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Predykcja poziomu tlenu w piecu

EAF z wykorzystaniem metod sztucz-
nej inteligendji: regresji liniowej

| metody najblizszych sasiadow (k-Nn)

Using artificial intelligence for prediction of oxygen content in electric arc furnaces (EAF):
linear regression and k-Nearest Neighbors (k-NN) algorithm
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Slaskiego Srodowiskowe-

wiedze kilku pokolen, aby wykorzystujac ludz-

go St:dium :?Okfofa“?ki?' W obecnych czasach ludzki intelekt zaczyna zaste- ka inteligencje przewidzie¢ na przyktad pogode
go z ayscypliny Inzynieria z . . P . . X 3
Erodowiska, powat sztuczna inteligencja i zwiqzane z niq metody albo proste procesy technologiczne np. obréb-
predykdji, czyli przewidywania, na podstawie zgroma- . . i
dzonych wczesniej danych. Nie ma firmy, ktéra by nie ke cieplng mieczy dalmacenskich.
starata sie przewidzie¢ swoich potencjalnych zyskéw Celem niniejszego artyku’fu jest przedsta-
np na podstawie réznych danych statystycznych usta- L. X X
lajgc jednoczesnie, ktéry czynnik ma najwiekszy wplyw wienie algorytmu pozwalajacego na zbadanie
na rozwdj firmy. Z tych przyczyn réwniez sztuczna inte- Wp{ywu wartosci para metrow mierzonych W

ligencja znalazta zastosowanie w réznych dziedzinach . ., L .
przemystu ,gdzie nawet najdrobniejsza poprawa para- piecu tu kowym (EAF) na stopien a ktywnOSC'
metréw procesu moze powodowac znaczne obnizenie tlenu w kqpieli stalowniczej za pomocy modelu
kosztéw produkcji i wptynqé bezposredniq na wzrost
konkurencyjnosci firmy na rynku.

Niniejsze opracowanie ma na celu przedstawienie dykcji wybranych parametréw procesu stalow-
metod sztucznej inteligencje pozwalajgce na analize
wplywu parametréw procesu stalowniczego na sto-
pien aktywnosci tlenu, przy uzyciu regresji linowej, nie- Proces optymalizacji sprowadza sie zwykle do

liniowej i nieparametrycznej a nastepnie na wyborze Wykorzystania algorytm oW gradientowych ktére
najlepszego modelu a nastepnie poréwnanie ich. ) o T " ] ! ]
daza do minimalizacji funkcji celu, zdefiniowanej

@ ABSTRACT w postaci btedu sredniokwadratowego.

Zakres prowadzonych badan obejmowat

inteligencji obliczeniowej w zagadnieniach pre-

niczego.

More and more often nowadays, for prediction we use

artificial intelligence (Al) and its methods of forecasting analize wp’rywu parametrow procesu stalowni-
based on existing data rather than our intellect. There czego na stopien aktywnosci tlenu, przy uzyciu
is no company that has not attempted to predict their - T P .
prospective profits based on information, such as stati- regresji |InOWEJ, nielin lowej | nieparametryczne)
stical data, and determine the one factor that is crucial a nastepnie na wyborze najlepszego modelu a

to the future of the company. This is why Al has found
its use in various branches of the industry, where even
the slightest improvement in process parameters can
significantly reduce the costs of production and direc-
tly influence the market power of the company. The
following study presents different Al strategies—ones no-tu kowym
that employ linear, non-linear and nonparametric re-
gression—with which one can analyze the influence of

nastepnie poréwnanie ich.

Proces elektrostalowniczy w piecu elektrycz-

steelmaking process parameters on the oxygen activi- W niniejszym opracowaniu zostanie omo-

ty. By comparing these strategies it is possible to deter- wiony doktadnie drugi SpOSéb otrzymywania
mine which one is the best. . . . .

stali (proces elektrostalowniczy) gdyz na jego

Wstep podstawie zostaty zebrane ogromne dane, kto-

re beda analizowane w dalszej czesci pracy. Ten

Mozliwos¢é przewidywania zjawisk od wiekéw ~ rodzaj procesu wytapiania stali oparty jest na
byta przedmiotem zainteresowania cztowieka. ~ ztomie stalowym, najczedciej zbiérkowym lub
W tym celu, na przyktad gromadzono latami ~ poamortyzacyjnym. Odgrywa to bardzo wazna
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role w recyklingu stali. Procesy elektryczne stu-
73 do otrzymywania stali wysokiej, jakosci. W
procesach tych ciepto uzyskuje sie z przemiany
energii elektrycznej w cieplna. Poczatkowo pro-
ces elektrostalowniczy w piecu elektryczno-tu-
kowym (EAF) wykorzystywany byty gtéwnie do
produkgji stali stopowych oraz jakosciowych.
Stosowane byly wtedy gtéwnie piece o matej
mocy i pojemnosci. Z biegiem czasu rosty jed-
nak rozmiary i moce piecéw, co miato bezpo-
Sredni przektad na masowg produkcje stali tym
sposobem([7].

Wyrézniamy nastepujace rodzaje piecow
elektrycznych:

Oporowe - przetworzenie energii w czasie
przeptywu pradu przez wsad metaliczny albo w
specjalnych elementach grzewczych, przekazu-
jacych ciepto do nagrzewania metalu droga pro-
mieniowania lub konwekgji,

tukowe- przetworzenie energii w tuku elek-
trycznym:

+ tuk posredni (nad wsadem miedzy poziomy-

mi elektrodami),

+ tuk bezposredni (miedzy poziomymi elektro-
dami),

tuk zakryty (miedzy zanurzonymi we wsadzie

koncami elektrod),

Indukcyjne — gdzie metal nagrzewa sie pra-
dem powstajgcym wskutek indukgji elektroma-
-gnetycznej :

+ bezrdzeniowe o duzej czestotliwosci (cewke
wtdrng stanowi metal znajdujacy sie w tyglu,

+ rdzeniowe o matej czestotliwosci (cewke
wtorng stanowi pierscieniowa rynna pieca
nad kapielg metalowg).

Proces technologiczny wytwarzania stali

Wydawato sie, iz stal zostanie wyparta przez
nowoczesne materiaty, do ktérych gtéwnie za-
liczamy tworzywa sztuczne oraz wszelkiego
rodzaju materiaty kompozytowe, réwniez o
osnowie metalowej. Jednak okazato sie, iz jako
materiat konstrukcyjny stal pozostaje jednak
niezastapiona i ciggle kreowane sa nowe obsza-
ry zastosowan wyrobéw stalowych. Takze ciggle
doskonali sie proces technologiczny produkgji
stali. W ostatnich latach produkcja stali na $wie-
cie dynamicznie rosnie., a prognozy moéwia, ze
réwniez w latach nastepnych produkcja hutni-

cza rosna¢ bedzie w podobnym tempie jak do-
tychczas.[7]

Ze wzgledu na rodzaj pieca, w ktérym stal jest
wytapiana, i wynikajace stad cechy charaktery-
styczne, procesy stalownicze mozna podzieli¢
na[l]:

° martenowski (historyczny),

° proces konwertorowy, ktéry mozna podzieli¢
na poszczegdlne rodzaje:

-z gérnym dmuchem,

- zdolnym dmuchem,

- bessemerowski,

- tomasowski,

-z bocznym dmuchem,

- kombinowany,

° proces elektrometalurgiczny

« piece oporowe,

« piece tukowe, ktére dzielg sie na:
- ztukiem posrednim,

- z tukiem bezposrednim,

- z zakrytym tukiem,

+ Piece indukcyjne:

- bezrdzeniowe,

- rdzeniowe.
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Rys.1 Procesy w piecu EAF.[9]

Zastosowanie tlenu w procesie elektropieco-
wym.

Na skale swiatowa, elektryczne piece tukowe
do produkgiji stali zaczety by¢ szerzej stosowane
w ostatniej dekadzie. Wraz ze zwiekszonym za-
stosowaniem paliw kopalnych oraz zanieczysz-
czonego ztomu metali, wykorzystanie energii
cieplnej i chemicznej tlenku wegla zawartego
w spalinach zyskato rosnace znaczenie. Zaleznie
od warunkéw pracy pieca, do 30% energii do-
prowadzanej do pieca tukowego moze zostac
utracone w spalinach. Coraz czesciej firmy pro-
ponujg opatentowany system lancy tlenowej do
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dopalania tlenku wegla w elektrycznych piecach

tukowych (EAF). Poprzez selektywne zastosowa-

nie tlenu wydajnos$¢ instalacji produkcyjnych
jest podwyzszana, podczas gdy jednoczesnie
zuzycie energii elektrycznej zostaje obnizone.

Dla okreslenia docelowego zuzycia tlenu ko-

nieczna jest znajomos¢ dokfadnego sktadu che-

micznego spalin na wyjsciu z pieca.

Wykorzystanie tlenu w hutnictwie dotyczy

przede wszystkim [7]:

« Zastgpienia wdmuchanego powietrza dmu-
chem czystym tlenem lub powietrzem wzbo-
gaconym w tlen (spalanie w tlenie).

« Podawania tlenu do lub nad ptynng suréwke
w celu usuniecia wegla oraz dopalenia CO.

+ Przedmuchiwania ciektych metali tlenem w
celu ich oczyszczenia oraz wymieszania pro-
wadzacego do homogenizacji sktadu i tem-
peratury.

Stosowanie tlenu zamiast powietrza w pro-
cesach spalania pozwala na zwiekszenie wydaj-
nosci paleniska, zmniejszenie straty kominowej
poprzez ograniczenie ilosci spalin o okoto 80 %,
poprawe warunkéw wymiany ciepfa, ogranicze-
nie emisji tlenkéw azotu. Wszystkie wymienione
korzysci wynikajg przede wszystkim z faktu, ze
przez palenisko nie przeptywa strumien azotu,
ktory przy zasilaniu palnikéw powietrzem prze-
kracza prawie czterokrotnie strumien tlenu.

P
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Rys. 2 Lanca tlenowa zabezpieczona rurkami szamotowymi,
spoczywajaca na ostonie z blachy stalowej.

Obszar stosowania inteligencji obliczeniowej

Obszaréw stosowania eksploracji danych i
inteligencji obliczeniowej jest wiele, obejmuja
one te miejsca, w ktérych stosuje sie systemy
informatyczne, miedzy innymi w celu groma-
dzenia pozyskanych danych w postaci baz da-

nych. Jestesmy $wiadkami prawdziwej eksplozji
baz danych, majac na mysliich liczbe i objetos¢.
Ogromne zbiory danych gromadzone sg w hur-
towniach danych. Z powodu duzej prostoty
konstruowania bazy danych oraz akceptowal-
nych cen, systemy gromadzace dane stosuje sie
prawie we wszystkich dziedzinach zycia. Wsze-
dzie tam natomiast, gdzie istnieje juz baza da-
nych, pojawia sie potrzeba analizy tych danych
w celu odkrycia nieznanej dotad wiedzy.

Eksploracja danych znajduje zastosowanie
w wielu dziedzinach nauki stajac sie istotnym
czynnikiem wptywajacym na ich rozwdj. Do
obszaréw zastosowan eksploracji danych na-
lezng [3]:

Medycyna - Zagadnienie eksploracji danych
w medycynie jest chetnie wykorzystywane, tym
bardziej, ze wptywa na zwiekszenie skuteczno-
$ci leczenia, czy zapobiegania rozwoju groznych
chorob.

Przykfad: Zastosowanie niektérych metod
pozwala na tworzenie systeméw wspierajacych
diagnostyke, medycznga (jednym z przyktadéw
zastosowania mozne by¢ diagnoza ptuc w celu
wykrycia zmian nowotworowych).

Biznes - jest to dziedzina, w ktorej eksplora-
cja danych znalazta wiele praktycznych zasto-
sowan, a umiejetnie stosowana mozne dopro-
wadzi¢ do zwiekszenia zyskéw oraz dynamiki
rozwoju przedsiebiorstwa.

Przykfad: Bardzo przydatng cecha nowocze-
snych systeméw wspierajacych zarzadzanie
relacji z klientami (Relationship Management,
CRM) jest mozliwos¢ dokonania skupien grup
klientéw, czy dokonywania analizy koszykowej
w celu usprawnienia dziatalnosci marketingo-
wej przedsiebiorstwa.

Technika — podobnie jak w przypadku wyzej
wymienionych obszaréw zastosowan metody
eksploracji danych znalazly swoje zastosowanie
w wielu gateziach techniki.

Przykfad: Diagnoza stanu skomplikowanej
infrastruktury technicznej (np. sieci Eksploracja
baz instalacji energetycznych czy pojedynczych
jej elementow.

Biotechnologia — ze wzgledu na duzg ilo$¢
danych wystepujacych w badaniach biotech-
nologicznych. Eksploracja danych jest bardzo
skutecznym narzedziem wspierajgcym badania
w zakresie tej dziedziny.
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Przykfad: eksploracja danych w biotechnolo-
gii jest pomocna przy analizie zaleznosci miedzy
roznymi strukturami DNA a prawdopodobien-
stwem wystapienia raka.[8]

Metody regresji

¥ N

Regresja nieparametryczna |

—

| Drzewa klasyfikacyjne

Regresja parametryczna

——

Modele liniowe

Liniowa analiza dyskryminacyjna Metoda k-NN zna

Regresja logistyczna i SYns

RYys. 3 Ivietody regres)i

Metody parametryczne regresji

W obecnych czasach zadna firma nie mogfa-
by sie rozwija¢ bez prognozowania przysztosci.
Dotyczy to zarébwno sprzedazy jak i samych pro-
ceséw np. produkcyjnych w firmie. W tym celu
wykorzystuje sie rézne metody regresji ktore
pozwalaja na badanie zwigzku pomiedzy wiel-
kosciami danych i prognozowanie na tej pod-
stawie nieznanych wartosci jednych wielkosci
na podstawie znanych wartosci innych. Formal-
nie regresja to dowolna metoda statystyczna
pozwalajaca estymowaé warunkéw wartosé
oczekiwang zmiennej losowej , zwanej , dla
zadanych wartosci innej zmiennej lub wektora
zmiennych losowych.[4]

Modele liniowe: regresja, analiza kowariancji
i analiza wariancji

Z modelem mamy doczynienia Jesli pomie-
dzy dwiema wielkosciami fizycznymi wystepu-
je zaleznos¢ liniowa (a niemal zawsze moze tak
by¢, wystarczy tylko odpowiednio dobra¢ osie
wykresu). Regresja liniowa jest prosta, (choc
pracochtonng) metoda wyznaczenia parame-
tréw najlepiej dopasowanej prostej. Uzyskane
parametry dopasowania moga nastepnie stuzy¢
do wyznaczenia szukanej wielkosci fizycznej. [2]

Analiza wariancji jest jedng z najbardziej
popularnych i najczesciej stosowanych analiz
statystycznych. Dokfadniej analiza wariancji
okresla sie grupe analiz, stuzacych do badania
wptywu czynnikéw (zmiennych niezaleznych)
na zmienng zalezna.

— wwwindustrialfuraces pl, www.opikpl /)4

Mozemy podzieli¢ analize wariancji na trzy
grupy analiz:

+ Jednoczynnikowa analiza wariancji - wptyw
jednego czynnika miedzygrupowego na
zmienng zalezna

+ Wieloczynnikowa analiza wariancji - wptyw
kliku czynnikéw miedzygrupowych na
zmienng zalezna

+ Analiza wariancji dla czynnikéw wewnatrz-
grupowych - wptyw czynnika wewnatrzgru-
powego na zmienng zalezng, tzw. "powta-
rzane pomiary".

Zdarza sie rowniez, ze faczymy ze soba
rézne rodzaje: miedzygrupowg (jedno badz
wieloczynnikowa) z wewnatrzgrupowa, co
nazywa sie mianem analizy wariancji w sche-
macie mieszanym. ldeg analizy wariancji jest
sprawdzenie czy pewne zmienne niezalezne
(czynniki) maja wptyw na poziom zmiennej
zaleznej (zmiennej testowanej, mierzonej).
W zaleznosci od rodzaju czynnikéw stosuje-
my rézne rodzaje analizy wariancji. Analiza
wariancji to stosunek wariancji, ktérg obliczy-
liSmy pomiedzy badanymi grupami a $red-
niag wariancja, ktérag zaobserwowalismy we-
wnatrz grup (nie myli¢ z czynnikami miedzy i
wewnatrzgrupowymi

Metoda k-NN

Jednym z algorytmow regresji nieparame-
trycznej uzywanych w statystyce do progno-
zowania wartosci pewnej zmiennej losowej
jest metoda k-NN, ktéra moze réwniez by¢
uzywany do klasyfikacji. Metoda k-najbliz-
szych sasiadow (k-NN) jest to metoda, w kto-
rej zamiast dopasowywa¢ model, wyszukuje-
my podobne obiekty. Metody takie nazywane
sq pamieciowymi (memory-based) lub analo-
gowymi. Podstawa tej metody jest intuicyjne
przeswiadczenie, ze podobne obiekty trafig
do tej samej klasy. Przewidywania metody k-
-najblizszych sasiadéw wyznaczanych sa na
podstawie k obiektow z préby uczacej, ktore
sq najbardziej podobne do obiektu, dla kto-
rego wyznaczamy wartos$¢ zmiennej zaleznej.
W przypadku zadan klasyfikacyjnych wyko-
rzystywane jest gtosowanie (voting), a dla
probleméw regresyjnych usrednianie odpo-
wiedzi dla k obiektow. [5]
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Rys.4 Sposob klasyfikowania pojedynczych danych metoda k-NN.

Zalozenia:

X Dany jest zbiér uczacy zawierajacy
obserwacje, z ktorych kazda ma przypisany
wektor zmiennych objasniajacych oraz war-
tos¢ d zmiennej objasnianej Y.

X Dana jest obserwacja C z przypisa-
nym wektorem zmiennych objasniajacych
dla ktorej chcemy prognozowad wartosc
zmiennej objasnianej .

Przebieg algorytmu k-NN:

1. Poréwnanie wartosci zmiennych obja-
$niajacych dla obserwacji C z wartosciami
tych zmiennych dla kazdej obserwacji w zbio-
rze uczacym.

2. Wybor k (ustalona z gory liczba) najbliz-
szych do C obserwacji ze zbioru uczacego.

3.Usrednienie wartosci zmiennej objasnia-
nej dla wybranych obserwacji, w wyniku cze-
go uzyskujemy prognoze.

Sposéb Doboru parametru k - liczby sasia-
doéw:

« Jesli k jest mate, algorytm nie jest odporny
na szumy - jakos¢ klasyfikacji jest niska.

+ Jesli k jest duze, czas dziatania algorytmu
rosnie - wieksza ztozonos¢ obliczeniowa.

Badania eksperymentalne

Bania polegaty na przetestowaniu trzech
baz danych (baza danych stworzona bezpo-
srednio z pomiaréw i dwie po odpowiedniej
obrébce wyjsciowej) przy pomocy dwéch
metod regresji : najblizszych sasiadow ( k-NN),
oraz regresji liniowe;j.

7.1 Zbiér danych

Dane eksperymentalne pochodzity z bez-
posrednich pomiaréw dokonanych na jed-
nym z piecu w polskiej hucie. Sg to dane z
kilku tysiecy wytopoéw, zarejestrowanych w
przeciggu kilku lat. Proces ten sktada sie z
dwéch etapow. Pierwsza czes¢ danych po-
chodzi z pierwszego etapu, w ktérym w elek-
trycznym piecu tukowym (EAF) topi sie ztom
za pomoca tuku elektrycznego. W momencie,
w ktérym temperatura oraz sktad chemiczny
stali s odpowiednie, stal jest zlewana do pie-
co-kadzi. Jednak przed rozpoczeciem drugie-
go etapu potrzebne jest odtlenienie stali. W
zwiazku z tym do stali wprowadzane sa odtle-
niacze albo bezposrednio przed zlaniem stali
odtleniacze sq umieszczane w kadzi, drugim
sposobem jest dodawanie odtleniaczy do
strumienia stali zlewanej do pieco-kadzi.

Tak otrzymany zbidr danych zostat odpo-
wiednio przeksztatcony przed przystapie-
niem do eksperymentu. W sumie do badan
uzyto trzy bazy danych odpowiednio przy-
gotowane, aby uzyskac jak najlepsze wyniki
eksperymentéw:

1) Zbiér Normal - to parametry bezposred-
nio logowane z czujnikow.

2) Zbiér Sub - powstat w ten sposéb ze
dla wybranych atrybutéw ktére zmieniaja
sie w trakcie procesu, jak np.” Temperatura
Czujnikéw ThX” wyznaczono zmiane tempe-
ratury pomiedzy kolejnymi pomiarami, czy-
li obliczcono TempTbh1 - TempTb10Ild gdzie
TempTb1 - to aktualny pomiar temperatury,
a TempTb10Id to warto$¢ temperatury pod-
czas dokonania poprzedniego pomiaru. Tak
zrobiono dla wszystkich zmieniajacych sie w
czasie pojedynczego procesu parametrow.
Uzyskano w ten sposéb réznice miedzy kolej-
nymi pomiarami.

3) Zbiér Div - to zbiér w ktérym dodatko-
wo oprécz réznicy wartosci ze zbioru Sub,
uzyskany wynik réznicy podzielono przez
czas w ktérym ta réznice zaobserwowano,
czylinp. (TempTb1 - TempTb10ld)/(Czas-Cza-
sOld), gdzie Czas - to chwila czasowa w ktérej
dokonano ostatniego pomiaru, a CzasOld to
chwila czasowa w ktérej dokonano poprzed-
niego pomiaru. Uzyskano w ten sposéb rézni-
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ce pomiaréw ale w zaleznosci od czasu mie-
dzy kolejnymi pomiarami.

Tak przygotowane dane miaty na celu
sprawdzi¢ czy odstep czasu miedzy kolejny-
mi pomiarami ma wptyw na wyniki ekspe-
rymentéw, co zostato przebadane w czesci
doswiadczalnej z wykorzystaniem narzedzia
Rapid Miner.

Rapid Miner

Rapid Miner [4] jest ztozonym S$rodowi-
skiem stuzacym do prowadzenia doswiad-
czen i analiz z dziedziny uczenia maszynowe-
go (ang. Machine learning) oraz eksploracji
danych. Aplikacja ta udostepnia ponad 500
operatoréw (z czego 100 z aplikacji Weka) dla
wszystkich gtéwnych procedur maszynowe-
go uczenia, wiaczaja w to obstuge wejscia,
wyjscia, przetwarzania danych oraz wizuali-
zacje. Dzieki zastosowaniu XML-a i wygod-
nego edytora bez problemu mozna tworzy¢
tancuchy i drzewa operatoréw, zrédet danych
i innych "blokéw" sktadajacych sie na pro-
gram wykonywany przez Rapid Minera. Pro-
gram ten wyréznia, od innych narzedzi tego
typu, czytelny interfejs uzytkownika. Przyja-
zne ikony, duzo opiséw, wszechobecne kre-
atory nie pozwalaja uzytkownikowi zagubi¢
sie w bogactwie opcji.

Schemat procesu

Walidation
X alid ation

y Apply Model
Y Apply Model

Performance
Pefommance

Rys. 5 Schemat blokowy dziatania algorytmu metody obliczeniowe;j.
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W sktad gtéwnego procesu obliczeniowego

dla danej bazy danych (operatora Loop para-

meters), wchodza natepujace operatory :

« Loop

- Select subprocess - operator odpowie-
dzialny za wyb6r odpowiedniego procesu.

Loop Select Subpro...

( inp aut (: inp out
8| . =

o i &) e

Rys.6 Gtéwne okno procesu Rys.7 Operator odpowie-

dzialny za wybdr odpo-
wiedniego zbioru danych.

W sktad opertatora Select Subprocess
wchodza nastepujgce operatory (rysunek 8):

+ RTietrve - jest to operator umozliwiajacy
odczytanie plikow (Attribute-Relation File
Format). Jest to plik tekstowy definiujacy
zbiory atrybutéw, oraz konkretne instancje
opisane tymi atrybutami. Zostat on opra-
cowany na Wydzialelnformatyki Uniwersy-
tetu Waikato, do przeprowadzania uczenia
maszynowego w programie Weka. Nagté-
wek pliku w formacie ARFF zawiera nazwe
relacji (w przypadku programu RapidMiner
- informacje te sg ignorowane), oraz liste
atrybutéw. W tym przypadku jest on odpo-
wiedzialny za wczytanie trzech badanych
baz danych.

« Loop Parameters — operator odpowiedzial-
ny za przejscie procesu przez wszystkie
zdefiniowane dla niego kombinacje para-
metrow.

>

et i3 i
Retrieve Nor.. = Retrieve sub =
inp [) @ out [ out inp[) @ out ot i
o4 (] ot 8/ aut
Loop Paramet... Loop Paramet...
(inp res  np res
inp % res (] inp % res
(5] o e ]
(a mod (= miod
a0 ta
ave ) ave
ave [) ave

Rys.8 Procesy w Select Subprocess

t e
Retrieve Div =
@ out out
® & out

Loop Paramet...|

inp res
inp % res

] i
| tra ~mod
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W sktad operatora Loop Parameters wcho-
dza nastepujace operatory:

« Validation - Jest to operator testu krzyzo-
wego. W przypadku badan wykorzystano
10-krotna walidacje

+ Log - operator odpowiedzialny za logowa-
nie (zapisywanie) wynikéw z poszczegdl-
nych operatoréw.

Validation Hor... Log Hormal
G tra mod [: thr - thr :1
(] thr @ thr [
8]
8]

Rys.9 Procesy w Loop Parameter

Rysunek Testowania klasyfikatora metoda
cross-validation z wykorzystaniem k-NN i svm

(] mod mod [}— (] ave
(e | ﬂ:uply Model Performance g
—e mod lah lab per )
ttehs g_: —i unl Q mad g ( per % exd D
P
5] 5]

Rys. 10 Schemat doboru klasyfikatora

W sktad operatora kroswalidacji wchodza
nastepujace operatory ( dla bazy danych No-
minal):

+ Group Models - operator odpowiedzialny
za pogrupowanie podtaczonych modeli.
Podczas prowadzonych badan byty to dane
pochodzace z dyskretyzacji oraz z procesu
klasyfikacji (po dyskretyzacji).

+ Apply model - operator ten umieszcza
otrzymany model danych w ExampleSet.
Posiada on rowniej informacje pochodza-
cg zdanych treningowych. Informacje te sg
wykorzystane do przewidywania niezna-
nych wartosci etykiet, powielania transfor-
macji powstatych podczas procesu uczenia
lub przeprowadzania innych zmian.

+ Performance - operator odpowiedzialny za
ocene wynikow.

+ Operatory odpowiedzialne za sposéb re-
gresji. Odpowiednio:

° k-NN- operator
° Linear regresion

« Set Role - operator ten umozliwia zmiane
roli danego atrybutu (zwykte, specjalne,e-
tykieta itp.) W tym przypadku przypisywa-
no poszczegdélnym atrybutom role etykie-
ty.

Apply Model (6) Rename (4) Generate Attri...
mad Iab Qea o e { exa e ), q
i un mod Hgd o ﬁ ari ) q
o o &)
Set Role (4) Performance ...
g e el g ab per [)
ori [) @ per % exa)
L) ]

Rys. 11 Czes¢ testowa operatora kroswalidacji dla baz da-
nych: sud i div

Dodatkowo dla baz danych sud i div:

+ Renname - operator ktéry moze by¢ uzyty
do zmiany nazwy atrybutu

« Generate Atribute - operator odpowie-
dzialny za This operator constructs new
user defined attributes from mathematical
expressions

Wyniki dla metody k-NN

« Dla metody k-NN przeprowadzone zosta-
ty badania réwniez dla trzech baz danych
dla réznych parametréw k. Wyniki badan
przedstawia ponizsza tabela.

Zbiér
nominal

sty | @mser | SO | @mise) | S
1 1 0,118 | 0,004 | 0,167 | 0,005 | 0,266 | 0,056
2 | 50 | 0,087 | 0,001 0,91 0,005 | 0,116 | 0,006
3 | 101 | 0,090 | 0,001 | 0,106 | 0,005 | 0,116 | 0,006
4 | 150 | 0,087 [ 0,002 | 0,090 [ 0,005 | 0,001 | 0,000
5 | 200 | 0,091 | 0,003 | 0,108 | 0,003 | 0,116 | 0,006

Tabela 1 Wynik testowania klasyfikatora metodg cross-valida-
tion z wykorzystaniem k-NN.

AL piece przemystowe &kotly HI2013



M Zbiér nominal
M Zbiér Sud
Zbiér Div

Wykres 1 Rozktad wynikéw dla metody k-NN
dla réznych wartosci parametru k

Wyniki Linear Regresion

+ Ponizsza tabela przedstawia wyniki obli-
czeh przeprowadzonych metoda regresji
liniowej dla 3 pomiardéw. Z ktérych nastep-
nie obliczono wartos$¢ srednia.

Zbior
nominal

RMSE) | (ot | RMSE) | Sator) S

1 0070 | 0003 | 0077 | 0,003 | 0,001 | 0,000

2 0077 | 0003 | 0,078 | 0,003 | 0,001 | 0.000

3 0097 | 001 | 0076 | 0,003 | 0,001 | 0,000
piﬁ?a”rzw 0,081 0,077 0,001

Tabela 2 Wyniki pomiaréw dla metody Linear Regresion .

Regresja liniowa

01 ——
0,08 +—— — —
| _
0,06 + ——
004 +—" B ———
0,02 + I
| ———
OT——___I_______I__-
Zhiar . o
nominal Zbior Sud Zbidr Div

M Srednia pomiaréw

Wykres 2 Wyniki pomiaréw dla metody Linear Regresion .

Podsumowanie

Liczba zgromadzonych informacji podwaja sie,
co okoto dwadziescia miesiecy. Jednak rosnaca licz-
ba informacji maszynowo odczytywalnych nie szta
w parze ze zdolnoscig do ich zrozumienia i uczynie-
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nia z nich uzytku. Maszynowe uczenie dostarcza
narzedzi, dzieki ktorym duze ilosci danych moga
by¢ automatycznie analizowane.

Zastosowanie w niniejszym artykule réznych
metod inteligencji obliczeniowej miato na celu
zweryfikowanie mozliwosci przewidywania stero-
wania podawaniem aktywnego tlenu. Przeprowa-
dzone zostato to we wspotpracy z réznymi typami
algorytméw regresyjnych, ktére charakteryzujg sie
odmiennym sposobem podejmowania decyzji.

W pracy uwzgledniono: metody predykgji takie
jak: k-NN, regresje liniowa, jako przyktad prostego
algorytmu regresji,

Metody te zostaty przetestowane dla trzech od-
miennych baz danych odpowiednio przygotowa-
nych. Miato to na celu zbadanie wptywu obrébki
zadanej bazy danych na jakos¢ procesu.

Kazda z tych metod realizuje odmienne sposoby
zardwno uczenia sie, jak i dziatania. Gléwny celem
opracowania byto przedstawienie sposobu poste-
powania przy przewidywaniu prceséw przemysto-
wych oraz przyblizenie algorytmu postepowania .

PROCESY TERMICZNE
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