolkych fazach. Ko-
neénym cielom vsSetkych takychto rozhodnuti je bud minimalizovat potrebné tsilie
alebo maximalizovat pozadovany uzitok. Pretoze usilie alebo uzitok, pozadovany v
akejkolvek praktickej situacii, moéze byt vyjadreny ako funkcia urcitych rozhodovacich
premennych, optimalizacia mo6ze byt definovana ako proces hladania podmienok, ktoré
poskytuji maximalnu alebo minimélnu hodnotu funkcie. Na Obr. [3:2] mozeme vidiet,
7e ak bod x* zodpovedd minimélnej hodnote funkcie f(x), rovnaky bod zodpoveda
maximélnej hodnote negativnej hodnote —f(z) tej istej funkcie. V tom pripade mo-
zeme optimalizaciu bez straty zovSeobecnit na proces minimalizacie, pretoze maximum
funkcie dokdZeme najst ako minimum negativnej hodnoty rovnakej funkcie [29].

Pri ndvrhu optimaliza¢ného problému, médze nastat niekolko situdcii — (a) v najlepSom
pripade ziskame neohranicent optimalizaéni ilohu, (b) budeme mat ohranicenia v
tvare rovnosti alebo (c) zakomponujeme aj ohranic¢enia v tvare nerovnosti. Vsetky tieto
problémy sa casto vyskytuju pri rieSeni efektivity zariadenia a nazyvaji sa problémy
statickej [I]. Statickd je preto, lebo premenné z tcelovej funkcie f(x) st nezavislé od
Casu, nemenia sa.
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Majme vSeobecny dynamicky systém, ktory vieme opisat nasledovnym modelom

dz

E = f(t,x,u,(‘)),
kde z st stavy systému, u je riadiaca veliCina a 6 predstavuje parametre modelu. Potom
ak definujeme tucelovi funkeiu £.(z,u), ktord vyjadruje ekonomickd kvalitu systému,
mozeme ziskat optimalne ustalené stavy z*,u* ako

min /. (z,u),

st. &= f(t,z,u,0)=0 (3.1)

ktoré zarudia, ze dand icelové funkcia bude dosahovat minimum v danom bode [13]. Ta-
kymto sposobom dokazeme na zaklade statickej optimalizicie optimalizovat prevadzku
akéhokolvek dynamického systému. Treba vSak zdéraznif, ze cela tato problematika
je zalozena na poznani matematického opisu zariadenia. V pripade, ze model nebude
ekvivalentny so skutoénym zariadenim (¢o v podstate nikdy nie je), ziskané vysledky
nebudi optimalne, v horsom pripade mézu narusit celé fungovanie zariadenia. To ako
sa vysporiadat s touto problematikou vysvetlime v nasledujuicich castiach.

3.2.1 Dvojkrokova optimalizacia

Dvojkrokova optimalizicia je metdda, ktora pozostava z dvoch krokov, resp. z dvoch
optimaliza¢nych tloh. V prvom kroku, na zdklade nameranych adajov vstupov u a
stavov x resp. vystupov y, odhadneme nezndme parametre modelu, ktory opisuje
nas dynamicky systém. Tuto optimaliza¢ni tlohu by sme mohli sformulovat podobne
ako uvédza rovnica . V druhom kroku vyuzijeme informaécie z tohto modelu,
napr. informécie o ustalenych stavoch x, na vypocet optimalnych ustalenych hodnot
x*,u*, ktoré moézeme aplikovat na naSe zariadenie. Takuto problematiku by sme
mohli sformulovat ako v pripade . V principe je mozné tento cyklus zopakovat
niekolkokrat, pricom po kazdom cykle by sme mali ziskat presnejsie vysledky vzhladom
na dany model.

V skutocnosti tdto metdda neriesi problém v rozdiele medzi skutoénym zariadenim a
modelom, i ked v urcitych pripadoch dokazeme ladenim parametrov modelu zmensit
tento rozdiel.
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3.2.2 Schéma tpravy modifikatora

Najskor treba uviest, ze ide o metddu, ktora jednak hlada optimum prevadzky dy-
namickych systémov a jednak riesi problematiku rozdielu nomindlneho modelu od
skutocnosti. Okrem iného ide o techniku, ktora ma uplatnenie v dynamickej optimali-
zacii a v poslednych rokoch nadobudla na vyznamnosti [20].

Schéma tipravy modifikdtora (angl. “Modifier Adaptation Scheme”) je iteracnd metdda,
ktord ma skvelé uplatnenie v redlnom zivote. Hlavnymi ¢rtami st sposob, akym sa
merania pouzivaju na korekciu nominalneho modelu, a tloha, ktort neskér model
zohrava pri vypocte dalsich vstupov.

Princip tejto metddy spociva v tiprave gradientu tcelovej funkcie nominalneho modelu
V nle(Z,u) ndsledovnym Stylom

VJ = Vinle(Z,0) + Ar, (3.2)

kde A predstavuje hodnotu modifikdtora v k-tom kroku. Upraveny gradient po
integracii ma tvar
J = Le(Z,u) + Agu. (3.3)

Hodnota modifikdtora v k-tom kroku je urcend na zaklade vahovania dvoch faktorov.
Urcitu cast prispievaji minulé hodnoty modifikdtora Ax_; a zvysnu Cast tvori rozdiel
v gradientoch ucelovych funkcii Ag_1 skutoéného zariadenia a nominalneho modelu

)\k = C)\kfl + (1 - C) Ak, (34)

kde ¢ je vahovy koeficient, ktory moze nadobtdat hodnoty ¢ € {0; 1} v zévislosti od
toho, ¢i chceme aby sa modifikdtor menil viac alebo menej s pribadajicimi datami.

Hodnotu premennej Ay je naro¢né urcit spravne, pretoze obsahuje gradient ucelovej
funkcie redlneho zariadenia V pl.(Z,u), ktory my nemdme k dispozicii a preto je nutné
ho odhadnit napr. metédou koneénych rozdielov

ge,k(fiaﬂ) - ge,kfl (*’Eaﬂ)

Vpler(Z,u) = - - 3.5
Plek(Z,u) PR (3.5)

Potom A moézeme definovat ako
Ay = Vpge,k(i‘ﬂ]) - VNfe,k(fZ',ﬂ). (36)

Treba spomenit fakt, Ze prave odhad gradientu ucelovej funkcie skuto¢ného zariadenia
V ple 1(Z,u) spésobuje najvicsie nepresnosti, najmé kvoli Sumu merania.
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3.2.3 Pouzitie hybridnych modelov

Hybridné modelovanie si takisto dokaze poradif s optimalizaciou prevadzky, pricom
jasnou vyhodou je, zZe nepotrebuje odhadovat gradient ucelovej funkcie, ktory prispieva
najvacsou neistotou metdde upravy modifikdtora. V niektorych vedeckych publikaciach
sa ukdazalo, ze vyuzitie hybridnych modelov, pri optimalizacii prevadzky dynamickych
systémov, vyrazne dopomohlo k zvyseniu efektivity, najmé kvoli lepSim predikénym
vlastnostiam hybridnych modelov [5].

Pri zostavovani optimalizacnej tlohy musime dbat na funkcnost hybridného modelu. V
pripade sériového zapojenia by tato optimaliza¢nd tloha mohla vyzerat nasledovne

t=f(t,z,u,0) =0 (3.7)

Déatovy model g(u), ktory bol vopred natrénovany na datach zo zariadenia, odhaduje
parametre systému 6 na zdklade meniacej sa vstupnej veli¢iny u. Odhadnuté parametre
doplitajt nominalny mechanisticky model f (t,2,u,0), ktory poskytuje tidaje o ustalenych
stavoch z v celovej funkcii £, (Z,u).

Paralelné zapojenie je trosku odlisné. Jednak vychidza z predpokladu, ze nominalny
model, ktory mame je uz identifikovany. Tym padom dokézeme ziskat idaje o rozdieloch
A medzi vystupmi zo skutocného zariadenia a nominalneho modelu. N4 tychto datach
je natrénovany datovy model h")(u), ktory na zdklade vstupnych tdajov u upravuje
vystupy ustdlenych stavov & z mechanistického modelu f(¢,x,u). Optimaliza¢ni lohu
by sme mohli sformulovat ako

min £ (Z,u),

st. &= f(txu)=0 (3.8)
T=T+A
A =hW ()

kde & predstavuje upravené ustdlené stavy z hybridného modelu.

Sériovo—paralelna struktira je akousi kombinaciou oboch predchédzajtcich architektir
a optimélne ustdlené hodnoty z*,u* moézeme ziskat vyrieSenim optimalizacnej ilohy v
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tvare

st. = f(tzub)=0
0= g(u) (3.9)
T=r+A
A =h?(u)

Treba viak zdéraznit, ze datovy model paralelného zapojenia AV nie je totozny s
détovym modelom A kombinovaného zapojenia, pretoze v tomto usporiadani st
data o rozdieloch A odlisné. Je to spdsobené najma kvoli meniacim sa parametrom 6
mechanistického modelu, ktoré si odhadované druhym détovym modelom g(u). Na
druhej strane, datovy model g(u) mdze byt rovnaky ako v sériovom zapojeni a ¢asto
aj byva rovnaky.
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KAPITOLA 4

Optimalizacia biochemického reaktora

V tejto casti sa budeme venovat, ako uz napoveda aj samotny nazov, ekonomickej
optimalizacii konkrétneho dynamického systému a to prietokového biochemického
reaktora. Preco? Je na to niekolko dévodov. V prvom rade sa biochemické reaktory
povazuji za doleziti sucast chemického priemyslu. Siroka skala délezitych zlicenin ako
farmaceutické produkty, rézne polyméry alebo produkty potravinarskeho priemyslu sa
vyrdbaji pomocou uréitého fermenta¢ného média (rézne baktérie, kvasinky, vldknité
huby alebo enzymy) za prisne stanovenych podmienok v biochemickom reaktore [31].
V druhom rade, biochemické reaktory vykazuju Sirokda skalu dynamického spravania a
pontkaji vela problémov s modelovanim v désledku pritomnosti zivych organizmov
(mikroorganizmov), ktorych rychlost rastu je opisand komplexnymi kinetickymi vy-
razmi [27]. A v neposlednom rade, optimalizicia prietokového biochemického reaktora
je aj jednym z hlavnych cielov tejto prace.

4.1 Biochemicky reaktor - Zakladné informacie

Biochemicky reaktor sa dé vo vSeobecnosti definovat ako nadoba, ktord vyuziva aktivitu
biologického katalyzdtora na dosiahnutie pozadovanej chemickej premeny [16]. Bio-
chemicky reaktor vSseobecne poskytuje biomechanické a biochemické prostredie, ktoré
riadi prenos zivin a kyslika do buniek a produkty metabolizmu z buniek. Dal by sa tiez
oznacit ako zariadenie, urcené na optimélny rast a metabolicki aktivitu organizmu,
posobenim biokatalyzatora, enzymu alebo mikroorganizmov a buniek zvierat alebo
rastlin. Surovinou méze byt organicka alebo anorganickd chemicka zlicenina alebo
dokonca komplexny materidl. Produkt konverzie méze zahinat pekarske kvasinky,
protein, Startovacie kultiry alebo primarne metabolity (napr. aminokyseliny, organické
kyseliny, vitaminy, polysacharidy, etanol atd.) a sekunddrne metabolity (napr. antibi-
otikd). Biochemické reaktory sa mézu pouzit na biokonverziu alebo biotransformaciu
produktov (steroidnd biotransformdcia, L-sorbitol), enzymov (amyldza, lipdza, celu-
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ldza), rekombinantnych produktov (niektoré vakciny, hormény, ako je inzulin a rastové
hormény). Biochemicky reaktor musi byt navrhnuty tak, aby vyhovoval konkrétnemu
procesu [16].

4.1.1 Rozdelenie biochemickych reaktorov

Na zaklade sposobu prevadzky méze byt biochemicky reaktor klasifikovany ako vsadz-
kovy, kontinualny a polovsadzkovy.

Pri vsadzkovom sposobe sa sterilné kultivaéné médium naockuje mikroorganizmami.
Pocas tohto reakéného obdobia sa s ¢asom menia mnozstva buniek, substratu vratane
vyzivnych soli, vitaminov a produktov. Fermentécia prebieha vopred stanovent dobu a
produkt sa zozbiera na konci.

V polovsadzkovom rezime sa do reaktora postupne pridavaja ziviny, ako prebiehaja
biochemické reakcie, aby sa ziskali lepsie vytazky a vyssia selektivita spolu s regulaciou
reakénej teploty. Produkty sa zbieraji na konci vyrobného cyklu ako pri vsadzkovom
biochemickom reaktore. Charakteristickou ¢rtou kontinualneho biochemického reak-
tora je proces neustaleho dodévania substratu. Prid kvapaliny alebo suspenzie sa
kontinualne privadza a odstranuje z reaktora. Na dosiahnutie rovnomerného zloZenia a
teploty je potrebné mechanické alebo hydraulické miesanie. Kultivacné médium, ktoré
je bud sterilné alebo obsahuje mikroorganizmy, sa nepretrzite dodava do biochemického
reaktora, aby sa udrzal stabilny stav. Reakéné premenné a monitorovacie parametre
zostavaju konzistentné a vytvaraji v reaktore c¢asovo konstantny stav. Vysledkom je
nepretrzitd produktivita.

Tradiéné vsadzkové miesacie tankové reaktory (STR) a kontinudlne mieSané tankové
reaktory (CSTR) st iroko prijimané v chemickom a biologickom priemysle kvéli ich
jednoduchosti. Existuju aj iné biochemické reaktory, ktoré maju Specidlne konstrukéné
a prevadzkové vlastnosti ako foto-bioreaktory, rotacné bubnové reaktory, hmlovy,
membranovy biochemicky reaktor, reaktory s napliiou a fluidnou vrstvou atd. Tieto
boli navrhnuté tak, aby vyhovovali $pecifickym procesom [I6].

4.1.2 Parametre opisujice biochemicky reaktor

Hlavné premenné, ktoré opisuji mikrobidlne procesy v prirode sii uvedené v Tabulke

ET

Mnozstvo mikroorganizmov méze byt vyjadrené ako biomasa z alebo pocet buniek
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Tabulka 4.1: Prehlad hlavnych dynamickych parametrov opisujicich biochemicky

reaktor [26].

Parameter Symbol Rozmer

Hustota/koncentricia biomasy x pg bunkovej hmoty na g
pody; g bunkovej hmoty
m~2 pddy; pg bunkovej
hmoty na mL vody

Pocet buniek N 10° buniek na g pody; 106
buniek na mL vody

Dizka mycélia L m na g pdédy; m na mL
vody

Poéet hyf n 105 na g pddy; 10® na mL
vody

Koncentricia limitujiceho sub- s mg na g pody; gm™? pody;

stratu gL~ vody

Koncentracia produktu P mg na g pédy; gm ™2 pody;
g L~ vody

N pri jednobunkovych organizmoch (baktérie, kvasinky, spéry) na jednotku pddy,
mnozstva vody, objemu alebo obsahu plochy. V1dknité organizmy (huby, aktinomycéty)
st charakterizované dizkou mycélia L a poctom hyf n. Treba zdéraznit, Ze n nie je
totozné s N, pretoze vetvenie hyf skér pripomina delenie buniek pri jednobunkovych
organizmoch. Vztah medzi z, N a L nie je jednoznac¢ny pretoze hmota jednotlivych
buniek a sirka hyf sa lisi v zdvislosti od organizmu a podmienok rastu. Vseobecne mozno
povedat, ze pri nadbytku vyzivnych zlicenin sa formuja velké bunky resp. siroké hyfy,
zatial ¢o pri hladovani sa tvoria skor mensie bunky alebo uzsie hyfy. Vyber biomasy
z alebo pocet buniek N alebo dizku mycélia L z4visi na danom pripade. Biomasa
ma ocividni vyhodu pri skiimani cyklu uhlika a zivin, zatial ¢o pocet buniek N sa
preferuje pri skimani populdcie napr. vyskyt mutdcii alebo prenos plazmidov [26].

Koncentracia limitujiceho substratu vo vode alebo v pode, (s), predstavuje
mnozZstvo esencialnej ziviny vyuzivanej mikroorganizmami na rast a rozmnozovanie.
Bezne nevieme posudit vSetky potencidlne dostupné ziviny a zamerat sa iba na jednu
alebo zopar individualnych zlacenin alebo triedu molekul, ktora reprezentuje limitujticu
zliceninu, pretoze chemoorganotrofné mikroorganizmy cerpaja energiu z organickych
zlicCenin, zatial ¢o fotosyntetizujice mikroorganizmy vyzaduju prisun svetla a zdroj
fosforu, dusika a zeleza [26].
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MnozZstvo produktov (p). Sem patria vsetky medziprodukty a koneéné produkty me-
tabolizmu mikroorganizmov, ktoré vznikaji pocas rastu. Typickymi medziproduktmi
st organické kyseliny vznikajiice pocas glykolyzy. Jediny koneény produkt aerébnej mik-
robidlnej dekompozicie je oxid uhli¢ity, avsak pri anaerobnych podmienkach vznikaja
rozne organické kyseliny, alkoholy, ketény atd [26].

4.2 Matematické modelovanie zariadenia

Najjednoduchsim matematickym modelom, ktory opisuje prietokovy biochemicky
reaktor je tzv. Monod model. Tento model je velmi oblibeny hlavne kvoli svojej
jednoduchosti. Zakladd sa na dvoch predpokladoch: 1) Specifickd rychlost rastu buniek
zévisi od koncentricie substratu a 2) tvorba biomasy je spojend so spotrebou substrétu.
Formulacia rovnic, ktoré popisuji materidlovi bilanciu biomasy je nasledovna

akumulécia mnozstvo mnozstvo
bunkovej | = | vzniknutych | — | odobranych
hmoty buniek buniek

a pre materiadlovi bilanciu substratu plati

akumulacia mnozstvo mnozstvo mnozstvo
substratu | = | dodaného | — | odobraného | — | spotrebovaného
v systéme substratu substratu substratu MO

Ak uvazujeme, Ze objem reaktora V sa nemeni a pritok substratu sa rovna odtoku

suspenzie Fj, = F,,; = F, potom mo6zme pisat
d
Vv (a:) =Vu(s)r — Fux, (4.1)
dt
ds 1
— | =Fs4, —Fs—V— 4.2
14 (dt) Sin s VYmu(s)m, (4.2)

kde z je koncentracia biomasy v systéme, pu(s) je Specifickd rychlost rastu mikroorga-
nizmu, s je koncentracia substratu, s;, je koncentracia ¢erstvého substratu na vstupe a
Y, je vytazok biomasy [26]. Obe strany rovnic vydelme objemom reaktora a oznacme
si pomer F'/V = D ako rychlost riedenia, potom rovnice a mozeme upravit
do nasledovného tvaru

dx 5

TR (u(s) — D) w,kde p(s) = Mmma (4.3)
ds 1

i D (sin — ) — —xu(s)x, (4.4)

kde p,, je maximalna Specifickd rychlost rastu a Kjs je Michaelisova konstanta.
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Tabulka 4.2: Parametre Monod modelu, ich symbol a rozmer.

Parameter Symbol Rozmer
Specificka rychlost rastu u(s) h—!
Maximaélna $pecifickd rychlost rastu i, h—!
Michaelisova konstanta Ky gLt
Vytazok (biomasa) Y.

Objem reaktora 1% L
Prietok substrdtu/suspenzie F Lh~!
Koncentracia biomasy x gLt
Koncentracia substratu s gLt
Koncentracia ¢erstvého substratu Sin gLt

4.2.1 Zakladné mechanistické modely biochemického reaktora

Rovnice a tvoria najjednoduchsi opis biochemického reaktora — Monod
model, a vyznam jednotlivych parametrov je uvedeny v Tabulke Avsak, tento
model ma mnozstvo nedostatkov. Nedokaze vysvetlit jednotlivé fazy rastu, ktoré su
pozorované experimentalne a to: lag-fazu, smrt buniek na zaklade hladovania, tvorbu
produktu atd. Tieto nedostatky boli doplnené u tzv. strukturovanych modelov. Model,
ktory berie do tivahy aj tvorbu produktu, ziskame doplnenim Monod modelu

dz

g - D 4.
& — (u(s) - D) (15
ds 1 1

i D (sin — 8) — ZH(S)I - 7})1/:0, (4.6)
i—}; = vz — Dp, (4.7

kde p predstavuje koncentraciu produktu v g L=, Y}, je bezrozmerovy koeficient vitaz-
nosti produktu a v predstavuje kineticky ¢len rychlosti tvorby produktu v jednotkéch
¢asu napr. h™'. Do rovnice sme doplnili ¢ast, ktord vravi, Ze Cast substratu
sa spotrebuje na tvorbu produktu a rovnica predstavuje obyc¢ajni materidlovi
bilanciu produktu.

Ak by sme chceli do modelu zakomponovat tendenciu tmrtia mikroorganizmov v
désledku prilis vysokej koncentracie substratu (vplyv osmotického tlaku), treba upravit
$pecifick rychlost rastu u(s) tak, ze bude obsahovat inhibiény ¢len K, ktorého rozmer
je g L=1. Specificka rychlost rastu potom nadobudne tvar

S

B ————— 4.8
K]V[+S+% ( )

p(s) =
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a model, ktorého Specificka rychlost rastu ma takéto vlastnosti, sa zvykne nazyvat
inhibi¢ny alebo tiez Haldane model.

4.3 Analyza matematickych modelov

V predchadzajicej casti sme spomenuli viacero modelov, ktorymi mdzeme opisat
biochemicky reaktor. V tejto casti sa budeme venovat analyze dynamiky a stability
dvoch modelov a to Monod modelu doplnenému o produktovi cast a Haldane modelu.

4.3.1 Dynamika

Matematicky model, ktory opisuje biochemicky reaktor je nelinedrny model. To zna-
mend, ze odozva systému je rézna pre rovnaku velkost skokovej zmeny pri réznych
zaciatoénych podmienkach. Tuto nelinearitu si mozno vsimnit na Obr. Ten opi-
suje ¢asovy priebeh koncentracie biomasy, substratu a produktu Monod modelu pri
viacerych skokovjch zmendch v rychlosti riedenia. Dalej si moézeme v&imnit prudky
narast koncentracie produktu na pociatku, ktory bol spoésobeny nadbytkom biomasy
v systéme. Po ustdleni dynamika produktu pripomina systém 1. rddu. Na druhej
strane v dynamike tvorby biomasy sa prejavuje nestabilnd nula (mensie podkmity),
ktoré st sposobené v dosledku zvysenia prietoku latky cez reaktor. Kedze pritecie
viac substratu, ¢im sa zvysi jeho koncentracia, koncentracia biomasy naopak klesne,
kedZe odtecie viac suspenzie. Nasledne zvysend koncentracia substratu podpori rast
biomasy a tym sa aj koncentricia biomasy zacne zvysovat. V dynamike substratu sa
zasa prejavuje stabilnd nula, ktorad opéf suvisi s va¢sim pritokom cerstvého média a
pomalsSou spotrebou substratu na tvorbu biomasy a produktu.

Rezim fungovania biochemického reaktora ma vyznamny vplyv na dynamiku celého
systému a pri urc¢itych podmienkach Monod model a model s inhibiciou mézu vykazovat
rovnaké spravanie. Avsak, pri nespravne zvolenych pracovnych podmienkach, ¢i uz
pociatoénych podmienkach systému, koncentrécie cerstvého substratu alebo rychlosti
riedenia, model s inhibiciou bude vykazovat diametralne odlisné spravanie od Monod
modelu, ako to je zobrazené na Obr. Ako moézeme vidiet, zatial co Monod model
sa dostal do nenulového ustaleného stavu, model s inhibiciou klesol s koncentraciou
biomasy a produktu na nulu, zatial ¢o koncentracia substratu stipla na hodnotu
20g L~!. Tento stav, kedy reaktorom preteka ¢isty substrat sa nazyva stav “vymytia”
alebo “vyplach” a prevadzka reaktora je nendvratne narusena.
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Obr. 4.1: Casovy priebeh koncentracie biomasy x(t), substratu s(t) a produktu p(t)
Monod modelu pri viacnasobnej skokovej zmene rychlosti riedenia D =
[0.2,0.3,0.4,0.5]. Parametre modelu: p,, = 0.8h~', v = 0.5h~} K, =
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Obr. 4.2: Porovnanie dynamiky modelov pri rovnakych pracovnych podmienkach.
Parametre modelov: u,, = 0.8h~',v = 0.5h ' Ky = 1.2¢L7 ' K; =
20g L7 1Y, = 04,Y,=1,s8, = 20g L7, 50 = pg = OgLlazg = 10gL~'.
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Obr. 4.3: Porovnanie priebehu Specifickej rychlosti rastu Monod (¢ierna) a Haldane
(modra) modelu. Zvolen4 rychlost riedenia D = 0.33h~! (oranzovd), stabilné
ustdlené stavy (éerveny Stvorec), nestabilny stav (modry krazok).

4.3.2 Stabilita

Vyhodou prietokovych biochemickych reaktorov je, Ze pri dodrzani spravnych podmie-
nok, dokazeme systém uviest do casovo konstantného stavu. Z rovnice vyplyva, ze
na dosiahnutie ustdleného stavu, je nutné, aby sa bud Specificka rychlost rastu rovnala
rychlosti riedenia (takto ziskame netrividlne riesenie), alebo koncentricia biomasy je v
Tubovolnom ¢ase rovna nule (takto ziskame trividlne rieSenie — stav vymytia). Ustélené
stavy modelov mézeme vidiet na Obr. ktory zobrazuje priebeh $pecifickej rychlosti
rastu od koncentracie substratu pri konstantnej rychlosti riedenia. Je dobré si v§imnuf,
ze zatial ¢o Monod model m4 iba jeden nenulovy ustaleny stav, model s inhibiciou uz
obsahuje dva.

Na fazovom diagrame Monod modelu (Obr. , mozeme vidiet oba ustalené stavy.
Ak zvolime zaciatoéné podmienky rozne od nuly (najmé pri koncentrécii biomasy —
vedi k trividlnemu rieSeniu a systémom bude pretekat éerstvy substrat) pri konstantne;
rychlosti riedenia mensej alebo rovnej ako Specificka rychlost rastu, sa vidy dostaneme
do toho istého ustaleného stavu.

Model s inhibiciou vykazuje odlisné sprévanie. Na fazovom diagrame, Obr[4.5b] mézeme
sledovat uz dva nenulové stavy a jeden nulovy. Vysledkom trividlneho riesenia je
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Obr. 4.5: Stabilita a ustdleny stav Haldane modelu. Nastavenie parametrov modelu:
m = 0.8h"1 v =05hn"1 Ky =12gL7 1 K; = 20gL™1Y, = 04,Y, =
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“vyplach”, ktory vedie k nulovej koncentracii biomasy. Ako si mozeme vSimnut, vzdy
ked je rychlost rastu biomasy pomalsia ako je odtok suspenzie zo systému, dostaneme
sa do vyplachu. To mézeme vidiet na trajektorii zobrazenej ruzovou alebo oranzovou
farbou na Obr. Ostali dva netrividlne stavy, z ktorych jeden je nestabilny (modry
kruh) a druhy je stabilny (Gerveny Stvorec). V okolf nestabilného stavu mézu nastat dva
pripady a to v zavislosti od pociatoénych podmienok. Ak sa na Obr. [£.3 nachddzame
v okolf nestabilného stavu od neho nalavo (napr. koncentricia substratu s = 12gL™1),
to znamena, ze rychlost rastu biomasy je vicésia ako odtok suspenzie, dostaneme sa
do nenulového ustaleného stavu. Ak sa nachddzame viac napravo (napr. koncentrécia
substratu s = 18gL~!), dostaneme sa do vyplachu. V skutoénosti by sme to mohli
interpretovat aj nasledovne. Ak sa nachiddzame v okoli nestabilného stavu nalavo
(s = 12gL~1), to znamen4, Ze v dosledku inhibicie ndm odumierajt niektoré slabsie
mikroorganizmy, ale stale je v systéme dostatok takych, ktoré dokazu znizit mnozstvo
substratu v prospech narastu biomasy a produktu. Tym padom ndm klesne koncentracia
substratu (pokles koncentrécie substratu bude sprevadzany aj poklesom koncentricie
biomasy) a dostaneme sa do stabilného ustileného stavu. Ak sa vsak nachidzame
napravo od nestabilného stavu (s = 18g L1), letalita v dosledku vysokého osmotického
tlaku je omnoho vicsia ako vitalita mikroorganizmov a postupne inklinujeme k stavu
vymytia.

Této odlisnost v spravani Monod a Haldane modelu je velmi problematicka. V prvom
rade si treba uvedomit, Ze dynamika systému oboch modelov je do uréitého bodu
totoznd, ¢o ndm vobec neulahcuje vyber vhodného modelu. V pripade, Ze si zvolime
nespraviny model, napr. Monod model a nase zariadenie bude vykazovat aj inhibi¢ny
efekt, teda Haldane model, tak pri optimalizacii alebo riadeni pomocou takéhoto
modelu sa moze velmi Tahko stat, Ze uvedieme nase zariadenie do nenavratného stavu
vymytia. V skutoc¢nosti, vzdy budeme zaznamenévat rozdiely v spravani zariadenia
a modelu, pretoze nedokazeme presne opisat spravanie zivych organizmov. Z tohto
dovodu sa treba vysporiadat s touto problematikou a vhodnym adeptom sa javi byt
hybridné modelovanie.

4.4 Ekonomicka optimalizacia

V tejto Casti zhrnieme hlavny ciel tejto prace a to optimalizaciu prietokového bioche-
mického reaktora pomocou hybridného modelovania s vyuzitim metédy garantovaného
odhadu parametrov. Ukdzeme, na akom principe bude takyto hybridny model fungovat
a porovname ho s inymi metédami, ktoré sa tak isto vedia vysporiadat s tlohou
optimalizacie zariadenia. Najskor, vSak potrebujeme zadefinovat problematiku.
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Tabulka 4.3: Nastavenie parametrov Monod a Haldane modelu.

Parameter Symbol Velkost
Maximalna Specificka rychlost rastu i, 0.53h!
Michaelisova konstanta Ky 1.20g L1
Rychlost tvorby produktu v 0.50h!
Vytazok (biomasa) Y. 0.40
Vytazok (produkt) Y, 1.00
Objem reaktora \%4 3.33L
Prietok substratu/suspenzie F 1.00Lh~!
Koncentréacia substratu na vstupe Sin 20.00g L1
Koeficient inhibicie K; 70.00g L1

Majme fiktivne zariadenie prietokového biochemického reaktora, ktoré vieme simulovat
Monod modelom. Parametre tohto modelu, ako aj ich velkost, st uvedené v Tabulke
Vystupy, ktoré vieme merat zo zariadenia st zatazené chybou merania. Chyba
merania mé uniformné rozdelenie a v pripade koncentrécie biomasy bude rozptyl chyby
lex| = 0.05g L=t a pre koncentraciu substratu |es| = 0.025g L~1.

Nasim cennym produktom bude samotnd biomasa (napr. pekdrenské drozdie), takze
sa budeme snazit maximalizovat produkciu biomasy, ale na druhej strane budeme
pozadovat, aby sme pri tom minuli ¢o najmenej substratu. Ak tito vetu transformujeme
na matematicky opis, mozeme ziskat takito optimaliza¢ni tlohu

min D(1-2),
D (4.9)
st. 0= f(z,s,D)

kde funkcia 0 = f(x, s, D) vyjadruje vztah medzi hodnotou ustéleného stavu koncen-
tracie biomasy, substratu a rychlosti riedenia. Tuto funkciu ziskame z mechanistického
modelu, ktorym je Haldane model resp. model s inhibiciou a pomocou neho sme opisali
spravanie nasho zariadenia. Parametre Haldane modelu st tak isto uvedené v Tabulke

43l

Ako sme uz nacrtli v prechadzajicej Casti, volba modelu je velmi narocné problematika,
najmaé z dovodu, Ze za urcitych podmienok vykazuju Monod aj Haldane model rovnaké
spravanie. Je to spdsobené tym, ze Monod aj Haldane model st velmi podobné. V
pripade, ze koeficient inhibicie K; sa limitne blizi k nekonec¢nu, tak Haldane model
dokéze skonvergovat na Monod model, ¢ize by sa dalo povedat, ze Monod model
je podmnozinou Haldane modelu. Treba brat ohlad aj na skutoc¢nost, ze v redlnom
zivote sa vzdy budeme stretavat s urcitym vplyvom inhibicie v désledku vysokého
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osmotického tlaku. Kvoli tymto dévodom sme sa rozhodli, Ze vhodny model na opis
zariadenia bude Haldane model.

Ustéaleny stav Haldane modelu moézeme napisat v tvare

0= (u(s)— D)z, (4.10)
0=D(sjn—35)— Yix,u(é)a? — ;pl/:r, (4.11)
0= vz — Dp. (4.12)

Z rovnice (4.10]) sme ziskali dve rieSenia — trividlne, ak koncentracia biomasy bude
v kazdom case nulova, netrivialne, ak Specifickd rychlost rastu bude rovné rychlosti
riedenia. Potom pre Specificki rychlost rastu moézeme pisat
S D
— 5+ (D~ pm)5+ DKy =0.  (4.13)

=D=jy— o =
H(s) s Ky +5+ 4 K

Riesenim tejto kvadratickej rovnice dostaneme dve riesenia, pricom fyzikalny zmysel
ma iba jedno

2
(D - :U'm) + \/(D - ,LLm) - 4%KJV]
2D ’
Takto sme ziskali rovnicu ustdleného stavu koncentracie substratu. Ustaleny stav
koncentrécie biomasy vieme odvodit z rovnice (4.11)

s— K (4.14)

_ 1 1 _ _ D(sin—29)
0=D(Sin—35) — <D+1/>x = = . (4.15)
Y. Y, Y%D + Y%V
A nakoniec poslednd rovnica (4.12) definuje hodnotu ustéleného stavu produktu
0=vi—-Dp => p= %f. (4.16)
Kedze uz vieme aky predpis mé funkcia f(D,s), mdZeme optimaliza¢ni tlohu (4.9)
upravit do nasledujiceho tvaru

min D(1-azx),

_ D (Sin — §)
s.t. = =
£D+ v (4.17)
2
o (P ) (D~ i) 4K

2D

Kvoli problémom s definiénym oborom ucelovej funkcie Haldane modelu (vid rovnicu
(4.14])), sme museli pridat do tcelovej funkcie koeficient «, ktorého velkost sme empiricky
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Obr. 4.6: Porovnanie ucelovej funkcie Monod a Haldane modelu. Zariadenie je si-
mulované Monod modelom a Haldane model predstavuje nas nepresny
mechanisticky model.

zvolili rovny a = 0.5. Toto ndm umoznilo rozsirit definiény obor aspon po oblast
optimélnej hodnoty Monod modelu a tak isto zabezpecuje vihovanie medzi jednotlivymi
¢lenmi ucelovej funkcie.

Treba zdoraznit, ze spravanie takto nastaveného Haldane modelu je naprosto odlisné
od nésho zariadenia, pretoze za urcitych podmienok sa prejavuje inhibicia v dosledku
vysokej koncentracie substratu, a preto bude mat optimum tucelovej funkcie niekde
inde ako nase zariadenie simulované Monod modelom, ako to vidno na Obr. To
znamena, ze ak by sme sa riadili iba tymto nepresnym mechanistickym modelom, nase
zariadenie by vobec nepracovalo najefektivnejsie ako to je len mozné. Z tohto dévodu
sa budeme snazif navrhniat hybridny model tak, aby dokazal vyrovnat rozdiel medzi
nominalnym modelom a zariadenim.

Trénovanie datovych modelov.

Datové modely predstavuja najdolezitejsiu cast hybridnych modelov, pretoze od nich
zévisi kvalita findlneho modelu. Datové modely FIR a ARX identifikujeme pomocou
metédy garantovaného odhadu parametrov (GOP) a tento proces rozdelime na dve
Casti. V prvej Casti sa budeme zaoberat problematikou urcenia vhodného radu modelu



50 Optimalizacia biochemického reaktora

a v druhej casti odhadu parametrov.

Pred samotnou identifikdciou potrebujeme upravit namerané data, ktoré ziskame
skokovou zmenou v rychlosti riedenia D do tvaru

Ay =3—s, (4.18)

ktory vyjadruje rozdiel nameranych tidajov koncentracie substratu zariadenia 5§ a nomi-
nalneho modelu s. Dalej budeme uvazovat model v tvare s odchylkovymi premennymi.

Pri ur¢eni minimélneho rddu FIR modelu vychddzame z rovnice (2.13), ktortt upravime
do nasledujtceho tvaru

BE[b17b27---7bnb] (4.19)

~

kde Ay predstavuje odhadnuté vystupy rozdielu koncentracie substratu FIR modelom
a ds je chyba modelu.

Garantovanym odhadom parametrov v dalSej Casti identifikicie ziskame intervalové hod-
noty parametrov, ktoré potrebujeme na posudenie kvality modelu minimalneho radu a
modelov vyssich rddov. Intervalové urcenie parametrov ziskame rieSenim modifikovanej

optimalizacnej ulohy (2.14)) ako

b;,b;] = min / max b,
L ] Be [@,B]/ Be[b,b] (4.20)

~

st. —0s <Ay — Ay < s

pre vSetky ¢ = 1,2,...,ny.

Teraz by sme mali zhodnotit, ¢i je FIR model minimalneho rddu vhodny na opis
nameranych tdajov a porovnat ho s modelmi vyssieho rddu. Na tento ucel vyuzijeme
Pareto front, ktory bude davat do pomeru dve vlastnosti modelu a to si presnost
odhadu a maximalny rozptyl odhadu. Presnost odhadu vyjadruje vzdialenost vystupu
modelu od nameranej hodnoty a maximalny rozptyl odhadu predstavuje maximalnu
vzdialenost vystupu modelu od jeho maximalnej resp. minimalnej realizdcie. Vysledny
model by mal byt vhodnym kompromisom medzi oboma vlastnostami. Treba si vsak
uvedomit, ze tieto vlastnosti st v nepriamej imere, takze ak by sme chceli zlepsit
presnost odhadu, zhorsili by sme tym maximalny rozptyl odhadu. A nasim cielom je
jednak dosiahnut ¢o najlepsiu presnost modelu (prili§ velka presnost odhadu znamena,
ze datovy model odhaduje sum merania) a pri tom mat ¢o najmens{ maximélny rozptyl
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odhadu, pretoze ten urcuje Sirku garantovanej oblasti, ktord zarucuje, ze najlepsie
rieSenie sa bude nachadzaft vo vnutri.

Tymto sme ukoncili identifikdciu FIR modelu. V pripade, Ze by sme identifikovali FIR
model na datach rozdielov koncentracie biomasy A, budeme postupovat tak isto ako
v pripade substratu.

Problematika identifikdcie ARX modelu na datach, ktoré dokdzeme ziskat z biochemic-
kého reaktora, je ekvivalentnd s problematikou identifikdcie FIR modelov s mensimi
rozdielmi v zadani optimalizacnej tlohy. Z tohto dévodu iba uvedieme, ze urcenie
minimélneho radu bude prebiehat na zaklade optimalizacnej tlohy a intervalovy
odhad parametrov ziskame podla .

Pouzitie hybridnych modelov.

Na zaciatku treba spomeniit, zZe ide o iteraéni metdédu, ktorej schéma je zobrazena
na Obr. [£7] Musime brat v tivahu, ze ddtové modely nemusia byt vzdy tplne presne
identifikované a takyto pristup to dokéze zohladnit. Dalsou vyhodou je aj fakt, Ze tymto
pristupom vieme zohladnit meniace sa vlastnosti zariadenia pocas celej prevadzky.

Cela problematika optimalizacie ndsho zariadenia tkvie v tom, ze spréavanie zariadenia
a nomindlneho modelu je odliSné a priebehy stavovych veli¢in budi vykazovat rozdiel.
Kedze my tento rozdiel dokdzeme zaznamenavat, vhodnou struktirou na riesenie tejto
problematiky sa javi byt paralelné zapojenie hybridného modelu.

Princip optimalizacie demonstrujeme na situécii, ked dokdzeme merat iba koncentraciu
substratu, pretoze v praxi sa tato situdcia vyskytuje beznejsie. Z ustaleného stavu,
spravime skokovi zmenu v rychlosti zriedovania D a na nameranych tdajoch Ag
identifikujeme datovy model. Takto natrénovany datovy model vyuzijeme na korekciu
ustaleného stavu substrdtu nominalneho modelu v optimaliza¢nej tlohe (4.17). Po
tprave by sme ju mohli formulovat nasledovne
min D (1 - ax),
D
D (Sm - Scorr)
Y%D + Y%z/
Scorr = AS(D) +s

(D = pim) + /(D = ) — 422 g
2D

s.t. x =
(4.21)

s=—-Kr

kde A, (D) je ustéleny stav ddtového modelu.
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Obr. 4.7: Itera¢ny pristup s pouzitim hybridného modelovania.

RiesSenie tejto upravenej optimalizacnej tlohy ndm vrati novi hodnotu optimdalneho
D, odlisnt od predchédzajicej a tuto vyuzijeme na generovanie novej skokovej zmeny,
novych dat.

Takto postupujeme dalej a v principe mozeme tento optimalizacny proces ukoncit
dvoma spdsobmi. V prvej situdcii budeme konvergovat k nejakému ustalenému stavu
za predpokladu, ze hodnota tcelovej funkcie bude klesat a my mdzeme ukoncit optima-
lizadciu. V druhej situacii budeme zaznamenavat hodnoty tcelovej funkcie a po istom
Case zistime, ktora rychlost riedenia D déva najlepSiu hodnotu ucelovej funkcie. Tuto
rychlost riedenia potom vyhlasime za optiméalnu a systém prevadzkujeme pomocou
nej.

V skutoénom optime by ustéleny stav datového modelu A, mal nadobudnit hodnotu
A, =3(D*) —5(D*"), (4.22)

kde §(D*) je hodnota ustdleného stavu koncentracie substratu zariadenia a §(D*)
nominalneho modelu pri rychlosti riedenia D*.

Ak by nastala situicia, ze zo zariadenia vieme ziskat iba udaje o koncentracii biomasy,
princip fungovania hybridného modelu by sa nezmenil. Zmenili by sa iba data resp.
déatové modely. Zaznamenali by sme rozdiel v koncentréacii biomasy A, a pripravili
trénovacie data ako

A, =i —uz, (4.23)

kde Z st namerané tudaje zo zariadenia a x st data z nominalneho modelu. Na zaklade
tychto dajov by sme identifikovali datovy model, ktory by sme pouzili na Gpravu
ustaleného stavu biomasy z nominalneho modelu v optimalizacnej ilohe nasledovnym
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sposobom

min - D (1-a(z+A,(D))),

_ D (Sm — 5)
vD+ v (4.24)
2
o ) D) 4R K

2D

kde A, (D) predstavuje ustdleny stav ddtového modelu.

Avsak, medzi datami koncentracie substratu a biomasy je kvalitativny rozdiel, a tym
je vplyv Ssumu merania. Zatial ¢o, meranie koncentracie substratu nebyva zatazené
velkou chybou merania, koncentracia biomasy ma vyrazne vyssiu fluktuaciu. Preto sa
najcastejsie z vystupnych pridov meria koncentracia substratu.

Aby sme vedeli zhodnotit kvalitu pristupu k optimalizacii ndsho zariadenia pouzitim
hybridnych modelov, porovname tento pristup s dalsimi dvoma metédami. St nimi
dvojkrokova optimalizacia a schéma tpravy modifikdtora. Oba tieto pristupy patria k
iteracnym metodam.

Dvojkrokova optimalizacia.

V prvej faze sa zameriame na odhad parametrov nomindlneho modelu (vid kap. [3.2.1)).
Treba si uvedomit, ze nepotrebujeme odhadovat vSetky parametre modelu, pretoze
niektoré z nich vieme ziskat meranim ako jednotlivé vytazky Y3, Y}, rychlost tvorby
produktu v, koncentriciu substratu na vstupe s;,. Tieto parametre si vopred zadefi-
nujeme a budd mat taku velkost, ako uddva Tabulka [£.3] Zvy$né parametre modelu,
maximéalnu Specifickii rychlost rastu p,,, Michaelisovu konstantu Kj; a koeficient
inhibicie Ky, tzv. kinetické ¢leny, budeme odhadovat. Na zdklade nameranych idajov
zo skokovej zmeny moézeme zvolit dve cesty.

V pripade, ze disponujeme datami koncentracie biomasy aj substratu, mézeme optima-
liza¢ny problém odhadu parametrov sformulovat nasledovne

N
i A; — (u(3i) — D) &)°,
min_ ;( (1(3:) — D) &)
st A = S Tis (4.25)
ti —ti1
- Si
u(8:) = p
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pre vietky ¢ € {1,2,3,...,N}, kde Z; predstavuje namerani hodnotu koncentrécie
biomasy v i—tom kroku v ¢ase t;, §; substratu a A; predstavuje spatni diferenciu v
i—tom kroku. Tato metdéda aproximuje idaje o derivacii ¢asového priebehu koncentrécie
biomasy. Najvac¢sou prekazkou pre takyto pristup je samotny Sum merania a ¢im vACSi
bude jeho rozptyl, tym dalej budeme od skutocnej derivacie. Na druhej strane ide o
relativne jednoduchtt metédu, hlavne ¢o sa vypoctovych narokov tyka, a tym dokdzeme
obist problematiku velkého mnozstva tidajov.

Druhy pristup odhaduje parametre samotnych diferencidlnych rovnic nominalneho
modelu na zdklade nameranych tdajov koncentracie substratu 5. Zatial ¢o formulacia
optimalizacného problému sa prilis nezmeni, zlozitost vypoctu sa vyrazne zvysi. V
tomto pripade je nutné, v kazdom nameranom bode, niekolkokrat numericky vyhodnotit
priebehy koncentricie biomasy aj substratu a porovnat ich s nameranym signalom
tak, aby sme ziskali optimélne riesenie. Tuto problematiku by sme mohli sformulovat

nasledovne
N
. ~ 2
min S;i —Si)
Hm, K FZI( )
6 5= Dsin )~ rls)a—
.t. = in—8) — — - —v
s 5 s s Yru s)x V) x
&= (u(s) — D)x (4.26)
s
H(S) = Hm
(s) Ky +s+ %21
s(0) = sg
z(0) = xo
pre vietky i € {1,2,3,...,N}, kde s; je koncentricia substratu v i—tom kroku vypocitana

na zaklade nominalneho modelu.

V druhej faze na zaklade identifikovaného nominalneho modelu uré¢ime optimalnu
rychlost riedenia resp. prietok v danom kroku podla rovnice . Prva a druha
fazu budeme cyklicky opakovat na pribudajucich datach, az kym neskonvergujeme ku
skutoénému optimalnemu prietoku zariadenia.

Schéma upravy modifikatora.

Této metdda upravuje gradient acelovej funkcie (4.17)), uz identifikovaného nomindlneho
modelu, na zaklade nameranych tidajov koncentracie biomasy zo zariadenia. Postupovat
budeme nasledovne.
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Zacneme tym, ze si oznac¢ime nasu tucelova funkciu v k—tom kroku resp. iteracii ako
Jk = Dk (1 - Ozﬂ'_Jk) . (427)

Kedze nepozname matematicky opis skuto¢ného zariadenia a potrebujeme ziskat
informéciu o gradiente jeho tcelovej funkcie V pJi, musime ho odhadniif pomocou
spétnej diferencie

Jy—Jp-1  (Dp — Dpaidy) — (D1 — D _10dp 1)
Dy —Di—1 Dy — Dg—1

kde Z st namerané tidaje ustileného stavu koncentricie biomasy v k—tom resp. k — 1
kroku pri prislusnej zriedovacej rychlosti Dy a Dj_;. Uprava modifikdtora, ako to

definuje rovnica (3.6]), je dand rozdielom gradientov tcelovych funkcif zariadenia V pJy
a nominalneho modelu V y Ji

Vpdi =

(4.28)

Ak =VpJr — VnJg. (4.29)

Gradient ucelovej funkcie nominalneho modelu ziskame derivaciou rovnice (4.27) podla
rychlosti riedenia D

0%
J=1- x4+ D— 4.30
Vxs=1-a(z+030). (430
kde
D v = 95 D(5—sin
oz (YTﬁL?p) (5= sin + D) — 252
= = _ , (4.31)
oD D v
(Z Ty, )
95 DKt Ko (4.32)
oD - YN M AT U ) .
kde g—g sme ponechali vo vseobecnom tvare kvoli zlozitosti vyrazu a ustdlené hodnoty

koncentréicie biomasy Z a substratu s st definované vztahmi (4.15)) a (4.14). Je zrejmé,
ze gradient tejto funkcie V yJi musime vypocitat na zaklade rovnakych udajov Dy v
kroku k.

Problematickym faktorom pri odhade gradientu ucelovej funkcie zariadenia je Sum me-
rania, ktory bude vzdy pritomny. Preto aktualnu hodnotu modifikatora v k—tom kroku
A, nastavime vhodnym vdhovanim minulych hodnot modifikdtora Ar_1 a aktudlnej
hodnoty rozdielu Ay tak ako udédva rovnica

AL = CA\p—1 + (1 — C) Ak,

kde ¢ je vahovy koeficient. Takto vypocitand hodnota modifikdtora Ay sa pripocita ku
gradientu ucelovej funkcie nominalneho modelu V yJ, kde po integréicii dostaneme

Je = D (1= aZ) + DA (4.33)
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Optimaliza¢nt tlohu potom zostavime na zdklade tejto upravenej rovnice

min
D

s.t.

D (1 — az)+ D,

_ D(sin—29)
YT Ipi1,
Y. Ya
o (P ) (D =) 4K

(4.34)

ktorou ziskame optiméalnu rychlost riedenia D resp. prietok F' v prislusnej iteracii. Na
zéklade dalsich hodnét o ustélenych stavoch aktualizujeme hodnotu modifikdtora Ay,

ktora v ideadlnejSom pripade konverguje k hodnote

Ao = VpJ (D*) =V J (D).

(4.35)

Ak modifikdtor nadobudne tato hodnotu, dosiahli sme optimélny chod zariadenia pri

D*. Treba pripomeniit, ze rychlost konvergencie, ako aj jej kvalita, zalezia od volby

vahového koeficientu ¢. Pomalad konvergencia nemusi byt vhodnd pre procesy, kde
dosiahnutie ustaleného stavu trva hodiny az dni, ale je presna. Na druhej strane rychla
konvergencia kmitd okolo optimélnej hodnoty a casto s velkou amplitidou.



KArITOLA 5

Vysledky

5.1 Trénovanie datovych modelov

Na zaciatku sa nas systém nachadza v ustdlenom stave, ktory je definovany optimal-
nou rychlostou riedenia nomindlneho modelu D% = 0.376h~1. Udaje o koncentrécii
substrdtu a biomasy sme schopny zbierat kazdych 5 hodin po dobu 50 hodin (za tento
Cas sa systém dostane do ustdleného stavu po skokovej zmene). Na zdklade ziskanych
dat zo zariadenia a nominalneho modelu vieme skonstruovat tidaje o rozdieloch kon-
centracie substratu Ag alebo biomasy A, a na tychto datach mozeme identifikovat
FIR alebo ARX model. Aby sme sa vyhli modelom zbytoc¢ne vysokého radu, zvolili
sme pri identifikacii metédou garantovaného odhadu parametrov chybu modelu rovnui
dvojnasobku rozptylu sumu.

V pociato¢nom ustdlenom stave by mal byt priebeh rozdielov koncentracie biomasy
aj substratu konstantny, takze najjednoduchsi FIR model, ktory dokaze takéto data
opisat je model prvého radu a modely vyssieho radu tym padom neprichddzaju v
uvahu. Vysledky identifikdcie FIR modelov, ako aj ARX modelov, demonstrujeme na
déatach v 3. iteracii optimalizacného procesu. Dévodom je, ze identifikdcia modelu je
kvalitnejsia pri viac¢Som pocte idajov a v tomto bode sa objavila aj vyraznejsia skokova
zmena, v pripade tdajov substratu.

Zamerajme sa najskor na hybridny model, ktory koriguje hodnoty koncentracie biomasy.
Vystupné udaje zo zariadenia a nomindlneho modelu, moZeme vidiet na Obr. a
podobne aj ddta rozdielov, ktoré su zobrazené na Obr.

Vysledok urcenia minimalneho radu FIR modelu v tretej iteracii pomocou GOP bol
podobny ako v predchadzajucich iteracidch. Najjednoduchsi model, ktory dokaze tieto
déta opisat, v ramci stanovenej chyby modelu (6, = +£0.1gL~!), je model prvého
radu. Na rozdiel od prvej iteracie, teraz je uz nutné vyhodnotit kvalitu tohto modelu
a porovnat ju s modelmi vyssieho radu. Na tento tcel vyuzijeme Pareto front, ktory
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(a) Casovy priebeh koncentrécie biomasy. (b) Porovnanie nameranych tdajov a vystu-
pov z FIR modelu.

Obr. 5.1: Identifikdcia FIR modelu metédou garantovaného odhadu parametrov v
tretej iterdcii. Zobrazené si namerané udaje (Cierna), vystup FIR modelu
identifikovaného MNS (zelend) a garantovand oblast vistupov FIR modelov,
ktord je definovand minimélnou (¢ervend) a maximélnou (modrd) realizdciou
modelu.

mozeme vidiet na Obr. Tento graf vyhodnocuje dve vlastnosti modelov a to presnost
modelu, teda vzdialenost odhadovanej hodnoty od nameranej, a maximalny rozptyl
odhadu, ktory vyjadruje maximélnu vzdialenost medzi miniméalnou resp. maximéalnou
realizaciou datového modelu a odhadovanej hodnoty. Tieto vlastnosti sme vyhodnotili
pre sto rdznych realizacii Sumu merania a spriemerovali. Vysledné hodnoty st vztiahnuté
na vysledky dosiahnuté pre model 3. rddu. Cisla pod jednotlivimi ukazovatelmi
predstavuji FIR model daného radu. Z Pareto frontu moézeme usudit nasledovné. Ak
by sme chceli zlepsit presnost odhadu zmenou rddu modelu, napr. by sme si zvolili
model 2. radu, ziskali by sme tym zhorsenie v rozptyle odhadu, ktoré by v tomto
pripade bolo kvantitativne mensie ako zlepsenie v presnosti odhadu. Preto by sa nam
oplatilo zvysit rdd modelu. Na druhej strane by sme sa mali pozriet aj na absolitne
hodnoty tychto vlastnosti, aby sme vedeli o akom zlepSeni resp. zhorseni sa rozpravame.
V pripade, ze by sme si zvolili namiesto modelu 1. rddu model 5. rddu, dosiahli by
sme v priemere zlepsenie presnosti odhadu o 0.0009gL~! v absolttnych hodnotéch.
Takato hodnota nema v ramci kvality modelu Ziadnu vahu a preto mozeme tvrdit, ze
rdd modelu vhodny na opis nameranych tdajov je FIR model 1. rddu. Tento vysledok
vobec nie je prekvapujtci. Je to spdsobené tym, ze vplyv Sumu merania je vyraznejsi
ako skutoc¢nd zmena v koncentracii biomasy. Vyssie rady modelov by uz mohli opisovat
Sum merania, ¢o nie je ziaduca vlastnost datovych modelov.
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Obr. 5.2: Pareto front FIR modelov identifikovanych na datach biomasy. Vlastnosti
modelov su relativizované vzhladom na model 3. radu.

V dalsom kroku musime zvolit velkost parametrov resp. parametra, ktory ndm zabezpeci,
ze findlny vystup z FIR modelu bude ¢o najblizsie ku skutocnému vystupu. Vysledkom
garantovaného odhadu parametrov je aj intervalové urcenie hodnot parametrov, ktoré
definuji oblast vSetkych moznych rieseni v ramci stanovenej chyby modelu. V teoretickej
casti sme uviedli, ze tato oblast nam garantuje, ze skutocné riesenie sa bude nachadzat
vo vnutri tohto ohranicenia. Vysledok identifikdcie je zobrazeny na Obr. Na tomto
obrazku mézeme vidiet tri priebehy vystupov, ktoré zodpovedaja FIR modelu 1. radu
— vystup garantovaného odhadu parametrov, t.j. minimalna a maximéalna realizacia
FIR modelu a vystup ziskany identifikdciou FIR modelu metédou najmensich stvorcov
(MNS). Kedze aj vystup FIR modelu ziskaného metédou najmensich stvorcov sa
nachadza vo vnitri tejto oblasti, mézeme ho povazovat za vhodny na opis nameranych
udajov.

V pripade, ze by sme identifikovali FIR model na tdajoch z rozdielu koncentracie
substratu zariadenia a nominalneho modelu, prisli by sme k podobnému vysledku.
Ale na rozdiel od predchadzajiceho pripadu, potrebujeme na opis nameranych dat
v tretej iteracii FIR model 2. rddu, vzhladom na chybu modelu (§, = +£0.05gL~1).
Tento rozdiel je sposobeny hned niekolkymi faktormi. Ako mozno vidiet na Obr.
je tu vyrazny rozdiel v kvalite dat — rozptyl Sumu nie je tak velky, aby prekryval
samotni dynamiku procesu, ako tomu bolo v predchadzajicom pripade. Dalej si treba
uvedomit, Zze ide o nelinedrny proces, ktory sa snazime opisat linedrnym modelom.
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(a) Casovy priebeh koncentricie substratu. (b) Porovnanie nameranych tdajov a vystu-
pov z FIR modelu.

Obr. 5.3: Identifikacia FIR modelu metédou garantovaného odhadu parametrov v
tretej iterdcii. Zobrazené si namerané udaje (Cierna), vystup FIR modelu
identifikovaného MNS (zelend) a garantovand oblast vistupov FIR modelov,
ktord je definovand minimélnou (¢ervend) a maximélnou (modrd) realizdciou
modelu.

Jedind moznost, ako sa FIR model dokéze vysporiadat s rozlicnou odozvou systému na
rovnaku velkost vstupnej veliciny, je bud zvic¢Sovanim svojho radu, alebo zvac¢sovanim
chyby modelu pri identifikacii metédou GOP.

Relevantnost radu modelu postdime pomocou Pareto frontu, ktory je zobrazeny na
Obr. 530 Rad FIR modelov je uvedeny pod jednotlivymi ukazovatelmi, vlastnosti
modelov sme vyhodnotili pre sto realizacii Sumu a spriemerovali. Nakoniec sme vsetky
hodnoty vyjadrili a zobrazili ako nésobok velkosti vlastnosti FIR modelu 3. radu.
Ako si mézeme vsimnut, tento Pareto front ukazuje podobné spravanie ako ten z
Obr. [5.2] - ak by sme chceeli zlepsit presnost odhadu zvySenim radu modelu, ziskali
by sme zhorsenie v maximalnom rozptyle odhadu, teda by sa nam rozsiril interval
moznych hodnét parametrov. Tak isto by sme mohli uvazovat nad zvysenim radu
modelu, pretoze zlepsenie v presnosti odhadu je kvantitativne vacsie ako zhorsenie
rozptylu odhadu. Ale tdto zmena v presnosti odhadu by vo vicsine pripadov nebola
viiésia ako 0.0006g L~! v absolitnych hodnotach. Z tohto dévodu moZzeme za vhodny
rad modelu oznacit FIR model 2. radu.

Vystupy garantovaného odhadu parametrov FIR modelu mézeme vidiet na Obr. [5.3b}
Tak ako v predchidzajicom pripade st na obrazku zobrazené vystupy FIR modelu
2. rddu, ktoré zodpovedaji minimalnej a maximalnej realizacii modelu a modelu
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Obr. 5.4: Parcto front FIR modelov identifikovanych na détach substratu. Udaje o
modeloch st relativizované vzhladom na model 3. radu.

identifikovaného pomocou metédy najmensich Stvorcov. FIR model identifikovany
MNS sa opit nachadza vo vnitri garantovanej oblasti a preto ho mézeme povazovat
za vhodny na opis nameranych tdajov.

Mali by sme spomentt, ze pri volbe datovych modelov sa az tak nestustredime na
samotny opis dynamiky ako na predikciu ustaleného stavu. Pretoze ti potrebujeme
na dpravu ustélenych stavov nominalneho modelu v tcéelovej funkcii, ktord dynamika
datového modelu nezmeni. Z tohto dévodu sa nebudeme az tak dopodrobna zaoberat
identifikdciou ARX modelu, ktory na jednej strane dokéze vyrazne lepsie a v kom-
paktnejsej forme opisat dynamiku procesov, ale na druhej strane predikcia ustélenych
stavov sa takmer nelisi od FIR modelu. Avsak, z dévodu kompletnosti vysledkov si
ukazeme vysledok identifikdcie ARX modelu v tretej iterdcii optimaliza¢ného procesu
ale iba na déatach substratu. Tie st jednak informacne vydatnejsie a pri redlnych
zariadeniach sa viacSinou meria iba tdto veli¢ina (kvoli uz spominanym problémom s
meranim koncentracie biomasy).

Najjednoduchsi ARX model, ktorym vieme opisat rozdiel priebehov nameranej kon-
centracie substratu zariadenia a vygenerovanej koncentracie substratu nomindlneho
modelu z Obr. predstavoval diferen¢nd rovnicu systému prvého radu, t.j. poly-
ném 1. stupna v citateli aj menovateli. Vysledok identifikiacie metdédou garantovaného
odhadu parametrov ARX modelu spolu s nameranymi udajmi moézeme vidiet na Obr.
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Obr. 5.5: Identifikicia ARX modelu metédou garantovaného odhadu parametrov v
tretej iterdcii. Zobrazené si namerané udaje (Gierna), vystup ARX modelu
identifikovaného MNS (zelen4) a garantovand oblast vystupov ARX modelov,
ktord je definovand minimélnou (¢ervend) a maximélnou (modrd) realizdciou
modelu.

Dynamika ARX modelu je vyrazne komplexnejsia v porovnani s FIR modelom a
pravdepodobne lepsie opisuje skuto¢nost ako FIR model, ale ako sme uz uviedli, odhad
ustalenych stavov je porovnatelny.

Problematiku identifikdcie datovych modelov, pomocou metédy garantovaného odhadu
parametrov, by sme mohli zhrnit nasledovne. Zatial ¢o vacSina metdd neriesi proble-
matiku volby rddu modelu, ktord je dolezitou sucastou identifikdcie datovych modelov
a vyrazne komplikovanejSou tlohou nez odhad parametrov modelov, GOP nam pontka
informacie o minimalnom rade modelu. V spojeni s Pareto frontom dokazeme posudit
aj kvalitu modelov vyssieho rddu a na zaklade vysledkov mézeme urcif vhodny rad
modelu. V dalSej casti identifikdcie pomocou GOP ziskavame oblast vSetkych moznych
rieSeni, v rdmci stanovenej chyby modelu. Tato oblast, ktord je ur¢enda minimalnou a
maximalnou realiziciou modelov, nam zarucuje, ze skutocné riesenie lezi vo vnutri.
Nasim cielom by mala byt snaha o zmensenie tejto oblasti na ¢o najmensiu mozni
hodnotu (sme vSak limitovany chybou merania), ¢im si zaruc¢ime presnejsi vysledok. To
dokéZeme spravit volbou rddu modelu (maximalny rozptyl odhadu) a chyby modelu.

Ukézali sme, ze dokazeme najst vhodné datové modely, ¢i uz FIR alebo ARX, na opis
udajov, ktoré vyjadruju rozdiel koncentracie biomasy alebo substratu medzi skutoénym
zariadenim (Monod model) a nomindlnym modelom (Haldane model). Dynamika
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tychto modelov bola odlisn, ale v predikcii ustalenych stavov boli FIR aj ARX model
rovnako dobré. Z tohto dévodu sme sa rozhodli, Ze pri konstrukcii hybridnych modelov
budeme pouzivat vyluéne FIR modely. V pripade, Ze by sme sa zoberali riadenim
pomocou hybridnych modelov, stdlo by za zvazenie, ¢i radsej neuprednostnit ARX
model, ale to by mohlo byt cielom dalsieho vyskumu.

5.2 Korekcia optima nominalneho modelu

V tomto okamihu uz mame pripravené datové modely, ktoré mozeme pouzit na tpravu
nomindlneho modelu $tylom ako uvddza rovnica [£.24] resp. [£:21] Nez si vSak ukdzeme
vysledky pristupu vyuzitim hybridnych modelov, podme sa pozriet, ako dokazu prob-
lematiku optimalizdcie zariadenia s nespravnym mechanistickym modelom vyriesit
spominané dva pristupy — dvojkrokova optimalizacia a schéma tupravy modifikdtora.
Vysledky potom porovname s hybridnymi modelmi.

5.2.1 Dvojkrokova optimalizacia

V teoretickej casti sme spomenuli, ze k odhadu parametrov nominalneho modelu
mozeme pristupovat dvojako a na zdklade dat, ktoré mame k dispozicii. Aproximacia
derivacie nutne potrebuje tidaje o koncentrécii ako biomasy tak aj substratu, presne
ako uvadza rovnica . Vysledky takéhoto odhadu parametrov mézeme vidiet
na Obr. Tento obrazok zobrazuje priebeh koncentracie substratu nominalneho
modelu (modrd) na zdklade nameranych tdajov zo zariadenia (Cierna) a tak isto
priebeh zo zariadenia bez vplyvu Sumu (Gervend) pri viacerych skokovych zmenéch.
Ako moézeme pozorovat, tak takyto pristup k odhadu parametrov dokéze celkom dobre
aproximovat dynamiku systému, ale v odhade ustdlenych stavov sii nedostatky. Pri
aproximdcii derivacie si dva faktory, ktoré ndm v tomto pripade moézu ovplyvnit
samotny vysledok. V prvom rade je to Sum merania, ktory svojou vlastnou dynamikou
prekryva dynamiku systému. V druhom rade ide o samotni periédu vzorkovania.
Je jasné, ze spatnd diferencia bude zodpovedat derivacii prave vtedy, ak sa periéda
vzorkovania bude limitne blizit k nule a to nedokazeme dosiahnut pri biochemickom
reaktore. V redlnom zariadeni by sme koncentraciu substratu teoreticky vedeli merat
Castejsie, problematické je vsak meranie koncentricie biomasy, ktord sa bezne ani
nemeria. Z tohto dévodu sme demonstrovali dalsi pristup k odhadu parametrov, ktory
vyuziva iba tdaje o koncentracii substratu a na zdklade tychto dat odhaduje parametre
modelu tak ako uvadza rovnica . Takyto pristup je vyrazne lepsi a dokaze
odhadnit nezndme parametre nomindlneho modelu, ktory sa nezhoduje so zariadenim,
tak, aby identifikovany model dokézal opisat skutocnost, ako zobrazuje Obr.
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Obr. 5.6: Porovnanie pristupov k odhadu parametrov Haldane modelu na zaklade
nameranych udajov zo zariadenia (Monod) pri viacerych skokovych zmendch
D = {D%,0.38,0.385,0.39,0.395}h~ 1.

Jasnou vyhodou je, ze koncentraciu substratu dokdzeme merat castejsie a s mensou
fluktuéciou ako v pripade biomasy.

Dvojkrokova optimalizacia prebieha v dvoch fazach. Prvou je odhad parametrov
nominédlneho modelu na zéklade nameranych tdajov zo zariadenia a v druhej faze
vyuzivame tento model pri optimalizacii ustalenych stavov zariadenia. Kvoli jasnym
vyhodam, ktoré sme vyssie uviedli, budeme k odhadu parametrov pristupovat druhym
sposobom, teda tak ako uvddza rovnica (4.26)).

Uz Obr. napovedal, Ze existuje kombinacia odhadovanych kinetickych parametrov
tm, K, K I nominalneho modelu, ktorda dokaze simulovat nase zariadenie, a tym
padom vie predikovat spravne hodnoty ustdlenych stavov. Tento fakt dokazuje aj Obr.
Na niom vidime priebeh hodndt icelovej funkcie Monod modelu, teda redlneho
zariadenia, pocas jednotlivych iteracii. Ako mozeme sledovat, tak uz v 5-6 iteracii
dosiahne nominalny model optimalny stav zariadenia. Na ostatnych obrazkoch
st zobrazené hodnoty odhadnutych parametrov v jednotlivych iterdciach a
bodkovane st vyznacené parametre Monod modelu (v pripade maximdlnej Specifickej
rychlosti rastu u,, a Michaelisovej konstanty Ks), ale aj Haldane modelu, ktorym je
urcend zaciato¢nd rychlost riedenia D%;.

Nie je prekvapujuce, ze iba na zaklade odhadu parametrov nepresného nominalneho
modelu, sme dosiahli optimalnu prevadzku zariadenia. Je to spésobené tym, ze Monod
aj Haldane modely su si velmi podobné. Jediny rozdiel medzi nimi je v Specifickej
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rychlosti rastu u(s), kde Haldane model obsahuje v menovateli ¢len navyse. Ak by

nule ;(—2[ — 0, a tym paddom by sme skonvergovali ku Monod modelu. Tento jav mozeme
pozorovat na Obr. kedy sa optimalizacia snazi vyrovnat rozdiely medzi modelmi,
prave zvacsovanim hodnoty inhibi¢ného koeficientu Kj. Zvysné dva parametre modelu
konverguju ku skutoénym hodnotdm zariadenia ako je ukdzané na Obr. [5.7H a

Fakt, ze modularita Haldane modelu a podobnost oboch modelov ndm umoznili skon-
vergovat ku skuto¢nému optimu zariadenia, je velmi raritnéd a pri redlnych procesoch
by takato situdcia teoreticky ani nenastala, pretoze modelovanie zariadeni so zivymi
organizmami je komplikovana zalezitost a vysledné modely majui zlozitejsiu Struktiru

ako Monod alebo Haldane model.

5.2.2 Schéma upravy modifikatora

Tato metdda upravuje gradient ucelovej funkcie nomindlneho modelu na zaklade
odhadnutého gradientu zariadenia, presne ako uvadza rovnica . Prave s odhadom
gradientu mo6zu nastat komplikdcie, najmé kvoli Sumu merania. Z tohto dévodu najskor
demonstrujeme funkénost tejto metddy tak, ze namiesto odhadnutého gradientu budeme
pouzivat skutoény gradient tcelovej funkcie zariadenia, teda Monod modelu.

Ako mo6zeme vidiet na Obr. tak takyto pristup dokéaze zabezpecit, ze za urcity
pocet iteracii dosiahneme optimalnu prevadzku zariadenia. Na tomto obrazku s
zndzornené priebehy optim upravenej tcelovej funkcii, ktoré su vyjadrené ako hodnoty
ucelovej funkcie zariadenia, pri réznych vahovych koeficientoch ¢. VSimnime si, ze
rychlost konvergencie zavisi od velkosti vihového koeficientu ¢. Ak sa pozrieme na
rovnicu , vidime, Ze ¢im mensia je hodnota c¢ tak, tym viac novych informécii
o gradiente vkladame do modifikdtora A. Na vedlajSom obrazku [5.8b| st zndzornené
prislusné priebehy hodnét modifikdtora v jednotlivych iteraciach. Z tohto obrazka
je zrejmé, ze ak modifikator nadobudne hodnotu, ktora je zobrazena bodkovane a je
definovand rovnicou , dosiahneme optimum zariadenia. Tento fakt mozno sledovat
aj na Obr. [5.9] ktory zobrazuje hodnoty téelovych funkcii zariadenia, nominalneho
modelu a upravenej ucelovej funkcie pri réznych rychlostiach riedenia D. Na tomto
obrazku moézeme vidiet, ze Uprava gradientu ucelovej funkcie nomindlneho modelu,
staci na dosiahnutie optiméalnej prevadzky.

Pozrime sa teraz, ako by sa zmenila situdcia, ak by sme skuto¢ny gradient vymenili
za odhadnuty. Vysledky tejto simuldcie mézeme vidiet na Obr. a ktoré
zobrazuji, podobne ako v predchddzajicom pripade, rieSenia upravenej optimalizacne;
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Obr. 5.7: Priebeh optim Monod modelu vyjadrenych ako hodnoty tcelovej funkcie
Monod modelu (zariadenia) a parametrov nomindlneho modelu v jednot-
livych iterdciach. Bodkovand ¢iara znézornuje hodnotu ucelovej funkcie v
optime zariadenia (a), alebo hodnoty parametrov pévodného nastavenia
nomindlneho modelu (a, b, ¢) resp. zariadenia (b, ¢).
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Obr. 5.8: Priebeh schémy upravy modifikdtora s vyuzitim skutocného gradientu
ucelovej funkcie pri roznych hodnotéch vahovych koeficientov c.
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Obr. 5.9: Porovnanie ucelovych funkcii a ich optim.
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Obr. 5.10: Priebeh schémy tupravy modifikdtora s vyuzitim odhadu gradientu tce-
lovej funkcie pri réznom rozptyle Sumu merania |e| a hodnote vdhového
koeficientu ¢ = 0.945.

ulohy, vyjadrené ako hodnoty tcelovej funkcie Monod modelu a priebeh prislusnych
hodnét modifikatora v jednotlivych iterdciach pri r6znej maximalnej hodnote sumu
merania |e|. Ako si moZeme vSimnit, tak vplyv Sumu merania je zrejmy a moze
posobit dvojako. Na jednej strane moéze zabezpecit rychlejsiu konvergenciu ako je
tomu na Obr. Na druhej strane, ak rozdiel v hodnotach ustdlenych stavov je
porovnatelny alebo mensi ako vplyv Sumu, vznikaja oscilacie, a tym sa znemoznuje
presnd konvergencia. Amplitidu oscilacii mozeme tlmit zvacésovanim hodnoty vahového
koeficientu ¢, ale to znamena velmi pomald konvergenciu. V horSom pripade, ak
odhadnuty gradient nadobudne radovo vécsiu hodnotu od skutoc¢ného, pozmeni tym aj
hodnotu modifikatora, ktorad sa potom bude tiez velmi pomaly vracat spif na pévodnu
hodnotu. Samozrejme, stale je tu hrozba, ze vplyv Sumu moze viest k takym hodnotam
modifikatora, ktoré dostani nas systém do neziaduceho stavu napr. do vyplachu.

Mali by sme pripomentut este zopar technickych poznamok. Aby sme rozbehli tito
metodu optimalizicie prevadzky zariadenia, potrebujeme mat na zaciatku informécie
o dvoch skokovych zmenach na prvy odhad gradientu resp. vypocet modifikdtora.
Velkost pociatocnej skokovej zmeny je velmi podstatnd, pretoze suvisi s poc¢iatocnou
hodnotou odhadovaného gradientu a tym ovplyvnuje celkovy priebeh optimalizécie,
najmaé pri vysokych hodnotach vahového koeficientu c. Z tohto dévodu sme aj my zvolili
pociatoénii skokovii zmenu z ustéleného stavu pri D = 0.1h~! na D%, = 0.376h~1, aby
sme zabezpedili spolahlivy podiatoény odhad gradientu. Dalsia pripomienka, ktors
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stoji za zvazenie, je ohranicenie zmeny odhadu gradientu. Kvoli vplyvu Sumu, sa mozu
dva po sebe idice odhadnuté gradienty radovo lisit. Dosledok toho je, Ze to vedie k
oscilacidm riesenia s velkou amplitidou, v horsom pripade to moéze sposobit problémy
pri rieSeni optimalizac¢nej lohy.

Ako sme ukézali, tak metéda tpravy tcelovej funkcie nomindlneho modelu pomocou
modifikatora, moze najst optimalny ustaleny stav zariadenia. Problematickym je vplyv
Sumu merania, ktory ak je vyraznejsi ako samotny rozdiel v skokovych zmenach, tak
nedokézeme zabezpecit konvergenciu k optimu. Preto treba vhodne nastavit parametre
tejto metddy, ¢o vobec nie je jednoducha tloha, najmé v pripade biochemického
reaktora, kde fluktudcia koncentracie biomasy je znacna.

5.2.3 Pouzitie hybridnych modelov

V predchadzajicich castiach sme ukazali ako si s problematikou optimalizacie prevadzky
zariadenia, pri nepresnom matematickom opise, dokazali poradit dvojkrokova optimali-
zacia a schéma tpravy modifikatora. Podme sa pozriet ako sa s touto problematikou
dokaze vysporiadat pristup s pouzitim hybridnych modelov.

V casti “trénovanie datovych modelov” sme identifikovali dva typy FIR modelov —
jeden na udajoch rozdielov koncentracie biomasy a druhy na datach substratu. Tieto
modely vyuzijeme na tpravu ustdlenych stavov nepresného mechanistického modelu,
pomocou ktorého sa snazime docielit optimalnu prevadzku zariadenia. Demonstrujme
si najskor vysledky optimalizacie hybridného modelu odvodeného na datach biomasy.

Vysledky priebehu optimalizacie st zobrazené na Obr. Ako si m6zeme vSimnut
na Obr. kde st zndzornené optimé hybridného modelu vyjadrené ako hodnoty
ucelovej funkcie zariadenia v jednotlivych iteraciach, tak takyto pristup dostane nase
zariadenie v troch krokoch do optiméalneho stavu, ktory je zobrazeny bodkovanou
¢iarou. V neskorsich iteracidach sa meni optimum hybridného modelu a ustéleny stav
nasho zariadenia sa vzdaluje od svojho optimélneho ustdleného stavu. Tento jav je
spOsobeny tym, ze Sum merania je omnoho vyraznejsi ako samotné skokova zmena
a preto aj predikovany ustéleny stav nebude tak presny. To moézeme vidiet na Obr.
kde v tretej iteracii bol odhadnuty ustaleny stav vysoko nadhodnoteny. V kazdej
dalsej iteracii, odhadnuté rychlost riedenia D uz neprinesie vyrazni skokovi zmenu
vzhladom na Sum merania, ¢im sa znizuje aj informacnéd vydatnost dat a hodnota
predikovaného ustéleného stavu ndm klesa. Fakt, ze od tretej iterdcie nie st nase déta
informacne vydatné, mézeme sledovat na Obr. kde je zobrazeny rad FIR modelu
v jednotlivych iterdcidch, ktory sa od tretej iterdcie nemeni. V opacnom pripade, by so
zvysujuicim sa poc¢tom dat musel rast aj rad modelu, kvdli nelinearite nasho zariadenia.
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V skutocnosti, by sme takyto hybridny model mohli len velmi fazko skonstruovat.
Fluktuécia koncentracie biomasy, ktord by sme namerali v biochemickom reaktore, by
bola omnoho viiésia ako uvazujeme my (|e;| = 0.05gL~1). To by viedlo k este viicsej
nepresnosti predikcie rozdielov ustdlenych stavov koncentracie a pri optimalizécii by
sme mohli ziskat také rychlosti riedenia D, ktoré by dostali nase zariadenia do stavu
vymytia. A tak isto, mnozstvo nameranych tidajov by bolo vyrazne mensie. Preto si
teraz ukazeme vysledky optimalizacie hybridnym modelom, odvodeného na datach
koncentracie substratu.

Ako mozeme vidiet na Obr. tak takyto hybridny model dokéZe skonvergovat do
blizkosti optima zariadenia, nie vSak Uplne k nemu. Ale na rozdiel od predchadzajiceho
hybridného modelu, po dosiahnuti maxima sa uz z neho nepohne a tato stabilita je
velmi dobra vlastnost, pretoze zarucuje aspon nejaky vysledok. V dalsich iteraciach,
ziskand rychlost riedenia D uz nedokaze vyprodukovat skokovi zmenu, ktora by vyrazne
zmenila Struktiru datového modelu a preto sa dostaneme do ustaleného rezimu. Toto
potvrdzuju aj Obr. 5.12h] a ktoré zobrazuju predikciu ustdleného stavu FIR
modelom a jeho rad v jednotlivych krokoch optimalizécie.

Na tomto mieste by sme si mohli polozit otazku “Ktory z hybridnych modelov je
lepsi 77 Kvoli vplyvu Ssumu sa hybridny model, zalozeny na korekcii koncentracie
biomasy, dostal vyrazne blizsie k optimu zariadenia. Na druhej strane, hybridny
model, zalozeny na korekcii koncentracie substratu, nam dokéze zarucif stabilni
rychlost riedenia D, ktord je v relativnej blizkosti od optima zariadenia. Aby sme
mohli tieto dva hybridné modely porovnat, zhotovili sme experiment, v ktorom sme
zmenili rozptyl Sumu merania koncentricie biomasy (|e;| = 0.001gL~1) tak, aby bol
porovnatelny s rozptylom sumu merania koncentracie substratu, vzhladom na skokové
zmeny generované v jednotlivych iteraciach. Vysledok tohto experimentu nam ukazal,
ze oba hybridné modelu konverguji k rovnakym hodnotam, ako moézeme vidiet na Obr.
ale hybridnému modelu, zalozenom na tprave koncentracie biomasy, to trva o
niekolko iteracii dlhsie. Je to sposobené najmé tym, ze dynamika priebehu koncentracie
biomasy nie je tak vyrazna ako priebeh koncentracie substratu. Ako sme uz vyssie
uviedli, tak s touto veli¢inou je spojenych viacero problémov a z tohto dévodu budeme
dalsie vysledky vztahovat vylucne na hybridny model substratu.

Zistili sme, ze itera¢nym pristupom sa dokazeme dostat iba do blizkeho okolia opti-
malneho ustaleného stavu zariadenia, nedokazeme vSak odhadntf samotné optimum.
Preto si dovolime tvrdit, ze itera¢ny pristup v spojeni s hybridnym modelovanim nie
je najlepsou volbou optimalizacie prevadzky zariadenia. Ale k optimalizacii pomocou
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Obr. 5.11: Vysledok optimalizécie pomocou hybridného modelu, identifikovaného na
datach rozdielov koncentracie biomasy medzi zariadenim a nepresnym
mechanistickym modelom.
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Obr. 5.12: Vysledok optimalizacie pomocou hybridného modelu, identifikovaného na
déatach rozdielov koncentracie substratu medzi zariadenim a nepresnym

mechanistickym modelom.
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Obr. 5.13: Porovnanie vysledkov optimalizdcie hybridnych modelov biomasy (modra)
a substratu (¢ervend), vyjadrenych ako hodnoty icelovej funkcie Monod
modelu (zariadenia). Bodkovanou ¢iarou je zobrazend skuto¢na hodnota
ustaleného stavu zariadenia.

hybridnych modelov mézeme pristupovat este inym spésobom. Datové casti hybrid-
nych modelov maja velkt vyhodu a tou je, ze ich mézeme natrénovat na historickych
udajoch dopredu. Takto uz bude mat ddtovy model nejaké informécie o systéme v sebe
uchované. Limitovany sme iba mnozstvom dat, ktorym disponujeme a od toho zavisi
kvalita predikcie modelu.

Predstavme si situaciu, ze mame k dispozicii namerané tdaje rozdielu koncentra-
cie substratu. Tie zodpovedaji piatim skokovym zmendm v rychlosti riedenia D =
{0.3760,0.3845,0.3930,0.4015,0.4100}h !, kde najnizsia hodnota predstavuje opti-
mélnu rychlost riedenia nominalneho modelu D};. Na tychto datach sme identifikovali
pomocou garantovaného odhadu parametrov FIR model. Aby sme sa vyhli modelom
zbytocne vysokého radu, museli sme zmenit chybu modelu §; na osemnasobok rozptylu
Sumu merania §, = 0.2gL~!. Takto sme ziskali FIR model 6. rddu a jeho vystup
mozeme vidiet na Obr. Urcite sa zhodneme, ze takyto FIR model nemé vela
spolo¢ného s realitou, ale ide o krasnu ukazku aproximacie nelinedrneho systému
linearnym datovym modelom. Ked sme takyto model pouzili na korekciu ustalenych
stavov koncentracie substratu nominalneho modelu pri optimalizacii, ziskana rychlost
riedenia D uviedla nase zariadenie do jeho optimélneho ustaleného stavu, o moézeme

vidiet na Obr. B.140
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Obr. 5.14: Priebeh optimalizicie zariadenia pomocou hybridného modelovania, kto-
rého datova cast bola vopred natrénovand na datach z viacndsobnej sko-
kovej zmeny D = {0.3760,0.3845,0.3930,0.4015,0.4100}h 1.

Tento pristup ma jednu velktl vyhodu oproti iteracnému pristupu a tym je, Ze optima-
lizaciu prevadzky biochemického reaktora sme boli schopny vykonat v jednom kroku.
Avsak, ak by sme takyto model zapojili do itera¢ného pristupu, s velkou pravdepodob-
nostou by sme sa vzdiali od optima zariadenia. Tento fakt sme uviedli bez dokazu, ale
dovod tohto spravania si vysvetlime na nasledujicom priklade.

Predstavme si teraz situaciu, ze pozname optimélnu rychlost riedenia zariadenia D7.
Ak spravime skokovii zmenu z hociktorého ustéleného stavu na optimalnu hodnotu
zariadenia, mali by sme ziskat presny rozdiel v koncentracii substratu, ktory by nés z
daného ustaleného stavu mal dostat do optimélneho stavu zariadenia. Pokisme sa na
tychto datach natrénovat datovi cast hybridného modelu a pozrime sa ako dopadne
optimalizacia prevadzky zariadenia.

Vykonali sme skokovii zmenu z ustaleného stavu nominalneho modelu pri rychlosti
riedenia D% = 0.3760h~! na hodnotu zodpovedajicu optimdlnej prevddzke zariadenia
D% = 0.3974h~! ako uvddza Obr. Skuto¢ny rozdiel v koncentracii ustéle-
nych stavov substratu pri tejto rychlosti riedenia by bol Ay = —0.8448¢ L' a FIR
model identifikovany pomocou tychto dat predikoval hodnotu rozdielu ustaleného
stavu AFTR = —0.8492¢ .71, Ak mdme k dispozicii presny rozdiel ustaleného stavu
koncentracie substratu pri optimalnej rychlosti riedenia zariadenia D%, tak tcelova
funkcia hybridného modelu a zariadenia musia mat spolo¢ny prienik v optime a to
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Obr. 5.15: Porovnanie optim a tcelovych funkcii Monod (zaradenia) a hybridného
modelu, ktory bol identifikovany na datach zo skokovej zmeny D3 — D%.

mozeme vidiet na Obr. Avsak, optimum hybridného modelu nedosiahlo hodnotu
optimélnej previadzky zariadenia ako moézeme vidiet na Obr. [5.I5b] Dovodom je, ze
korekcia ustaleného stavu nepresného mechanistického modelu pomocou datového
modelu, Stylom aky uvadza rovnica resp. , neupravuje ucelova funkciu
resp. jej gradient, dostatocne na to, aby sme dosiahli skuto¢né optimum zariadenia,
ako moézeme vidiet na Obr. ale postacuje na to, aby sme sa dostali do velmi
blizkeho okolia optima.

Mali by sme spomeniit, Ze hybridné modely disponuju aj predikénymi vlastnostami,
a tym padom dokazu omnoho lepsie odhadovat vystupy zo skutoé¢ného zariadenia
ako samotny nominalny model. Spravme nasledovny experiment. Nechajme schému
upravy modifikdtora riesit optimalizaciu do takej iteracie, aby nedosiahla optimum
zariadenia (v nasom pripade do 8. iterdcie). N4 tychto ddtach identifikujeme FIR model
pomocou garantovaného odhadu parametrov a vyuzijeme ho na odvodenie hybridného
modelu. Trénovacie tidaje st zobrazené na Obr. [5.17a] kde mozeme vidiet aj vystup
identifikovaného FIR modelu 3. rddu. Aby sme otestovali predikciu hybridného modelu,
zvolili sme si tri r6zne rychlosti riedenia. Dve také, ktoré boli zahrnuté v datach na
trénovanie modelu a jednu novi, optimalnu rychlost riedenia nésho zariadenia D%,
ktora uz v datach obsiahnutd nebola. Ak testovacie data boli obsiahnuté v datach na
trénovanie, tak vystup z hybridného modelu dokézal velmi presne odhadnit skutocny
vystup zo zariadenia. Na druhej strane, ak sme mu pontikli eSte nepoznané vstupné
data, vznikla nam odchylka, ktora je stdle mensia ako odchylka nomindlneho modelu
od zariadenia. Treba si uvedomit, Ze kvalita hybridného modelu je urcend kvalitou



76 Vysledky

0.1 T

Zariadenie
Nominélny model

0 Hybridny model | 4
.
QL
L201r 1
c
2
)
3 ool ]
6 -0.2
0
=}
8
o
5031
o)
I

-0.4
~—
05 I I I I I I I

\
0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4
Rychlost riedenia D [hod‘1]

Obr. 5.16

datového modelu. To znamend, ze ¢im lepsi bude datovy model, tym lepsiu predikciu
dosiahneme a vdaka garantovanej oblasti vidime, Ze urcité nedostatky v predikcii by
sme mohli este zlepsit. Na zaklade tychto faktov si dovolime tvrdit, Ze v oblasti riadenia
by hybridné modely nasli omnoho vécsie uplatnenie ako pri statickej optimalizacii.

Vysledky experimentov nas priviedli k zaveru, ze hybridné modelovanie méze byt pouzité
na optimalizaciu prevadzky biochemického reaktora. Uviedli sme niekolko pristupov v
ramci hybridného modelovania, ktoré sa daju aplikovat na tato problematiku. Iteracna
metdda dokazala skonvergovat v priebehu par krokov, ale dostala sa iba do okolia
optima. Ak sme détovi ¢ast hybridného modelu natrénovali na dopredu zndmych
datach, tak sme sa dostali do presného optiméalneho stavu zariadenia. Avsak, je velmi
pravdepodobné, Ze ak by sme pridali data zo skokovych zmien pri vicsich hodnotéch
rychlosti riedenia, lahko by sme optimélny stav presiahli. Dalsou nevyhodou tohto
pristupu je, ze ak by sme vopred natrénovany model zapojili do iteracnej optimalizacie,
tak po niekolkych iteraciach by sme sa vzdialili od optiméalneho ustdleného stavu
zariadenia. Je na to hned niekolko dévodov. Jednym je, Ze po uréitom case nedokdzeme
iteracnym pristupom vygenerovat informacne vydatné data na identifikaciu datového
modelu. A druhym je, ze aj keby FIR model predikoval presny rozdiel koncentracie
substratu zariadenia a nominalneho modelu, nikdy by sme nedosiahli skuto¢né optimum,
ako sme ukdzali na Obr. [5.16] Ak by sme chceli naSe zariadenie dostat do jeho
optiméalneho stavu, museli by sme pozmenit styl, akym pristupujeme ku korekcii
nominalneho modelu, napriklad tak, ako to riesi schéma udpravy modifikatora, t.j.



5.2 Korekcia optima nominalneho modelu 77

'_'?,» 0.25

"o T, 45

<4 o3} 2

2 >

5 5

% £ 4t

2 035) 3

2 =

@ @

= o

£ 04 895

o =

3 5]

L o4t 8

=l S 3L

kel X

N

& 05 : : : .

0 100 200 300 400 20 40 60 80 100 120 140
Cas [hod] Cas [hod]
(a) Trénovacie udaje. (b) Porovnanie dynamiky a predikcie mode-
lov.

Obr. 5.17: Porovnanie predikénych schopnosti nominalneho a hybridného modelu,
ktory bol identifikovany pomocou dat ziskanych schémou tpravy modifika-
tora. Testovacie vstupné idaje boli D = {D%;,0.385, D} }h~!. Na obrazku
su zndzornené priebehy koncentricie substratu zariadenia (tyrkysovd),
nomindlneho modelu (ruzovd), minimalna (Cervend) a maximdlna (modrd)
realizacia hybridného modelu a vystup hybridného modelu identifikova-
ného MNS (zelend).
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upravou gradientu ucelovej funkcie nominalneho modelu.

5.2.4 Porovnanie pristupov

Nakoniec by sme mali porovnat jednotlivé pristupy optimalizacie prevadzky zariadenia
medzi sebou a zhodnotit ich vyhody aj nevyhody. Na tento ticel sme sa rozhodli
vyuzit iteracny pristup k optimalizicii. Experiment sme nastavili podobne ako v
predchadzajicich castiach s tym rozdielom, ze v tomto pripade sme experiment vykonali
pre 50 roznych realizacii Sumu merania a vysledné rieSenia spriemerovali. Rozptyl
$umu merania pre koncentraciu biomasy sme nastavili rovny W, = 0.03gL~! a
pre koncentraciu substratu W, = 0.025g L~!. Pri schéme tpravy modifikdtora sme
zvolili vahovy koeficient ¢ = 0.8 a pri identifikdcii FIR modelu sme nastavili chybu
modelu rovni dvojnasobku rozptylu sumu merania §, = 0.05g L~'. Pri dvojkrokovej
optimalizacii sme zvolili pociato¢ny nastrel odhadovanych parametrov nasledovne
fm = 0.5h™ !, Ky = 1.0gL~!, K; = 50.0g L.

Vysledok tohto porovnania mozeme vidiet na Obr. resp. na Obr. [5.18B] ktoré
zobrazuju priebeh vysledkov optimalizacie prevadzky zariadenia troch pristupov —
dvojkrokova optimalizacia, schéma tupravy modifikdtora a hybridné modelovanie —
vyjadrenych ako hodnoty ucelovej funkcie Monod modelu. Aby sme mohli kvantifikovat
uspesnost jednotlivych metdd, zobrazili sme aj hodnotu optiméalneho stavu nominalneho
modelu a zariadenia.

Dvojkrokova optimalizacia sa vo vacsSine pripadov uz v druhej iteracii dostala do
blizkosti optima zariadenia, ale v dalsich iterdciach sa od neho vyrazne vzdialila a
mozeme vidief, Ze vo vac¢sine pripadov nas dvojkrokova optimalizacia nedokaze priviest
do optimalneho ustéleného stavu zariadenia. D6vod je nasledovny. V pripade, ze méame
k dispozicii iba male mnozstvo idajov, tak odhad parametrov je relativne nepresny, ¢o
vedie ku kombindcii parametrov nominalneho modelu, ktorého optimalny ustaleny stav
sa zhoduje so zariadenim. Ale so zvysujicim sa poc¢tom tdajov ndm rastie aj presnost
odhadu a interval moznych hodnot parametrov sa zmensuje. Vysledkom potom moze
byt nominalny model, ktorého tcelova funkcia mé taky priebeh, ze spdsobuje problémy
pri samotnej optimalizdcii (najmé pri velkych hodnotdch K7, rddovo 10'° a pod.).
Najhorsie na tom je, ze vysledné hodnoty rychlosti riedenia ziskané optimalizaciou
vedd nas systém do stavu vymytia.

Teoreticky, najlepsie by si s problematikou optimalizicie previadzky zariadenia na
zaklade nepresného mechanistického modelu mala poradif schéma tpravy modifikatora,
pretoze ako jedind metéda nas dokdze dostat do skutoéného optima zariadenia. Toto by
sa tykalo situacie, keby vystupy zo systému neboli zatazené chybou merania. V opa¢nom
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Obr. 5.18: Porovnanie priemernych vysledkov optimalizacie prevadzky zariadenia
jednotlivych pristupov pri réznych realizacidch Sumu merania s rozpty-
lom W, = 0.03gL™! a W, = 0.025gL~!. Oznacenie “PE” reprezentuje
dvojkrokovi optimalizaciu, “MAS” schéma tpravy modifikatora, “HYB”
hybridné modelovanie.

pripade uz nemdme zabezpecent konvergenciu. Ako mézeme vidiet na Obr. [5.18D]
tak po 20 iterdcidch sme sa v priemere dostali do blizkeho okolia optimalneho rezimu
zariadenia. Jasnou nevyhodou tejto metddy je, ze vo vacésine pripadov je konvergencia
velmi pomald a to moze byt velky problém, ak jedna iteracia trva hodiny alebo dni
ako v nasom pripade. Dalsou nevyhodou je, Zze potrebujeme tidaje o ustdlenom stave
koncentracie biomasy a ta sa bezne ani nemeria, a ked aj ano, tak s velkym rozptylom
chyby merania. AvSak, tdto metéda m& potencidl byt silnym nastrojom pri rieseni
optimalizacie zariadenia, ale nastavenie tejto metédy tak, aby sme zabezpedili aspon
ako taku efektivitu, je velmi naro¢né a pravdepodobne si vyzaduje mnozstvo dalsich
GUprav.

V prechadzajicej casti sme uviedli, ze itera¢cnd metdda v spojeni s hybridnym mo-
delovanim nie je najvhodnejsim adeptom na hladanie optimalneho ustaleného stavu
zariadenia. A to z dévodu, ze nedokaze skonvergovat ku skutoénému optimu zariadenia,
ale dostane sa iba do jeho blizkeho okolia. Na druhej strane, ak porovname jednotlivé
priebehy optimaliza¢ného procesu, vid Obr. je zrejmé, Ze tato metdda si vo
vacsine pripadov vedie najlepSie, aj napriek spomenutému nedostatku. Najvacsim
rozdielom oproti schéme Upravy modifikdtora je v rychlosti konvergencie. Ak sa zhod-
neme na tom, ze v priemere sa dostali do rovnakej vzdialenosti od optima, tak zatial
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¢o schéme upravy modifikdtora to trvalo 20 iteracii, ¢o je v pripade biochemického
reaktora 1000 hodin, hybridnym modelom to trvalo 5 iteracii, teda 250 hodin. Dalsou
vyhodou je, Ze pri hybridnom modelovani, Sum merania nezohrava tak vyznamnu
ulohu, akou je pri schéme tUpravy modifikatora.
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Zaver

Mechanistické modelovanie méze byt velmi komplikovana zalezitost, najméa ak sa
snazime matematicky opisat komplexné zariadenia. Na druhej strane, vysledné modely
su transparentné a lahko pochopitelné, pretoze maju za sebou skutocni fyzikalnu
podstatu. Tento pristup k modelovaniu mé vsak viacero nevyhod akymi s ¢asova aj
finanéna narocnost a skutocnost, ze po Case nemusi matematicky model zodpovedat
realnemu zariadeniu kvoli zmenam v prevadzke zariadenia.

Datové modelovanie dokaze obist vsetky spomenuté problémy, plus datové modely maja
vyrazne jednoduchsiu Struktiru a su flexibilnejsie. Ale ich struktdra ndm ni¢ neprezradi
o samotnej povahe procesu. S datovym modelovanim sa spajaju este dalsie problémy
ako volba spravnej struktiry datového modelu a odhad jeho parametrov. Vacsina
konvencénych metdd neriesi problematiku volby vhodnej struktiry modelu, pricom téato
problematika je rovnako dblezitd a vyrazne komplikovanejsia ako odhad parametrov
modelu. Metéda garantovaného odhadu nam pontka informéacie o minimalnom rade
(Struktire) modelu a v spojeni s Pareto frontom sme dokézali posudit aj kvalitu
modelov vyssich radov. Vhodny rad modelu sme potom zvolili na zdklade kompromisu
medzi presnostou odhadu modelu a jeho maximalnym rozptylom odhadu. V dalsej
casti identifikicie pomocou GOP sme ziskali garantovani oblast vsetkych moznych
rieSeni, v ramci stanovenej chyby modelu. Tato oblast, ktord je urend minimélnou a
maximélnou realizaciou modelu ndm zarucuje, ze skuto¢né riesenie lezi vo vnutri.

Hybridné modely predstavuji kombinaciu mechnistickych a datovych modelov, pricom
vyuzivaju vyhody z obidvoch skupin — v porovnani so samotnym mechanistickym
modelom vykazuju presnejsie predikéné vlastnosti a na rozdiel od samotného datového
modelu dosahuju lepsiu interpolaciu aj extrapolaciu a interpreticia a analyza dat
su vyrazne lahsie. Z tychto dévodov si nasli Siroké uplatnenie v oblasti automati-
zécie. Optimalizacia v redlnom case zahina metddy, ktoré sa dokazu vysporiadat s
problematikou odlisnosti spravania zariadenia a jeho mechanistického modelu. My
sme spomenuli dvojkrokovi optimalizaciu, schému tpravy modifikatora a hybridné
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modely. V tejto praci sme sa rozhodli demonstrovat funkénost jednotlivych metod
pri optimalizacii prevadzky prietokového biochemického reaktora, pretoze pontkaji
vela problémov s modelovanim v dosledku pritomnosti zivych organizmov. Vysledky
prace nas priviedli k zaveru, ze dvojkrokova optimalizécia nie je vhodny ndstroj na
optimalizaciu prietokového biochemického reaktora, pretoze vo vac¢sine pripadov uviedla
zariadenie do stavu vymytia. Schéma tpravy modifikdtora a hybridné modelovanie si
viedli velmi podobne. V priemere nés dostali do priblizne rovnakého okolia od optimal-
neho ustaleného stavu. Ale velky rozdiel bol v rychlosti konvergencie. Zatial ¢o metdde
schéme Upravy modifikatora to v priemere trvalo celych 20 iteracii, ¢o v pripade nami
zadefinovaného biochemického reaktora predstavovalo 1000 hodin, hybridné modely to
zvladli za 5 iteracii, teda 250 hodin. Vyrazny rozdiel oboch metéd bol aj v citlivosti na
Sum merania, kde hybridné modeli jasne napredovali.

Touto diplomovou pracou sme ukazali, Ze dokdzeme aplikovat metédu garantovaného
odhadu parametrov pri hybridnom modelovani, a ze takyto pristup vieme nésledne
pouzit pri optimalizacii prevadzky zariadenia. Viziou budicej prace by mohla byt
aplikécia takto zhotovenych hybridnych modelov pri riadeni dynamickych systémov,
kde by mohli ndjst vacsie uplatnenie.
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