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Sazetak: Strojno ucenje u kemijskom inzenjerstvu nalazi primjenu u procjeni tesko mjerlji-
vih varijabli stanja i svojstava proizvoda u stvarnom vremenu, optimiranju procesnih uvjeta,
analizi mjernih informacija, kao i u prediktivnoj dijagnostici i razvoju digitalnih blizanaca
procesa. Primjenjuje se za donosenje brzih i pouzdanih odluka temeljenih na podacima. Digi-
talizacijom i automatizacijom postrojenja i laboratorija nastaju goleme kolicine podataka, a
metode strojnog ucenja izdvajaju kljucne informacije i pruzaju potporu pri donosenju odluka.
U ovom je radu prikazano strojno ucenje iz perspektive kemijskog inZenjerstva kroz niz istra-
zivackih i prakticnih primjera koje su proveli suradnici Zavoda za mjerenja i automatsko
vodenje procesa Sveucilista u Zagrebu Fakulteta kemijskog inZenjerstva i tehnologije. Pri-
kazani su primjeri softverskih senzora za kontinuiranu procjenu svojstava proizvoda, modeli
za pracenje ucinkovitosti izmjenjivaca topline, modeli za procjenu koncentracije u procesu
kristalizacije farmaceutskih djelatnih tvari primjenom procesne analiticke tehnologije, kao i
procjenu raspodjele velicine cestica. Dan je i osvrt na razvoj klasifikacijskog modela temelje-
nog na molekulskim deskriptorima za predvidanje nastanka kokristala. Takoder je prikazan
primjer predvidanja koncentracije lebdecih cestica i dusikovih oksida u zraku.

Prikazane studije pokazuju kako strojno ucenje, u kombinaciji s domenskim znanjem, postaje
vrijedan alat za optimiranje tehnoloskih procesa, smanjenje troskova i ubrzanje razvojnog
ciklusa u kemijskom inZenjerstvu.

Kljucne rijeci: strojno ucenje, kemijsko inZenjerstvo, softverski senzori, procesna analiticka
tehnologija

1. Uvod

Digitalizacija industrijskih procesa i laboratorija, kao i razvoj metoda umjetne inteli-
gencije posljednjih su godina znacajno prosirili moguénosti analize, nadzora i vodenja
slozenih procesa u kemijskom inZenjerstvu. Suvremena procesna postrojenja i labo-
ratorijski sustavi stvaraju goleme koli¢ine podataka, no sama dostupnost podataka ne
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znaci automatski i korisne informacije. Upravo zato raste vaznost modeliranja, statistic-
ke analize podataka i strojnog ucenja, koje donose zakljucke iz mjerenja, procjenjuju
tesko mjerljive, a bitne varijable, te donose pouzdanije odluke u realnom vremenu.

Postoji vise razloga zbog kojih bi kemijski inzenjeri i istrazivaci trebali u svom radu
razumjeti i primjenjivati metode strojnog ucenja. Tijekom posljednja dva desetljeca,
a osobito u posljednjem, strojno ucenje nalazi Siroku primjenu u kemijskom inzenjer-
stvu, posebice u optimizaciji i naprednom vodenju procesa, analizi velikih skupova
podataka iz procesnih postrojenja i laboratorija, preventivnoj i prediktivnoj dijagnosti-
ci procesa i procesne opreme, modeliranju kemijskih reakcija, predvidanju svojstava
materijala, kao i upravljanju kvalitetom proizvoda. Metode strojnog ucenja pruzaju
alate za ucinkovitu analizu mjernih podataka, prepoznavanje sloZenih obrazaca i iz-
dvajanje vrijednih informacija koje nije jednostavno uoditi klasi¢nim pristupom.

Kemijsko inZenjerstvo po svojoj je prirodi multidisciplinarno podrucje stoga zahti-
jeva suradnju s drugim poljima znanosti, osobito s raCunalnim znanostima. Pozna-
vanje metoda strojnog u¢enja doprinosi povezivanju domenskog znanja s naprednim
racunalnim alatima. Prednost kemijskog inZenjera u odnosu na stru¢njaka ra¢unalnog
usmjerenja u ovom kontekstu jest sposobnost postavljanja i rjeSavanja zadataka, kri-
ticke analize podataka i smislenog tumacenja dobivenih rezultata u skladu s fizikal-
no-kemijskim zakonitostima.

Posebna vrijednost kemijskog inzenjerskog pristupa jest u tome Sto gotovo uvijek
ima prakti¢énu primjenu. Zbog toga umjetna inteligencija pridonosi razvoju rjeSenja
koja se izravno primjenjuju na konkretne zadatke, bilo u ranom razvoju u laboratori-
ju, pilot postrojenju, bilo u primjeni na postrojenju.

Industrijski kemijske procese najcesce karakterizira veliki broj medusobno poveza-
nih varijabli, nelinearni odnosi medu njima, vremenska promjenjivost i dinamicke
promjene. Zbog toga je razvoj pouzdanih modela koji se temelje isklju¢ivo na fun-
damentalnim zakonima veoma zahtjevan, a u pojedinim sluc¢ajevima i nedostatan za
dobar opis stvarnog vladanja postrojenja, ponajprije zbog sloZenosti procesa i ograni-
cene dostupnosti procesnih parametara. S druge strane, pristupi modeliranju temelje-
ni na podacima omogucuju razvoj empirijskih modela koji opisuju vladanje procesa
na temelju reprezentativnih i kvalitetno obradenih skupova podataka.

U mnogim slucajevima kljuéne procesne varijable ili svojstva proizvoda nije mogu-
¢e kontinuirano mjeriti u realnom vremenu. Laboratorijske analize ¢esto su spore 1
diskontinuirane, dok su on-line procesni analizatori skupi, zahtjevni za odrzavanje 1
podlozni kvarovima. Zbog toga se razvijaju softverski senzori za procjenu varijabli
stanja. Softverski senzori mogu se temeljiti na fundamentalnim modelima ili, cesce,
empirijskim, na podacima na kojima se primjenjuju metode identifikacije procesa
[1, 2]. Paralelno s time, metode strojnog ucenja nalaze sve Siru primjenu i u drugim
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podrucjima kemijskog inzenjerstva, primjerice u nadzoru procesa, procjeni kvalitete
proizvoda, dijagnostici procesne opreme [3, 4], optimiranju radnih uvjeta, analizi
spektroskopskih podataka, pracenju procesa [5, 6] i razvoju novih farmaceutskih for-
mulacija i spojeva [7, 8], kao i zastiti okolisa [9, 10]. Dodatni zamah dao je razvoj
procesne analiticke tehnologije (PAT-a), naprednih senzorskih sustava, dostupnost
komercijalnih i otvorenih sofisticiranih programskih alata za obradu podataka, kao i
racunalnih metoda za razvoj i vrednovanje modela.

Podruc¢je kemijskog inzenjerstva kao i ostala tehnicka podrucja ve¢ neko vrijeme
prolazi kroz znacajnu transformaciju potaknutu integracijom umjetne inteligencije
(UI). Noviji pregledni radovi isticu promjenu paradigme od tradicionalnih pristu-
pa temeljenih na pravilima i modelima zasnovanima na teorijskim nacelima prema
pristupima usmjerenima na podatke i modelima koji uce iz podataka [11, 12]. Ta je
promjena osobito vidljiva u podrucju razvoja novih materijala i molekula, pri ¢emu
modeli umjetne inteligencije povezuju strukture i svojstava te ubrzavaju postupke
probira, ¢ime se znacajno skracuje vrijeme razvoja [13, 14]. Nadalje, primjena Ul
olakSava optimiranje procesa u stvarnom vremenu, prediktivno odrzavanje procesne
opreme i razvoj digitalnih blizanaca dijelova ili cjelokupnih postrojenja [14, 15].

Osim povecanja uinkovitosti procesa, metode strojnog ucenja sve se vise primje-
njuju i na slozene proizvodne sustave, ukljucujuéi zelene procese poput valorizacije
biomase 1 optimiranja sustava kemijskog kruzenja (engl. chemical looping) [16, 17].
Takoder njihova se primjena sve viSe usmjerava prema nacelima zelene kemije, s

ciljem razvoja odrzivijih proizvodnih procesa optimiranjem iskoriStenja resursa i ra-
cionalizacijom potrosnje energije [17].

Unato¢ napretku i dalje postoje brojni izazovi. Stru¢njaci iz industrije posebno istiCu
potrebu za reprezentativnim podacima iz razli¢itih radnih uvjeta, ve¢om interpretabil-
nosc¢u modela i ué¢inkovitim upravljanjem zZivotnog ciklusa (razvoj, validacija, primjena
i odrzavanje). To ukljuCuje kontinuirano pracenje to¢nosti i pouzdanosti modela, nje-
govo azuriranje s novim podacima i prilagodbu promjenama radnih uvjeta, kako bi se
osigurala pouzdanost i sigurnost u industrijskom okruzenju [14, 16]. Dodatna ograni-
¢enja su poteskoce u generalizaciji modela na razlicite radne uvjete, izazovi integracije
modela u postojece sustave za vodenje procesa, kao i regulatorni zahtjevi i sigurnost
podataka. Osobito je to izrazeno u farmaceutskoj proizvodnji u kojoj je primjena sof-
tverskih alata dodatno ograni¢ena zahtjevima validacije sustava. U daljnjem razvoju
ovog podrucja ocekuje se da ¢e razvoj hibridnih modela koji povezuju pristupe teme-
ljene na fizikalnim zakonitostima i dubokom ucenju, pomo¢i premostiti jaz izmedu
algoritama “crne kutije” i strogih zahtjeva kemijskog procesnog inzenjerstva [15, 17].
Kako bi se povecalo povjerenje strucnjaka u primjenu modela, ocekuje se i veca “objas-
njivost” modela strojnog ucenja primjenom metoda objasnjive umjetne inteligencije
poput SHAP (engl. SHapley Additive exPlanations), LIME (engl. Local Interpretable
Model-agnostic Explanations), analize vaznosti znacajki modela [18, 19].
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U nastavku ovog rada dan je pregled metoda strojnog ucenja koje su autori primijenili
na vlastitim istrazivackim i suradnickim projektima na vise podrucja istrazivanja:

- razvoj softverskih senzora za procjenu teSko mjerljivih procesnih varijabli,

- prediktivna dijagnostika industrijskih izmjenjivaca topline,

- primjena procesne analitiCke tehnologije u procesu kristalizacije,

- predvidanje raspodjele veliCine Cestica i koncentracije u suspenzijama,

- primjena klasifikacijskih modela u predvidanju nastanka kokristala i

- modeliranje koncentracije onec¢is¢ujucih tvari u zraku.

Svrha je prikazati primjenu tih metoda kroz primjere iz istrazivacke i industrijske
prakse kako bi se pokazalo da integracija procesnog znanja, eksperimentalnih poda-
taka 1 metoda strojnog ucenja doprinosi boljem razumijevanju, vodenju i optimiranju
kemijskih procesa.

2. (Pred)obrada podataka, modeli strojnog u¢enja
i softverski alati

2.1 Predobrada podataka

Razvoj modela strojnog ucenja u kemijskom inzenjerstvu uvelike ovisi o kvaliteti
i reprezentativnosti dostupnih podataka. Buduci da se modeli temelje na mjernim
podacima dobivenim laboratorijskim eksperimentima ili iz industrijskih postrojenja,
prvi korak u razvoju empirijskih modela predstavlja kriti¢ka analiza i predobrada
podataka. Cilj predobrade jest uklanjanje pogresaka i nezeljenih utjecaja iz mjernih
signala te priprema podataka u obliku prikladnom za razvoj modela.

Jedan od prvih koraka u analizi podataka jest primjena deskriptivne statistike radi
osnovnog uvida u distribuciju i karakteristike mjerenih veli¢ina. Graficki prikazi poput
histograma, box-plot dijagrama i dijagrama rasprSenja prikladne su za vizualni pregled
distribucije podataka, identifikaciju odstupanja i analizu korelacija izmedu varijabli.

U bazama procesnih podataka Ceste nedostaju neke vrijednosti (engl. missing valu-
es) zbog kvara senzora, problema u prijenosu signala ili odrzavanja mjerne opreme.
Takve vrijednosti potrebno je za daljnju obradu podataka nadomjestiti, primjerice
interpoliranim vrijednostima. Dodatni koraci obuhvacaju uklanjanje Suma, trendova
i klizanja karakteristike senzora primjenom metoda filtriranja i izgladivanja, primje-
rice filtara pomi¢nog prosjeka, Savitzky-Golay ili LOESS filtra [2].

Posebnu pozornost potrebno je posvetiti otkrivanju (uocavanju) ekstremnih vrijed-
nosti (engl. outliers) koje nastaju zbog pogresaka u mjerenju, kvara mjernog pre-
tvornika, poremecaja u radu procesa ili odstupanja od uobi¢ajenih radnih uvjeta. Za
identifikaciju Cesto se primjenjuje pravilo 3o, analiza reziduala i metode temeljene na
multivarijatnim udaljenostima.
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Prije razvoja modela provodi se i skaliranje podataka jer procesne varijable mogu
imati razlicite redove veli¢ina i fizikalne jedinice. U tu svrhu primjenjuju se postupci
normalizacije ili standardizacije. Vazno je naglasiti da se predobrada podataka, oda-
bir znacajki i razvoj modela treba provoditi isklju¢ivo na skupu podataka za trenira-
nje kako bi se izbjegao problem “curenja” podataka (engl. data leakage).

Predobrada spektralnih podataka

Kod procesne analiticke tehnologije (engl. process analytical technology, PAT) za
pracenje kemijskog sastava i svojstava u stvarnom vremenu u primjeni su metode po-
put Ramanove i infracrvene spektroskopije. Spektralni podaci dobiveni tim metoda-
ma Cesto sadrze razli¢ite nezeljene doprinose signalu koji mogu otezati interpretaciju
1 smanjiti pouzdanost modela. Cilj predobrade spektralnih podataka jest uklanjanje ili
smanjenje utjecaja pojava poput fluorescencije, rasprsenja svjetlosti, Suma detektora,
pogresaka umjeravanja, kozmickih zraka i fluktuacija snage izvora zra¢enja. Buduci
da i male razlike u spektrima mogu sadrzavati vazne informacije, potrebno je izbjeci
pretjeranu obradu podataka kako ne bi doslo do izobli¢enja spektra ili gubitka rele-
vantnih informacija.

Uobicajene metode predobrade obuhvacaju korekciju rasprSenosti i derivacijske
metode [20]. U korekciju rasprSenosti ubrajaju se multiplikativna korekcija signala,
standardna normalna varijacija, normalizacija spektra i korekcija bazne linije. Deri-
vacijske metode primjenjuju se za razdvajanje preklopljenih vrpci i smanjenje utje-
caja promjena bazne linije, a uobicajeno se kombiniraju s postupcima izgladivanja,
poput Savitzky-Golay filtriranja. Postupke predobrade potrebno je prilagoditi spek-
troskopskoj metodi i karakteristikama analiziranog sustava.

2.2 Modeli strojnog ucenja

Razvoj metoda strojnog ucenja donio je primjenu naprednih ra¢unalnih modela u
analizi i optimiranju kemijskih procesa. U kemijskom inzenjerstvu metode strojnog
ucenja najcesce se koriste za razvoj softverskih senzora, analizu spektroskopskih po-
dataka, optimiranje procesa, predvidanje svojstava materijala te modeliranju u po-
dru¢ju zastite okolisa. Ovisno o prirodi zadatka, metode strojnog ucenja dijele se
na metode regresije, klasifikacije i modele za analizu vremenskih nizova. Pregled
standardnih metoda dan je u tablici 1.
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Tablica 1: Pregled standardnih metoda strojnog ucenja u kemijskom inzenjerstvu

Skupina Algoritmi Tip Tipi¢ne primjene u kemijskom
metoda problema inZenjerstva
Linearni i MLR, PCA, PLS regresija kemometrija, analiza spektara,
multivarijatni kalibracijski modeli u PAT
modeli sustavima, softverski senzori
Metode stabala | stabla odlucivanja (engl. regresija, predvidanje kvalitete proizvoda,
odlucivanja decision tree), slu¢ajna klasifikacija | procesni podaci, analiza okoli§nih
(nasumicna) Suma (engl. podataka (npr. koncentracije
random forest), XGBoost oneciscujucih tvari), optimiranje
procesa
Metode SVM, SVR klasifikacija, klasifikacija kemijskih spojeva i
potpornih regresija materijala, analiza spektroskopskih
vektora podataka, predvidanje fizikalno-
kemijskih svojstava tvari
Umjetne MLP, konvolucijske mreze regresija, modeliranje nelinearnih kemijskih
neuronske (CNN) klasifikacija procesa, analiza spektroskopskih
mreze i slikovnih podataka, predvidanje
svojstava materijala
Rekurentne RNN, LSTM, GRU vremenski dinamika procesa, predvidanje
mreze nizovi vladanja procesa, analiza
vremenskih nizova iz postrojenja,
pracenja onecisc¢ivala u okolisu
Ansambl slu¢ajna Suma, gradient regresija, prediktivno modeliranje slozenih
metode boosting klasifikacija procesa, analiza velikih skupova
podataka, razvoj robusnih modela
za optimiranje i nadzor procesa

Metode linearne i multivarijantne regresije
Jedan od standardnih pristupa u kemijskom inzenjerstvu je multivarijantna regresij-
ska analiza koja (funkcijski) opisuje odnose izmedu vise ulaznih varijabli i jednog ili
vise izlaza sustava. Ove metode posebno su vazne u analizi spektroskopskih podata-
ka i u razvoju jednostavnijih struktura softverskih senzora.
Izmedu ostalih metoda isticu se:

- viSestruka linearna regresija (engl. multilinear regression, MLR)

- regresija parcijalnih najmanjih kvadrata (engl. partial least squares, PLS)

- analiza glavnih komponenti (engl. principal component analysis, PCA)
PCA metoda primjenjuje se za smanjenje dimenzionalnosti podataka i otkrivanje
skrivenih obrazaca u velikim skupovima podataka, dok se PLS-om modelira odnos
izmedu ulaznih i izlaznih varijabli, ¢ak i kada su ulazne varijable medusobno znacaj-
no korelirane. Zbog toga se ove metode Siroko primjenjuju u kemometriji i analizi
spektroskopskih podataka.
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Metode temeljene na stablima odlucivanja

Metode temeljene na stablima odlucivanja predstavljaju skup algoritama za regresij-
ske 1 klasifikacijske zadatke. Stabla odlu¢ivanja temelje se na hijerarhijskoj strukturi
¢vorova u kojoj se skup podataka postupno dijeli prema vrijednostima ulaznih vari-
jabli kako bi se dobile §to homogenije skupine podataka s obzirom na ciljnu varija-
blu. Prednost im je relativno jednostavna interpretacija rezultata i rad s nelinearnim
odnosima izmedu varijabli.

U ovoj skupini isticu se: stabla odlu€ivanja, slucajna (nasumicna) Suma, gradient
boosting 1 extreme gradient boosting (tzv. XGBoost).

Metoda slucajne sume i XGBoost posebno su popularne u kemijskom inzenjerstvu
zbog visoke pouzdanosti pri predvidanju i otpornosti na smetnje u podacima [21]. Te
metode primjenjuju se u predvidanju kvalitete proizvoda, modeliranju podataka kon-
centracija onec¢is¢ujuéih tvari u okolisu (npr. plinova i lebdecih Cestica) i optimiranju
industrijskih procesa.

Metode potpornih vektora

Metoda potpornih vektora (engl. support vector machines, SVM) razvijena je za tje-
Savanje klasifikacijskih i regresijskih problema u sloZzenim i nelinearnim sustavima.
Ova metoda trazi optimalnu granicu razdvajanja izmedu razlicitih klasa podataka ili
funkciju koja najbolje opisuje odnos izmedu ulaznih i izlaznih varijabli. Pri tome se
nelinearni odnosi modeliraju primjenom razli¢itih kernel funkcija. U kemijskom in-
zenjerstvu SVM se Cesto primjenjuje za klasifikaciju kemijskih spojeva, predvidanje
svojstava materijala, analizu spektroskopskih podataka i razvoj softverskih senzora.

Umjetne neuronske mreZe

Umjetne neuronske mreZze najucestalija je metoda strojnog ucenja u kemijskom inze-
njerstvu. Temelje se na medusobno povezanim umjetnim neuronima organiziranima
u slojeve koji tijekom procesa ucenja prilagodavaju tezinske koeficijente veza kako
bi aproksimirali odnos izmedu ulaznih i izlaznih podataka. Sluze za modeliranje slo-
zenih nelinearnih odnosa izmedu procesnih varijabli. Primjenjuje se za modeliranje
kemijskih reakcija, predvidanje svojstava i kvalitete proizvoda, optimiranje procesa i
analizu spektroskopskih podataka.

Uobicajene mrezne arhitekture su:
- viseslojne perceptronske (MLP) mreze
- konvolucijske neuronske mreze (CNN)
- rekurentne neuronske mreze (RNN)
- Long Short-Term Memory (LSTM) i Gated Recurrent Unit (GRU) mreze
- transformerske neuronske mreze (engl. Transformers).

Rekurentne neuronske mreze kao i LSTM mreZe [22] posebno su pogodne za analizu
vremenskih nizova i modeliranje dinamickog vladanja procesa jer uzimaju u obzir vre-
mensku ovisnost podataka. Transformerske arhitekture temelje se na mehanizmu paznje
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(engl. attention), a primjenjuju se u analizi sekvencijskih podataka, modeliranju mole-
kulskih struktura i predvidanju fizikalno-kemijskih svojstava molekula i materijala.

Ansambl metode i duboko ucenje

U novijim istrazivanjima sve se ¢esc¢e primjenjuju ansambl metode koje kombiniraju
rezultate viSe pojedinacnih modela kako bi se postigla veca tocnost i robusnost predvi-
danja. Takvi pristupi ukljucuju metode poput sluc¢ajne Sume i gradient boostinga ([23]).

Paralelno s time, razvoj dubokog ucenja (neuronskih mreza s ve¢im brojem skrivenih
slojeva) omogucuje primjenu kompleksnih modela koji automatski uce znacajke iz
velikih skupova podataka. Za razliku od tradicionalnih metoda strojnog ucenja, du-
boke neuronske mreze automatski izdvajaju relevantne znacajke iz sirovih podataka
bez potrebe za opseznim ru¢nim odabirom ulaznih varijabli. Duboke neuronske mre-
ze danas se primjenjuju u: analizi spektroskopskih i slikovnih podataka, modeliranju
molekulskih struktura, predvidanju svojstava materijala i razvoju digitalnih blizanaca
kemijskih procesa.

2.3 Softverski alati za primjenu strojnog ucenja
u kemijskom inZenjerstvu

Primjena strojnog ucenja uvelike je potaknuta razvojem racunalnih alata za obradu
velikih skupova podataka, modeliranje, kao i integraciju modela u sustave za nadzor
i vodenje procesa. U praksi je na raspolaganju velik broj softverskih alata.

U podrucju analize podataka i strojnog ucenja istice se Python kojim se, zahvaljujuci
brojnim bibliotekama, razvijaju razli¢iti modeli strojnog i dubokog ucenja. Isti¢u se
biblioteke NumPy i Pandas za obradu podataka, Scikit-learn za strojno ucenje, kao i
TensorFlow i PyTorch za razvoj dubokih neuronskih mreza.

U kemijskom i procesnom inzenjerstvu Siroko se primjenjuje i MATLAB, koji nudi broj-
ne alate za numeri¢ku analizu, identifikaciju procesa i razvoj modela strojnog ucenja.
Posebno su vazni Statistics and Machine Learning Toolbox i Deep Learning Toolbox.

Za statistiCku analizu i obradu podataka postoji programski jezik R koji sadrzi ve-
lik broj paketa za statisticko modeliranje, vizualizaciju podataka i primjenu metoda
strojnog ucenja.

Osim programskih jezika, postoje i platforme za analizu podataka s grafickim suce-
ljem, poput KNIME, RapidMiner, Quasar i Orange, u kojima se programira vizualno.
U kemijskoj industriji i procesnoj analitici vaznu ulogu imaju i specijalizirani ke-
mometrijski softveri poput SIMCA, Unscrambler i Pirouette, koji se primjenjuju za
multivarijantnu analizu.
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Razvoj 1 dostupnost ovih alata znacajno su doprinijeli Sirenju primjene strojnog uce-
nja u kemijskom inzenjerstvu te omogucili integraciju naprednih analitickih metoda
u istrazivacke i industrijske procese.

3. Primjeri primjene modela strojnog ucenja
3.1 Softverski senzori u kemijskoj procesnoj industriji

Softverski senzori predstavljaju matematicke modele s kojima se procjenjuju proce-
sne varijable ili svojstva proizvoda koja se ne mogu izravno mjeriti ili ¢ije je mjerenje
otezano. Temelje se na dostupnim procesnim mjerenjima poput temperature, tlaka
ili protoka. U industrijskoj praksi softverski senzori sluze kao zamjena za skupe ili
nepouzdane analiticke instrumente ili kao pomo¢ni sustavi za procjenu kvalitete pro-
izvoda u realnom vremenu.

Softverski senzori se razvijaju linearnim i nelinearnim modelima (engl. system iden-
tification), kao 1 metodama strojnog ucenja. U procesnoj industriji primjenjuju se
dinamicke linearne i nelinearne strukture parametarskih modela poput FIR, ARX, OE
i Hammerstein-Wiener modela za opisivanje dinamic¢kog vladanja procesa.

3.1.1 Primjer: Procjena sadriaja benzena u lakom reformatu

Jedan od primjera softverskih senzora razvijenih na Zavodu za mjerenja i automatsko
vodenje procesa odnosi se na procjenu sadrzaja benzena u katalitickom reformatu u
rafinerijskoj proizvodnji[24]. Proces katalitickog reformiranja obuhvaca frakcioni-
ranje reformata u sustavu kolona (slika 1), pri ¢emu se benzen koncentrira u lakom
reformatu koji se dalje obraduje kako bi se zadovoljili zahtjevi za kvalitetom goriva.
Kontinuirano pracenje sadrzaja benzena u reformatu vazno je zbog ekoloskih re-
gulativa i zahtjeva za kvalitetom goriva. Medutim, on-line analizatori za mjerenje
sastava benzena Cesto nisu dostupni ili zahtijevaju sloZeno i ucestalo odrzavanje, a
laboratorijske analize su prerijetke s obzirom na moguce promjene u procesu. U tom
slu¢aju razvijen je softverski senzor temeljen na procesnim podacima dobivenim iz
distribuiranog sustava za vodenje procesa (DCS).
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Analizator

Slika 1: Pojednostavljena shema frakcioniranja reformata i procesne varijable koriStene za razvoj
softverskog senzora [24]

Modeli su razvijeni primjenom linearnih i nelinearnih metoda identifikacije procesa,
ukljucujuéi FIR, Output Error (OE) i Hammerstein-Wiener (HW) modele u program-
skom jeziku Matlab. FIR i OE modeli pripadaju skupini linearnih dinamickih modela
koji opisuju odnos izmedu ulaznih i izlaznih varijabli procesa, dok HW model predstav-
lja nelinearnu strukturu koja kombinira linearni dinamicki blok s nelinearnim transfor-
macijama ulaza i izlaza. Ulazne varijable su kontinuirano mjerene procesne veli¢ine
poput temperature, ulaznog protoka u kolonu, temperature dna kolone, temperature u
koloni, tlaka u koloni i protoka refluksa u frakcionacijsku kolonu. Podaci su prikupljeni
tijekom nekoliko tjedana neprekidnog rada postrojenja, uz odgovarajucu predobradu
podataka, filtriranje 1 uklanjanje ekstremnih vrijednosti. Modeli su optimirani primje-
nom genetickih algoritama kako bi se odredili optimalni redovi i parametri modela.
Usporedba razvijenih modela pokazala je da je OE model ostvario najvecu tocnost
predvidanja (FIT = 90 %) na validacijskom skupu podataka, dok je HW model pokazao
nesto slabije, ali zadovoljavajuce rezultate (FIT = 88 %), a FIR model, kao strukturno
najjednostavniji model, postigao je najnizu tocnost (FIT = 79 %).

3.1.2 Primjer procjene sadriaja sumpora u procesu hidrodesulfurizacije

Slican pristup modeliranju moze se primijeniti i u procesu hidrodesulfurizacije. U
ovom procesu se kontinuirano prati sadrzaj sumpora u proizvodu, §to je iznimno vaz-
no zbog zahtjeva za kvalitetom goriva i zastitom okolisa. Budu¢i da su laboratorijske
analize rijetke, a procesni analizatori mogu biti u kvaru ili vremenski zahtjevni, razvi-
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jaju se softverski senzori za procjenu sadrzaja sumpora na temelju kontinuirano mje-
renih procesnih varijabli kao §to su temperatura i tlak reaktora, ulazni protok, omjer
H: / nafta, temperatura nakon izmjenjivaca i tlak separatora [25]. U istrazivanju [25]
razvijeni su modeli temeljeni na metodama identifikacije procesa (FIR, ARX, OE,
NARX i HW) i modeli strojnog ucenja poput umjetnih neuronskih mreza, LSTM i
GRU mreza. Usporedba modela pokazala je da su modeli temeljeni na neuronskim
mrezama postigli najvecu tocnost predvidanja sadrzaja sumpora, dok su OE i HW
modeli pokazali vrlo dobre rezultate uz jednostavniju i interpretabilniju strukturu.

3.1.3 Primjer procjene kvalitete proizvoda u procesu izomerizacije

U radu Hercega i sur. [26] razvijeni su modeli za procjenu sastava proizvoda u procesu
izomerizacije primjenom metoda strojnog uc¢enja. Na slici 2 prikazana je sekcija deizo-
heksanizacijske kolone u kojoj se odvaja izomerat €iji sastav znac¢ajno utjece na oktan-
ski broj benzina. U razvijenim modelima izlazna varijabla bila je procesni parametar
povezan s oktanskim brojem benzina izrazen udjelom spojeva 2,3-dimetilbutana (2,3-
DMB) i 3-metilpentana (3-MP). Poseban naglasak stavljen je na primjenu dinamickih
neuronskih mreza LSTM arhitekture za modeliranje vremenski ovisnih procesa.
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Slika 2: Sekcija deizoheksanizacijske kolone u procesu izomerizacije [26]
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Rezultati su usporedeni s drugim pristupima modeliranju temeljenim na podacima,
ukljucujuci viseslojni perceptron, metode potpornih vektora i dinamicke polinomske
modele. Dobiveni rezultati pokazali su da LSTM mreze mogu uspjesno opisati dina-
micko vladanje industrijskih procesa za procjenu tesko mjerljivih svojstava proizvo-
da u realnom vremenu.
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3.2 Pracenje ucinkovitosti izmjenjivaca topline

Ucinkovitost industrijskih izmjenjiva¢a topline s viemenom pada zbog taloZenja na-
slaga na povrSinama za prijenos topline (engl. fouling), promjena radnih uvjeta ili
degradacije opreme. Smanjenje uc¢inkovitosti izmjenjivaca topline izravno utjece na
potrosnju energije, ekonomicnost procesa i emisije Stetnih plinova u okoli$. Pracenje
ucinkovitosti izmjenjivaca topline temelji se na analizi toplinskih parametara kao sto
su koeficijent prijenosa topline, temperaturne razlike i protoci radnih fluida. Razvo-
jem modela temeljenih na procesnim podacima kontinuirano se procjenjuje stanje
izmjenjivaca topline u realnom vremenu i pravovremeno detektiraju promjene.

Jedan od primjera je razvoj modela za detekciju nastajanja naslaga u izmjenjivacima
topline u rafinerijskom sustavu za predgrijavanje nafte u sklopu postrojenja za pre-
radu sirove nafte [27]. U radu su uzeti podaci iz industrijskog postrojenja procesnih
varijabli poput ulaznih i izlaznih temperatura toplog i hladnog toka, protoka fluida i
drugih parametara vezanih za izmjenu topline.

Modeli su razvijeni primjenom LSTM neuronske mreze i XGBoost algoritma. Uspore-
deni su s poluempirijskim pristupom temeljenim na e-NTU metodi. Modeli su uvjezba-
ni na podacima iz pocetne faze rada izmjenjivaca kada se sustav smatra ¢istim. Cilj je
bio predvidjeti izlazne temperature izmjenjivaca topline u tom stanju (slika 3).

Kako se tijekom rada na povrsini za prijenos topline postupno razvijaju naslage, po-
javljuje se odstupanje izmedu predvidenih i stvarno izmjerenih izlaznih temperatu-
ra. Ta odstupanja temelj su za procjenu koeficijenta prolaza topline i izra¢un otpora
naslaga (engl. fouling resistance). Na taj naCin kontinuirano se prati uc¢inkovitost
izmjenjivaca topline 1 pravovremeno detektira fouling. U radu je takoder analiziran
utjecaj sastava i fizikalno-kemijskih svojstava sirove nafte na nastajanje foulinga.
Provedena je detaljna analiza znacajki (engl. feature analysis) i interpretacija modela
za bolje razumijevanje doprinosa pojedinih procesnih varijabli i fizikalno-kemijskih
parametara pojavi naslaga u izmjenjiva¢ima topline.
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Slika 3: Postupak procjene otpora uslijed nastanka naslaga i ucinkovitosti izmjenjivaca topline
primjenom LSTM i XGBoost modela [27]
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U radu Ujevi¢ Andriji¢ i sur. [28] razvijen je sliCan sustav za detekciju nastajanja
naslaga u industrijskom izmjenjivacu topline u rafinerijskom postrojenju hidrokreki-
ranja primjenom modela temeljenih na podacima i poluempirijskih pristupa. Stanje
izmjenjivaca procjenjuje se modelom temeljenom na metodi broja prijenosnih jedi-
nica (¢-NTU), umjetnom neuronskom mrezom i nelinearnim dinami¢kim modelima
tipa NFIR. Modeli su razvijeni na temelju kontinuirano mjerenih temperatura i pro-
toka radnih fluida. Predvidaju izlazne temperature izmjenjivaca topline. Odstupanje
izmedu predvidenih i stvarnih izlaznih temperatura indikator je smanjenja ucinkovi-
tosti prijenosa topline i razvoja naslaga na povrSinama za prijenos topline. Rezultati
su pokazali da neuronske mreze kao i NFIR modeli mogu pouzdano detektirati nasta-
nak naslaga 1 kvantificirati promjene u uc¢inkovitosti izmjenjivaca topline.

3.3 Procesna analiticka tehnologija u kristalizacijskim procesima

Kristalizacija je jedan od klju¢nih procesa u farmaceutskoj industriji jer odreduje
fizikalna svojstva proizvoda poput veli¢ine Cestica, polimorfnog oblika i topljivosti.
Kontinuirano pracenje kristalizacijskog procesa ostvaruje se primjenom alata pro-
cesne analiticke tehnologije (PAT). PAT obuhvaca primjenu naprednih analitickih
metoda za mjerenje kriti¢nih procesnih varijabli u realnom vremenu, ¢ime se postize
bolje vodenje procesa i kvaliteta proizvoda. U kristalizacijskim procesima cesto se
rabe tehnike poput Raman spektroskopije, FTIR spektroskopije, in-line mikroskopije
1 mjerenja zamucenosti. Ramanova spektroskopija primjenjuje se za procjenu kon-
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centracije otopljene tvari i pracenje promjena u kristalnoj strukturi tijekom procesa
kristalizacije. Zbog slozenosti signala Cesto je potrebno razviti multivarijatne kalibra-
cijske modele koji uzimaju u obzir promjene u veli¢ini i koncentraciji kristala.

Primjer takvog pristupa prikazan je u razvoju kalibracijskog modela za procjenu kon-
centracije otopljene djelatne farmaceutske tvari tijekom kristalizacije ceritiniba [29].
Pokazano je da ukljucivanje varijabli povezanih s veli¢inom kristala i koncentraci-
jom cvrste faze znacajno poboljsava procjenu koncentracije u dvofaznom sustavu. U
istrazivanju su primijenjene Ramanova spektroskopija, in-line procesna mikroskopi-
ja i mjerenje zamucéenosti suspenzije, kako je prikazano na Slici 4.
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Slika 4: Eksperimentalni postav procesa kristalizacije [29]

Ramanovom spektroskopijom prati se koncentracija otopljene tvari i identificira kri-
stalne strukture tijekom provedbe kristalizacije. In-line procesnom mikroskopijim
procjenjuje se veli¢ina kristala putem distribucije duljine tetiva (engl. chord length
distribution), pri cemu su kriteriji percentili D10, D50 i D90. Zamucenost suspenzije
indikator je koncentracije Cvrste faze.

Prije razvoja kalibracijskog modela provedena je analiza i obrada prikupljenih Ra-
manovih spektara. Primijenjene su razlic¢ite metode predobrade spektralnih podataka.
Za procjenu robusnosti modela primijenjena je metoda unakrsne validacije, pri cemu
su pojedini skupovi podataka s razli¢itim koncentracijama otopljene tvari uzimani
naizmjenicno za treniranje i validaciju modela. Za procjenu koncentracije otopljene
djelatne tvari razvijeni su multivarijatni kalibracijski modeli temeljeni na parcijalnoj
regresiji najmanjih kvadrata i umjetnim neuronskim mrezama. Ulazne varijable mo-
dela ukljucivale su Ramanove spektre, temperaturu procesa, zamucenost suspenzije
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i parametre raspodjele veli¢ine kristala. Rezultati su pokazali da modeli neuronskih
mreza dobro procjenjuju koncentraciju otopljene tvari tijekom kristalizacije, pri cemu
pogreska predvidanja nije prelazila priblizno 1 % nominalne koncentracije.

3.4 Predvidanje raspodjele veli¢ine Cestica tijekom kristalizacije

Raspodjela veli¢ine Cestica (engl. particle size distribution, PSD) predstavlja jedno od
kljucnih svojstava kristalnih proizvoda u farmaceutskoj i kemijskoj industriji. Ona izravno
utjece na svojstva poput topljivosti, brzine otapanja, filtrabilnosti i daljnje obradivosti proi-
zvoda. Za procjenu raspodjele veli¢ine ¢estica primjenjuju se in-/ine mikroskopija, FBRM
metode i opticke metode analize slike. Razvojem matemati¢kih modela i metoda strojnog
ucenja povezuju se procesne varijable s promjenama u raspodjeli veli¢ine Cestica.

U radu Vrbana i sur. [30] razvijen je model temeljen na strojnom ucenju za predvida-
nje parametara veliCine kristala tijekom procesa kristalizacije hladenjem. Za analizu
vremenskih nizova procesnih podataka primijenjena je LSTM neuronska mreza. Po-
daci su prikupljeni in-situ mikroskopijom, mjerenjem temperature, brzine hladenja i
koli¢ine cjepiva kristala. Cilj je bio predvidjeti metrike velicine kristala - D10, D50
1 D90 koji karakteriziraju raspodjelu veli¢ina Cestica. Kako bi poboljsali predikciju
modela proveden je postupak inZenjerstva znacajki (engl. feature engineering) pri
¢emu su uvedeni dodatni procesni deskriptori, poput derivacija i integrala tempera-
ture. Rezultati pokazuju da se LSTM modelom dobro predvida raspodjela veli¢ina
kristala bez izravnog mjerenja prezasi¢enosti (Slika 5).

Takav pristup omogucuje bolje razumijevanje utjecaja procesnih uvjeta na razvoj
kristala, a istovremeno pomaze pri optimiranju kristalizacijskih procesa i prijenosu
procesa s laboratorijske na poluindustrijsku i industrijsku razinu.
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3.5 Strojno ucenje u predvidanju nastanka kokristala

Kokristali predstavljaju kristalne sustave sastavljene od djelatne farmaceutske tvari
(engl. active pharmaceutical ingridient - API) i koformera u odredenom molarnom
omjeru. Primjenjuju se za poboljsanje fizikalno-kemijskih svojstava lijekova poput
topljivosti, stabilnosti 1 brzine otapanja. Tradicionalni postupci ispitivanja nastanka
kokristala temelje se na eksperimentalnom probiru (engl. screening) velikog broja kom-
binacija API-ja i koformera, $to je vremenski i financijski zahtjevno. Stoga se sve Cesce
primjenjuju metode strojnog ucenja za predvidanje moguénosti formiranja kokristala
na temelju molekulskih deskriptora. Modeli strojnog ucenja koriste razli¢ite molekul-
ske deskriptore poput broja donora i akceptora vodikovih veza, logP vrijednosti, topo-
loske polarne povrsine i molekulske mase, broja rotacijskih veza i drugih strukturnih
znacajki molekula. Takvim deskriptorima kvantitativno se opisuju molekulska svojstva
te povezuju strukture molekula s potencijalnim formiranjem kokristala.

3.5.1 Primjer klasifikacijskog modela za predvidanje kokristala

Primjer klasifikacijskog modela za predvidanje nastanka kokristala temelji se na ure-
denim parovima API-ja i koformera te skupu molekulskih deskriptora izraunatih iz
strukturnih zapisa molekula. Podaci o poznatim kokristalima prikupljaju se iz baza kri-
stalnih struktura ili iz relevantnih znanstvenih radova, nakon ¢ega se iz molekulskih
struktura izracunavaju odgovarajuc¢i deskriptori. Na temelju tih podataka razvijen je
klasifikacijski model neuronske mreze koji predvida vjerojatnost nastanka kokristala
za odredeni par molekula. Kako bi se procijenila sposobnost generalizacije model je
uvjezban i validiran primjenom postupaka unakrsne validacije na novim kombinacija-
ma API-ja i koformera. Medu brojnim strukturama modela (Slika 6) najbolje rezultate
postigao je XGBoost model s prosjecnim slaganjem od 80 % na validacijskom skupu.

Takvi modeli sluze kao alat u preliminarnom odabiru perspektivnih kombinacija za
eksperimentalna ispitivanja, ¢ime se znacajno smanjuje broj laboratorijskih eksperi-
menata i, time, ubrzava razvoj novih farmaceutskih formulacija.
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Slika 6: Dijagram toka razvoja modela u KNIME platformi [31]

3.6 Modeliranje koncentracije onecis¢ujuéih tvari u zraku
3.6.1 Primjer razvoja modela za predvidanje koncentracije duSicnih oksida

U radu od Zaninovi¢ [32] razvijeni su modeli strojnog ucenja za predvidanje koncen-
tracije duSikovih oksida (NO, ) u zraku na podru¢ju Zagreba. Modeli su razvijeni na
temelju podataka s mjernih postaja za pracenje kvalitete zraka i meteoroloskih po-
dataka: temperature zraka, brzine i smjera vjetra, relativne vlaznosti i atmosferskog
tlaka. Za razvoj modela primijenjene su metode slucajne Sume, XGBoost i umjetne
neuronske mreze, a razvoj i evaluacija modela provedeni su u programskom jezi-
ku Python. Dobiveni rezultati (slika 7) pokazuju da modeli uspjesno opisuju pro-
mjene koncentracije NOx (R? = 0,70; RMSE = 28,7 pug/m?) i prepoznaju trendove
oneciS¢enja zraka, Sto potvrduje prikladnost za primjenu u sustavima za pracenje
kvalitete zraka i potporu pri donoSenju preventivnih mjera.

Predvidanje modela XGB na skupu za testiranje
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169.7 A
148.9 A
128.2 A
107.4 A
86.7 1

65.9 4
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—— Stvarne koncentracije dusikovih oksida
~— Koncentracije predvidene modelom XGBoost

Koncentracija NOx (pug/m?)

r T T T T T
) 19 38 57 76 95 114 132
Redni broj dana u promatranom razdoblju

Slika 7: Usporedba vrijednosti koncentracije dusikovih oksida modelom XGBoost za mjernu postaju
ZG3 sa stvarnim vrijednostima koncentracije dusikovih oksida na skupu za validaciju [32]
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3.6.2 Primjer razvoja modela za predvidanje indeksa kvalitete zraka

U diplomskom radu Klonkay [33] razvijeni su modeli strojnog ucenja za procjenu
indeksa kvalitete zraka (AQI) povezanog s koncentracijama lebdecih Cestica PM10 1
PM2,5 na podrucju Zagreba. Modeli su razvijeni na temelju podataka prikupljenih na
mjernim postajama drzavne mreze za prac¢enje kvalitete zraka te meteoroloskih poda-
taka. Za razvoj klasifikacijskih modela primijenjene su metoda sluc¢ajne Sume i meto-
da potpornih vektora (SVM) u programskom jeziku Python. Rezultati su pokazali da
model slucajne Sume ostvaruje vecu tocnost (97 %) u odnosu na SVM model (87 %)
na sve tri lokacije §to se moze pripisati boljoj sposobnosti modela slu¢ajne Sume da
opise sloZene nelinearne odnose izmedu varijabli i ve€oj otpornosti na Sum u podaci-
ma. Na Slici 8 prikazana je dobra podudarnost izmedu stvarnih i modelom slucajne
Sume predvidenih vrijednosti AQI za testni skup podataka za svih Sest razina AQI.

Stvarne vs Predvidene AQI_PM25 - RF (Zagreb-3 (Testiranje))
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Slika 8: Prikaz stvarnih i RF modelom predvidenih vrijednosti AQI za testni skup podataka [33]

4. Zakljucak

Ovim pregledom nastojalo se prikazati kako se metode modeliranja i strojnog ucenja
primjenjuju u razli¢itim granama kemijskog procesnog inzenjerstva.

Integracija matematickih modela, naprednih analitickih metoda i strojnog ucenja dala
je znacajan impuls za razvoj digitalnih alata za pracenje, dijagnostiku i optimiranje
industrijskih procesa. Ocekuje se da ¢e se daljnji razvoj zbivati kroz integraciju veli-
kih skupova podataka, naprednih metoda optimizacije, hibridnih modela i digitalnih
blizanaca procesa.
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Razvoj metoda strojnog ucenja i primjena softverskih senzora imaju znacajnu per-
spektivu u kemijskom inzenjerstvu, osobito u podruc¢ju prediktivnog vodenja procesa
i optimiranja rada u stvarnom vremenu, kao i u pra¢enju stanja sustava i okolisa.
Posebno se istice primjena u prediktivnom odrzavanju za pravovremeno predvidanje
kvarova i problema u radu postrojenja ¢ime se smanjuje vrijeme zastoja i planira
odrzavanja opreme i postrojenja.

U skoroj buduénosti oc¢ekuje se sve veca primjena u razvoju digitalnih blizanaca
postrojenja koji kombiniraju modele temeljene na fizikalnim zakonitostima i one ra-
zvijene metodama strojnog ucenja. Takvi sustavi sluze za simulaciju razlicitih scena-
rija rada bez rizika za stvarno postrojenje. Takoder, pruzaju podrSku pri optimiranju
procesa i donosSenju operativnih odluka.

Unato¢ navedenim prednostima, primjena ovih metoda i dalje je ograni¢ena izazo-
vima poput nedostatka relevantnih podataka, nedovoljne interpretabilnosti modela i
sloZene integracije u postojece sustave.

U kontekstu primjene strojnog ucenja u industrijskim procesima sve se vise nagla-
Sava koncept “human-in-the-loop” sustava, u kojima modeli strojnog u¢enja pruzaju
potporu odlucivanju, dok nezamjenjivu ulogu i dalje ima inZenjer koji detaljno po-
znaje proces, podatke i ogranicenja sustava pa, na temelju toga, smisleno tumaci i
primjenjuje rezultate analize.

Kemijsko inZenjerstvo nalazi se u fazi intenzivne digitalne transformacije, pri cemu
integracija procesnog znanja s metodama podatkovne znanosti i strojnog uc¢enja pred-
stavlja klju¢an smjer buduéeg razvoja koji otvara nove mogucnosti za unapredenje
industrijskih procesa.
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