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Zusammenfassung
In dieser Arbeit wird der Giiltigkeitsbereich stationérer Hybridmodelle
definiert, der essentiell fiir eine erfolgreiche Prozessoptimierung ist. Darauf
basierend wird eine inkrementelle Identifikation- und Optimierungsstra-
tegie vorgestellt, die den Zeit- und Kostenaufwand der Prozessoptimie-
rung senken kann. Dies wird am Simulationsbeispiel eines Ethylenglykol-
Prozesses demonstriert.

1 Einleitung

Die modellbasierte Optimierung ist ein wichtiges Werkzeug zur Steigerung der
Wirtschaftlichkeit, Sicherheit und 6kologischen Vertriglichkeit eines verfahrens-
technischen Prozesses. Die Modellierung ist jedoch aufwéndig, wenn in dem
Prozess komplizierte und teilweise unverstandene physikalische Phéanomene ab-
laufen.

Als illustrierendes Beispiel betrachten wir den in Abb. 1 skizzierten Prozess
zur Herstellung von Ethylenglykol (EG) aus Ethylenoxid (EO) und Wasser
(H20). Die Edukte reagieren im Reaktor zu EG, Diethylenglykol (DEG) und
Triethylenglykol (TEG). Unverbrauchte Edukte werden im Phasentrennapparat
von den Glykolen getrennt und zum Reaktor riickgefiihrt.

Im Rahmen dieser Arbeit nehmen wird an, dass allein die Reaktionskinetik
in diesem Prozess nicht exakt bekannt ist. Unbekannte Reaktionskinetiken sind
typisch fiir biotechnologische Prozesse sowie katalysierte Reaktionen, bei denen
die Aktivitdt der Katalysatoren von zahlreichen Einflussgréfien abhédngen kann.
Fiir eine modellbasierte Optimierung des Prozesses ist es notwendig, die che-
mischen Reaktionen zu modellieren. Da eine rigorose Modellierung der Kinetik
mittels einer Laboranalyse kosten- und zeitaufwéindig ist, wird diese hier durch
ein leicht zu erstellendes empirisches Kinetikmodell beschrieben. Hierzu wurden
in dieser Arbeit neuronale Netze [4] verwendet, da sie im Gegensatz zu den hiufig
verwendeten Potenzmodellen kein a priori Wissen in das Identifikationsproblem
einbringen und flexibel an Messdaten angepasst werden konnen. Das resultieren-
de stationdre Prozessmodell f(u, x, p) = 0 besteht somit aus zwei verschiedenen
Modellarten: den rigorosen Teilmodellen fiir bekannte Phanomene, wie z.B. die
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Abbildung 1: Fliefsbild des EG-Prozesses.

Massenbilanzen, und empirischen Teilmodellen fiir die unbekannte Reaktionski-
netik. Hier bezeichnen u unabhéngige Variablen, x abhingige Variablen und p
Parameter des Hybridmodells.

Am Beispiel eines ideal durchmischten semi-batch Bioreaktors wurde in [7]
durch Simulationsstudien gezeigt, dass ein solches Hybridmodell im Vergleich
zu einem rein empirischen Modell (Black Box) iiber einen groferen Giiltigkeits-
bereich verfiigt und extrapolierbar ist, d.h. auch aufserhalb des Bereiches, in
dem Messdaten verfiigbar sind, zuverldssig das Betriebsverhalten des Bioreak-
tors vorhersagen kann.

Der Giiltigkeitsbereich des Hybridmodells ist jedoch nicht universell und
muss insbesondere wéhrend der Losung eines Optimierungsproblems beriick-
sichtigt werden [3]. Aus diesem Grund werden im Abschnitt 2 zunéchst zwei
sich gegenseitig ergdnzende Ansétze zur Bestimmung der Giiltigkeit des Hybrid-
modells vorgestellt. Diese werden anschlieffend im Abschnitt 3 zur Formulierung
eines auf den Giiltigkeitsbereich des Hybridmodells beschrinkten Optimierungs-
problems eingesetzt. Wahrend des Betriebs des Prozesses eingesetzt, kann das
Hybridmodell laufend mit Messdaten aktualisiert und basierend darauf der Pro-
zess erneut optimiert werden. Diese inkrementelle Identifikations- und Optimie-
rungsstrategie wird im Abschnitt 4 am Beispiel des simulierten EG-Prozesses
veranschaulicht. Im Abschnitt 5 werden die Ergebnisse dieser Arbeit zusammen-
gefasst und ein Ausblick auf angestrebte Weiterentwicklungen gegeben.

2 Giiltigkeitsbereich des Hybridmodells

Nachdem die Parameter p des Hybridmodells mit Hilfe eines Messdatensatzes
geschétzt wurden, stellt sich die Frage, fiir welche Werte der unabhéngigen Va-
riablen u die Vorhersage des Hybridmodells giiltig ist. Um die Giiltigkeit der
Vorhersage des Hybridmodells zu iiberpriifen, werden in dieser Arbeit zwei sich
gegenseitig ergénzende Ansétze, die fiir neuronale Netze bzw. fiir allgemeine
nichtlineare Regressionsmodelle entwickelt wurden, auf die Hybridmodellierung
iibertragen. Beide Ansétze basieren auf der Annahme, dass die rigorosen Teil-
modelle sowie die Verschaltung der empirischen und rigorosen Teilmodelle zu
einem Hybridmodell die physikalischen Zusammenhéange korrekt wiedergeben.



2.1 Interpolationsbereiche der empirischen Teilmodelle

Unter der Annahme, dass ein empirisches Modell in dem Datenbereich giiltig ist,
in dem es die Identifikationsdaten interpoliert, kann der Giiltigkeitsbereich durch
die konvexe Hiille der Identifikationsdaten mathematisch exakt abgeschétzt wer-
den [2]. Die konvexe Hiille wird durch die Ungleichung
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beschrieben, wobei u” den Vektor der Eingangsvariablen des h-ten empirischen
Teilmodells bezeichnet. Eine detaillierte Beschreibung der Berechnung der kon-
vexen Hiille, deren Rand durch die Matrix A" und den Vektor b" definiert ist,
ist in [3] dokumentiert. Zur Veranschaulichung sei auf Abb. 3 verwiesen, welche
die konvexen Hiillen der drei empirischen Teilmodelle des EG-Prozesses zeigt.

Eine Voraussetzung fiir die Giiltigkeit des Hybridmodells ist, dass die Wer-
te der Eingangsvariablen der empirischen Teilmodelle innerhalb der jeweiligen
konvexen Hiille liegen. Falls die empirischen Teilmodelle iiber sehr grofie Da-
tenliicken interpolieren miissen oder die Eingangsvariablen verschiedener em-
pirischer Teilmodelle stark miteinander korreliert sind, kann dieses Kriterium
jedoch ungenaue Vorhersagen liefern [3].

2.2 Konfidenzintervalle der Hybridmodellvorhersage

Zur Berechnung von Konfidenzintervallen fiir die Hybridmodellvorhersage wurde
der Maximum Likelihood (ML) Ansatz angewendet [3], der bereits fiir rigorose
Modelle [1] und neuronale Netze [5] verwendet wird. Dieser beriicksichtigt im
Gegensatz zum konvexe-Hiille-Kriterium auch die Verteilung der Identifikations-
daten bei der Bestimmung der Giiltigkeit der Modellvorhersage. Die Anzahl der
Neuronen in den neuronalen Netzen sollte sorgféltig an den Datensatz angepasst
werden, um grobe Modellfehler zu vermeiden [5]. Da der ML-Ansatz auf einer
Linearisierung des Prozessmodells und Annahmen {iber die statistische Vertei-
lung der Messfehler beruht, sollten die Aussagen nicht als quantitativ exakt
angesehen werden. Falls genauere Aussagen gewiinscht sind, kann z.B. auf die
rechenzeitintensivere Bootstrap-Methode zuriickgegriffen werden [5].

3 Prozessoptimierung innerhalb des Giiltigkeits-
bereichs des Hybridmodells

Um die Giiltigkeit des Hybridmodells wihrend einer Prozessoptimierung sicher-
zustellen, konnen beide Giiltigkeitskriterien verwendet werden [3]. Numerisch
effizient lasst sich insbesondere die folgende, auf dem konvexe-Hiille-Kriterium
basierende Formulierung verwenden:

min d(u,x,p) (2)
s.t. f(u,x,p)=0

g(u,x,p) <0

At <b" vh=1,....m

u, <u<u,

Xy <x < X,.



In diesem Optimierungsproblem wird die Giitefunktion ®(u,x,p), z.B. die Be-
triebskosten eines Prozesses, durch Variation der Stellgrofen des Prozesses u mi-
nimiert. Hierbei miissen die mdglicherweise vorhandenen Ungleichungsnebenbe-
dingungen g() sowie Schranken fiir die Variablen eingehalten werden. Die Giiltig-
keit des Hybridmodells wird durch Hinzufiigen von Gl. (1) firalle h =1,...,m
empirischen Teilmodelle sichergestellt, wobei die Eingangsvariablen der empi-
rischen Teilmodelle eine Teilmenge der Variablen des Hybridmodells sind, d.h.
u” € [u,x].

Falls am Losungspunkt von Gl. (2) eine oder mehrere der Giiltigkeitsbe-
schrankungen aktiv sind, kann die Losung moglicherweise weiter verbessert wer-
den. Hierzu werden zunéchst neue Messungen in der Ndhe des optimalen Be-
triebspunktes durchgefiihrt, mit denen der Giltigkeitsbereich ausgedehnt wer-
den kann. Mit dem aktualisierten Hybridmodell wird anschliefsend die Optimie-
rung fortgesetzt. Diese inkrementelle Identifikations- und Optimierungsstrategie
wird fortgesetzt bis ein unbeschrianktes Prozessoptimum erreicht ist.

4 Inkrementelle Identifikation und Optimierung
des EG-Prozesses

In diesem Abschnitt wird die inkrementelle Identifikations- und Optimierungs-
strategie zur Steigerung der Ausbeute des EG-Prozesses eingesetzt. Der EG-
Prozess wird an einem nominellen Betriebspunkt betrieben, der in Tab. 1 spezi-
fiziert ist. Bedingt durch den vorgelagerten Prozess zur Herstellung des Ethylen-
oxids variiert der Stoffmengenstrom und die Zusammensetzung des Eduktstroms
um den nominalen Betriebspunkt herum. Alle anderen Gréfen in Tab. 1 werden
durch eine Regelung konstant gehalten.

Variable Wert Beschreibung
F... 2500* kmol/h  Stoffmengenstrom
Tein,go  0.25" mol/mol  EO-Konzentration im Eduktstrom

TReaktor 295 K Reaktortemperatur
VReaktor 288.9 m? Fliissigkeitsvolumen im Reaktor
Tirenn 335K Temperatur im Phasentrennapparat
Direnn 30kPa Druck im Phasentrennapparat
w 0.97 Anteil des riickgefiihrten Dampfstroms

*

Tabelle 1: Nomineller Betriebspunkt des EG-Prozesses. Die mit einem * mar-
kierten Grofsen schwanken um den nominellen Betriebspunkt herum.

Abb. 2 zeigt die Struktur des Hybridmodells. Es besteht aus einem rigoro-
sen und drei neuronalen Netzen NN;, welche die drei Reaktionsraten r; mit i =
1,...,3 in Abhéngigkeit der Konzentrationen ¢; mit j € {H20, EO, EG, DEG}
im Reaktor beschreiben. F,,s und x,,s bezeichnen den Stoffmengenstrom und
die Konzentration des Produktstroms, sowie F.ecycie den riickgefiihrte Stoffmen-
genstrom. Zusétzlich zu den Gréften in Tab. 1 werden diese Variablen gemessen
(vgl. Abb. 1).

Basierend auf der rigorosen Reaktionskinetik aus [6] werden 50 simulierte
Messdatenpunkte (vgl. Abb. 4) fiir die Identifikation des Hybridmodells erzeugt.
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Abbildung 2: Hybridmodellstruktur des EG-Prozesses.

Die Simulationswerte werden mit einem normalverteilten Messfehler verrauscht,
um die Identifikation des Hybridmodells realistischer zu machen.

4.1 Vergleich der Giiltigkeitskriterien fiir den EG-Prozess

Nachdem das Hybridmodell durch einen ML-Ansatz identifiziert wurde [3], wird
mittels der vorgestellten Kriterien dessen Giiltigkeitsbereich analysiert. Fiir das
konvexe-Hiille-Kriterium werden zunéchst die drei konvexen Hiillen der empiri-
schen Kinetikmodelle fiir den Identifikationsdatensatz bestimmt, die in Abb. 3
gezeigt sind. Hieraus lasst sich nun der Giiltigkeitsbereich ¢y des Hybridmo-
dells bestimmen, der in Abb. 4 als gepunktete Flache dargestellt ist. In Abb. 4a)
ist der Giltigkeitsbereich als Funktionen von X ¢, po und Fe;, dargestellt,
wobei die Temperatur im Phasentrennapparat Ty.en, konstant auf 335 K ge-
halten wird. In der (%¢in, o, Fein)-Ebene ist das Hybridmodell nur innerhalb
des Messdatenbereichs giiltig. Zum Vergleich ist der Vorhersagefehler des Hy-
bridmodells fiir die EG-Konzentration im Produktstrom als Konturdiagramm
dargestellt, wobei helle Grauténe einen kleinen Fehler kennzeichnen. Obwohl
der Vorhersagefehler fiir die EG-Konzentration in manchen Bereichen auch au-
ferhalb des Giiltigkeitsbereichs klein ist, kann dies nicht garantiert werden.
Abb. 4 b) zeigt, dass das Hybridmodell extrapoliert werden kann. Obwohl
die Temperatur im Identifikationsdatensatz konstant auf 335 K gehalten wurde,

Choo N Coea N
1 3
o5 1.25
24 12
23 1.15
22
3 3.5 4 3 3.5 4 3 3.5 4
Ceo Ceo Ceo

Abbildung 3: Konvexe Hiillen (graue Flichen) der Eingangsdaten der drei em-
pirischen Teilmodelle des Hybridmodells.



b) F_. = 2500 kmolh
emn

338 [moI/mo_I]3
x410
337
= _. 336 3
IS X,
E £ 335
—.‘E }_‘9—3 2
w® 334
Al 1
Messdaten 333
332
0.24 0.26 0.28 0.22 0.24 0.26 0.28
Xein EO [mol/mol] XeinEO [mol/mol]

Abbildung 4: Giiltigkeitsbereich ¢y des Hybridmodells nach dem konvexe-
Hiille-Kriterium (gepunktete Flichen), Vorhersagefehler der EG-Konzentration
im Produktstrom (Konturdiagramme) und Messdaten (Punkte) in der (zein,£o0,
F,in)-Ebene und in der (Zein, 5o, Tirenn)-Ebene.

kann das Hybridmodell fiir abweichende Werte das Prozessverhalten zuverléssig
vorhersagen.

In Abb. 5 sind die Konfidenzintervalle fiir die vorhergesagte EG-Konzentration
als Konturdiagramm dargestellt. Auch dieses Kriterium zeigt, dass in der (z¢in, £o,
F.;n)-Ebene das Hybridmodell nur im Messdatenbereich giiltig ist, wohingegen
es in der (Tein,£0; Tirenn)-Ebene extrapoliert werden kann. Fiur dieses Beispiel
kann die Giiltigkeit des Hybridmodells somit durch beide Kriterien korrekt be-
stimmt werden.

4.2 Optimierung der Ausbeute des EG-Prozesses

Die Ausbeute Y = %ﬁlg‘m des EG-Prozesses soll durch eine Anderung des
Wasser-Eduktstroms xm 0 Fin, der Temperatur im Phasentrennapparat Ty, enn
und dem Fliissigkeitsvolumen im Reaktor Vgeqktor Optimiert werden. Die Aus-
beute betridgt am nominellen Betriebspunkt nur 42,8% und kann im ersten Op-
timierungsschritt durch Anderung der Prozessgrofen auf die Werte in Tab. 2 auf

47, 7% gesteigert werden. Hier zeigt sich der Vorteil der Hybridmodell-basierten

Variable vor der Opt. mnach 1. Opt. nach 2. Opt.
Y [%] 42,8 47,7 55,2
Fin [kmol/h] 2500 1768 1828
Tein,go [mol/mol] 0,25 0,35 0,34
Tirenn |K] 335,0 350,2 350,8
VReaktor [m3] 289 324 257

Tabelle 2: Betriebspunkte vor, nach der ersten und nach der zweiten Prozessop-
timierung.

Prozessoptimierung im Vergleich zu einer Optimierung mit einem Black Box-
Prozessmodell, da die Prozessgroffen auf Werte gedndert werden kdnnen, die
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Abbildung 5: Konfidenzintervall der vorhergesagten EG-Konzentration im Pro-
duktstrom (Konturdiagramme) und Messdaten (Punkte) in der (Zein, 50, Fein)-
Ebene und in der (Zein, 50, Tirenn)-Ebene.

weit entfernt von gemessenen Betriebspunkten liegen (vgl. Tab. 2). Wahrend der
Optimierung wird die Giiltigkeit des Hybridmodells durch das konvexe-Hiille-
Kriterium sichergestellt. Das Konfidenzintervall mit einem Signifikanzniveau von
95% betragt fiir die optimierte Ausbeute 47.68 + 0.52% und bestétigt somit die
Giiltigkeit der Losung.

Nachdem neue Messdaten in der Nédhe des optimalen Betriebspunktes ver-
figbar sind, wird das Hybridmodell aktualisiert und erneut optimiert. Hierdurch
lasst sich die Ausbeute auf 55,2% steigern. Diese inkrementelle Identifikations-
und Optimierungsstrategie wird fortgesetzt bis ein Betriebspunkt erreicht ist,
der nicht mehr am Rande des Giiltigkeitsbereiches liegt. Weitere Details zu die-
sem Beispiel sind in [3] dokumentiert.

5 Zusammenfassung und Ausblick

Die modellbasierte Optimierung ist ein wichtiges Werkzeug zur Steigerung der
Wirtschaftlichkeit, Sicherheit und 6kologischen Vertraglichkeit eines verfahrens-
technischen Prozesses. Die aufwéndige rigorose Modellierung eines komplizierten
und teilweise unverstandenen Prozesses kann durch die Kombination vorhande-
nen Modellwissens mit Messdaten zu einem Hybridmodell umgangen werden.

Im Vergleich zu einem rein empirischen Modell (Black Box) kann ein Hy-
bridmodell einen groferen Giiltigkeitsbereich besitzen, fiir dessen Abschétzung
in dieser Arbeit zwei sich gegenseitig ergdnzende Kriterien entwickelt wurden.
Beide Ansétze basieren auf der Annahme, dass die rigorosen Teilmodelle sowie
die Verschaltung der empirischen und rigorosen Teilmodelle zu einem Hybrid-
modell die physikalischen Zusammenhénge korrekt wiedergeben. Die Giiltig-
keit des Hybridmodells basierend auf dem konvexe-Hiille-Kriterium verlangt,
dass die empirischen Teilmodelle bekannte Betriebspunkte des Prozesses inter-
polieren. Beim zweiten Kriterium liefern Konfidenzintervalle Aufschluss iiber die
Verlisslichkeit der Hybridmodellvorhersage. Da beide Giiltigkeitskriterien unter
gewissen Umstdnden zu ungenauen Aussagen fithren kénnen, sollten sie beide
ausgewertet werden [3].



Basierend auf den Giiltigkeitskriterien wurde eine inkrementelle Identifika-
tions- und Optimierungsstrategie vorgestellt, die den Zeit- und Kostenaufwand
einer Prozessoptimierung senken kann. Anstatt ein rigoroses Prozessmodell mit
einem moglichst universellen Giiltigkeitsbereich zu erstellen, wird zunéchst aus
dem vorhandenen Modellwissen und Messdaten ein Hybridmodell erstellt, des-
sen Giiltigkeitsbereich anschliefend in Bezug auf eine Optimierungsgrofe in
Richtung des Prozessoptimums erweitert wird. Diese Strategie wurde im Si-
mulationsbeispiel zur Optimierung der Ausbeute eines EG-Prozesses illustriert.

In zukiinftigen Arbeiten soll die vorgestellte Methode auf dynamische Sy-
steme {ibertragen werden. Um den Giiltigkeitsbereich des Modells zielgerichtet
zum Prozessoptimum hin zu erweitern, soll die inkrementelle Identifikations-
und Optimierungsstrategie um eine Versuchsplanung erweitert werden.
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