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ZASTOSOWANIE METOD BAYESOWSKICH
DO PROGNOZOWANIA TEMPERATURY STALI W KADZI
ODLEWNICZEJ I KADZI POSREDNIEJ"

W artykule przedstawiono podstawy metodyczne dla prognozowania i analizy ryzyka procesu produkcyjnego w
hutnictwie zelaza i stali, ze szczegolnym uwzglednieniem prognozowania temperatury w roznych fazach procesu sta-
lowniczego. Metodyka oparta jest na reprezentacji systemu dynamicznego w przestrzeni stanu oraz wnioskowaniu
bayesowskim. Pozwala to przede wszystkim uchylié¢ zatozenie o statosci szacowanych parametréw, prowadzié¢ analize
dla calosci rozkladu statystycznego oraz uwzgledni¢ tzw. informacje a priori czyli pochodzqcq spoza zbioru danych.
Praca ma charakter przeglgdowy i stanowi podstawe do dalszych badarn, ktérych ostatecznym celem jest wdrozenie
systemu prognozowania i analizy ryzyka w jednej z polskich stalowni, a nastgpnie opracowanie podobnych rozwigzarn
dla przypadku innych faz procesu hutniczego. Zaprezentowano zakres informacji na ktory zgode wyrazito kierownic-
two przedsiebiorstwa.

Stowa kluczowe: stalownia, temperatura cieklej stali, analiza statystyczna, reprezentacja systemu dynamicznego
w przestrzeni stanu, wnioskowanie bayesowskie.

APPLICATION OF BAYESIAN METHODS FOR FORECASTING
THE STEEL TEMPERATURE IN THE LADLE AND TUNDISH

The article presents the methodological bastis for forecasting and risk analysis of the production process in the iron
and steel industry, with particular emphasis on forecasting temperatures in the different stages of the steelmaking
process. The methodology is based on the state space representation of a dynamic system and Bayesian inference.
Above all it enables repeal the assumption of a constant estimated parameters, analyze the statistical distribution of
the whole and take into account the so-called a priori information, from outside the dataset. Article is a review and
provides a basis for further research, with the ultimate goal to implement a system for forecasting and risk analysis in
one of the Polish steel mill, and then develop similar solutions for other phases of the metallurgical process. Presented
range of information on which business executives expressed consent.
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1. WPROWADZENIE

Prognozowanie temperatury w kadzi posredniej jest
klasycznym zagadnieniem z dziedziny metalurgii zela-
za i stali. Znane sa dwa podejScia do tego zagadnienia:
modele fizyczne (wychodzace z teorii termodynamiki)
oraz modele statystyczne. Pierwsze podej$cie, w naj-
bardziej zaawansowanej formie, wymaga stosowania
ztozonych metod obliczeniowych, takich jak metoda
elementéw skonczonych, w celu symulacji proceséw
opisujacych zjawiska termodynamiczne oraz dynamike
przeptywu cieczy. W metodzie tej, najczesciej przyjmo-
wane jest zalozenie o braku skladnika losowego, ktére
jest uchylane w modelach statystycznych. W klasie ta-
kich metod najczesciej wykorzystywane sg sieci neuro-
nowe (extreme learning machine). Wedlug zrédet litera-
turowych, predykcja za pomocg metod statystycznych
wymaga znacznie mniej czasu, a to ma istotne znacze-
nie praktyczne. Znane sg réwniez przyklady integracji
obydwoéch podejsé.

Wystepowanie skladnika losowego jest zwigzane
z dziatalno$cig cztowieka w trakcie procesu produkeyj-

nego. Stad decyzje podejmowane w tych samych wa-
runkach nie sg w petni powtarzalne. Jest to podstawo-
we uzasadnienie zastosowania metod statystycznych
w analizie i zarzadzaniu procesami produkcyjnymi.

Powyzsze metody, obejmujace teorie fizyczne oraz te
wykorzystujgce zarejestrowane w przedsiebiorstwach
dane liczbowe, opisujace stosunkowo stabilne pro-
cesy metalurgiczne, pozwalaja jedynie na punktowag
prognoze temperatury. Uogélnienie prognozy na caly
rozklad statystyczny oraz uwzglednienie dodatkowe;j
informacji spoza proby, co jest konieczne w przypadku
wystapienia nieplanowanych zdarzerr (np. postojow)
w celu skorygowania prognozy, wymaga zastosowania
nieklasycznych metod statystycznych, do ktérych nale-
zg metody bayesowskie.

Wnioskowanie bayesowskie jest historycznie najstar-
szg, statystyczng metodg estymacji parametréw rozkia-
du prawdopodobienistwa. Polega ona na wykorzystaniu
przy budowie przedziatéw estymacyjnych wzoru bry-
tyjskiego matematyka Thomasa Bayesa (1702-1763).
W teorii tej szacowany parametr, czyli np. $rednia,
traktowany jest jako zmienna losowa. Zalozenie takie
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jest uzasadnione np. w przypadku statystycznej kontro-
li jakoSci produkcji. Wskutek rozregulowania maszyn
iurzadzen oraz réznic w jakosSci uzywanych materialéw
i surowcow, niektore charakterystyki produkowanych
partii wyrob6w ulegajg zmianom w czasie, odchylajac
sie losowo od zatozonych standardéw i norm. Podej-
Scie bayesowskie jest zatem uzasadnione w przypadku
prognozowania temperatury stali w kadzi odlewniczej
i kadzi posredniej. Ze wzgledu na wystepowanie skiad-
nika losowego, temperatura wydania z obrébki poza-
piecowej jest zwykle zawyzana, a utrzymanie jej na po-
ziomie jak najblizszym wymaganiom technologicznym
ma istotne znaczenie zaréwno dla utrzymania wysokiej
jakosci produkowanej stali jak i obnizenia kosztéw zu-
zycia energii oraz zwiekszenia wydajnos$ci produkcji,
co wigze sie z szybko$cig odlewania. Ponadto dazenie
do wiekszej precyzji sterowania procesami technolo-
gicznymi poprzez wykorzystanie duzych baz danych
i modeli symulacyjnych ma swoje uzasadnienie eko-
nomiczne. Jest to miedzy innymi rosngca konkurencja
rynkowa oraz rosngce wymagania odbiorcow wyrobow
hutniczych. Wykorzystanie metod statystycznych jest
takze rozszerzeniem badar w dziedzinie metalurgii na
analize proceséw technologicznych na miejscu, niejako
na ,zywym organizmie” w czasie jego funkcjonowania.
Zaprezentowana metodyka zostanie rozwinieta we
wspoélpracy z jedng z polskich stalowni oraz Cardiff
School of Engineering dziatajagcg w ramach Cardiff
University, ktéra specjalizuje sie w dziedzinie Intel-
ligent Manufacturing. Jej rozwéj jest podyktowany
przemianami strukturalnymi, jakie zachodza w go-
spodarce, a ktére nazywane sg juz ,trzecig rewolucja
przemystowg”. Ma ona doprowadzi¢ do powrotu niekto-
rych rodzajéw przemystu, a co za tym idzie miejsc pra-
cy, do wysoko rozwinietych gospodarek europejskich.
Masowe wytwarzanie podobnych do siebie produktéw
ma ustgpié miejsca bardziej zindywidualizowanej pro-
dukcji (mass customisation). Poniewaz przetworstwo
przemystowe staje sie w coraz wiekszym stopniu zin-
formatyzowane, w przedsiebiorstwach gromadzone
sg duze zbiory danych. Wiedza w nich zawarta oraz
umiejetne jej wykorzystanie staje sie podstawg do osig-
gniecia wysokich wskaznikéw wzrostu gospodarczego
oraz wysokiej pozycji rynkowej. Powstala za tym idea
przedsiebiorstwa inteligentnego, ktére charakteryzuje
sie ré6wniez tym, ze ludzie nie pracujag w nim w ciezkich
warunkach. Wigze sie to z wyeliminowaniem czlowieka
z niektérych proceséw decyzyjnych, ktore zostana prze-
jete przez systemy informatyczno-automatyczne, a to
wigze sie z powstaniem nowych rodzajéow ryzyka.
Zarzadzanie ryzykiem kojarzone jest najczesciej z na-
ukami ekonomicznymi. Istnieje jednak rozwijajaca sie
dziedzina wiedzy, ktérej przedmiotem jest ryzyko ist-
niejgce w systemach technicznych. Jest to czesé ryzyka
operacyjnego przedsiebiorstwa przemyslowego. Zwykle
w systemach takich procesy techniczne i technologicz-
ne sg w wysokim stopniu kontrolowane. W zwigzku
z tym, szczeg6lnym przedmiotem badan w tej dziedzi-
nie sg zdarzenia w przemysle przetwoérczym charak-
teryzujace sie niskim prawdopodobienstwem zajScia
i powaznymi konsekwencjami, ktére obejmujg wszelkie
nieplanowane zdarzenia lub wypadki, powodujace zna-
czace straty biznesowe, w tym powazne zaklécenia go-
spodarcze, ktére wynikaja z zagrozen naturalnych, po-
waznych awarii czy zaklécen w taiicuchu dostaw. Zda-
rzenia te mogg wynikac z naturalnych zZrédet lub ztego

funkcjonowania systemu zarzadzania oraz moga byé
zwigzane z powazniejszymi, zewnetrznymi czynnikami
ryzyka, takimi jak zmiany klimatu lub nagle zmiany
w technologii i regulacjach prawnych. Poniewaz tego
rodzaju zdarzenia moga mieé¢ powazne i dlugotermino-
we konsekwencje moga by¢ rozpatrywane w kontekscie
dtugofalowego, zr6wnowazonego rozwoju.

Oprécz przemian w systemach gospodarczych, mozna
réwniez zaobserwowaé przemiany w metodyce prowa-
dzenia badari naukowych. Wedtug Harvard Business
Review rozrézniono cztery paradygmaty prowadzenia
takich badan:

1. Eksperymentowanie (experimentation),

2.Teoria (theory),

3.Symulacje komputerowe (computation simulation),

4.Analiza duzych zbioré6w danych (data analysis), ina-
czej zastosowania wszystkich znanych metod staty-
stycznej analizy danych w celu odkrywania zalezno-
$ci istniejgcych w systemach przyrodniczych, tech-
nicznych czy gospodarczych.

W zwigzku z tym, ze w przedsiebiorstwach groma-
dzone sa obecnie duze zbiory danych, ktore lepiej opi-
suja procesy technologiczne niz eksperymenty prowa-
dzone w laboratoriach, rozwéj metodyki prowadzenia
badan naukowych wigze sie z opracowywaniem metod
ich analizy, a w szczegdlnoSci statystycznej analizy da-
nych. Istotne jest réwniez to, ze ciezar badan nauko-
wych przenoszony jest z odkrywania nowych zalezno$ci
na bardziej precyzyjny pomiar zaleznoSci juz znanych,
z uwzglednieniem czynnikéw charakterystycznych dla
danego miejsca, co pozwala lepiej zarzadzaé procesami
produkcyjnymi.

2. METODY STATYSTYKI BAYESOWSKIEdJ

Przewidywanie zdarzeri charakteryzujgcych sie ni-
skim prawdopodobienstwem zaj$cia i powaznymi kon-
sekwencjami, wymaga uwzglednienia dodatkowej in-
formacji, spoza zbioru obserwacji. Podejscie takie jest
charakterystyczne dla metod statystyki bayesowskiej,
opartych na definicjach prawdopodobieristwa a priori
(bezwarunkowego) oraz prawdopodobienstwa a poste-
riori (empirycznego, wynikowego) [1].

Stanowisko bayesowskie charakteryzuje réwno-
prawne traktowanie wszystkich wielko$ci wystepujg-
cych w modelu statystycznym (obserwacje, parametry,
zmienne ukryte) i zgoda na wigczenie do wnioskowania
ogoétu informacji wstepnych. W szczegélnosci stosowa-
ne sg dwie zasady probabilistyki:

— warunkowanie wzgledem wielko$ci obserwowanych,
czyli danych statystycznych,

— wyznaczanie rozkladéow brzegowych, giéwnie brze-
gowych rozkladéw a posteriori wielkoSci bedacych
przedmiotem badania (kluczowych parametréw lub
przysztych obserwacji).

Wnioskowanie o parametrze 6 (oznaczenia jak w ta-
beli 1) dokonywane jest na podstawie rozktadu warun-
kowego tego parametru przy ustalonych obserwacjach,
czyli na podstawie tzw. rozktadu a posteriori o funkcji
gesto$ci danej wzorem Bayesa:

_py|0)p®) 1
p©ly) pQy) (1)
gdzie p») = [ p(y|0)p(©)d0

)
jest brzegowa gestoscig wektora obserwacji.
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Tabela 1. Poréwnanie dwéch podej$é w analizie statystycznej

Table 1. Comparison of the two approaches in statistical analysis

Stanowisko niebayesowskie

Stanowisko bayesowskie

Niech wektor y €Y CR" oznacza mozliwy przebieg (mozliwg
realizacje) zjawiska empirycznego. Rozwazana jest rodzina rozkltadow

prawdopodobienstwa indeksowanych przez wektor 0cOCR

P={p(|6),0 6}

gdzie p(-10):Y — R, U {0} jest funkcja gestosci okreslona na zbiorze
mozliwych realizacji zjawiska. Na gruncie niebayesowskim rodzina P
definiuje parametryczny model statystyczny — tzw. model prébkowy
w ramach ktérego rozwazane jest zagadnienie estymacji wektora 0

Na gruncie bayesowskim rodzina P nie stanowi jeszcze kompletnego
modelu statystycznego. Obok modelu prébkowego wprowadzana
jest miara probabilistyczna na zbiorze @ — o funkcji gestosci p(6) —
czyli tzw. rozklad a priori. Bayesowski model statystyczny jest wiec
jednoznacznie scharakteryzowany przez funkcje tacznej gestosci dla
wektora (potencjalnych) obserwacji i wektora parametréw, czyli:
P, 0) =ply|0) p®)

(np. warto$é oczekiwana czy wariancja) i jego funkgji.

Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie [1, 2, 5]

Formalnie, réznice w stanowisku niebayesowskim
i bayesowskim zostaly przedstawione w tabeli 1 [1, 2,
5].

We wnioskowaniu bayesowskim istotne znaczenie
odgrywaja metody numeryczne, zastosowanie ktérych
pozwala na catkowanie w celu uzyskania préby z roz-
ktadu a posteriori. Do najbardziej znanych metod na-
leza:

1. Kwadratury i aproksymacje Laplace’a,

2.Metoda Monte Carlo z funkcjg waznosci,

3.Metoda eliminacji,

4. Metoda Monte Carlo oparta na taricuchach Markowa
ijej rozwiniecia w postaci algorytméw: ,,Hit-and-run”,
»Multiple try Metropolis”, ,Dynamic weighting”,

5.Algorytm Metropolisa-Hastingsa,

6.Losowanie Gibbsa i jego uogdlnienie — Slice Sam-
pling.

Idea prawdopodobieristwa warunkowego moze zostaé
wykorzystana do konstruowania modeli opisujgcych
hutniczy proces produkcyjny. Pozwala to z jednej stro-
ny uwzglednié¢ wiedze a priori czyli pochodzaca spoza
zbioru danych, a z drugiej uchyli¢ zatozenie o statosci
szacowanych parametréw w czasie. Poza tym zastoso-
wanie wnioskowania bayesowskiego pozwala progno-
zowac nie tylko Sredni poziom wybranej zmiennej, ale
caly rozktad prawdopodobienistwa. W zwigzku z tym
informacja potrzebna osobom podejmujacym decyzje
oraz analizujacym ryzyko jest pelniejsza. Przyktadem
takiego zagadnienia jest prognozowanie i analiza ry-
zyka zmian temperatury w kadzi odlewniczej i kadzi
posredniej.

3. ZARYS METODYKI STOSOWANEJ
W ZARZADZANIU PROCESAMI
HUTNICZYMI

Ponizej przedstawiono zarys metodyki zastosowanej
przez zespét pracownikéw Waseda University, Sumi-
tomo Metal Industries, Ltd i Kyoto University [3, 4],
ktora jest podstawag do prowadzenia wlasnych badan
w dziedzinie zastosowan metod statystycznych w pro-
gnozowaniu oraz analizie ryzyka proces6w hutniczych.
Przyktad dotyczy prognozowania temperatury w kadzi
odlewniczej i kadzi po$redniej, co jest istotne ze wzgle-
du na to, ze odpowiedni jej poziom musi by¢ utrzymany
w celu osiggniecia wysokiej jakosci produktu. Zapropo-
nowany model pozwala prognozowaé poziom tempera-
tury i jej rozktad prawdopodobienstwa. Model moze byé
zastosowany do:

— planowania procesu wytwarzania stali,

— analizy wrazliwo$ci temperatury na zmiany parame-
trow procesu,

— sterowania poziomem temperatury w réznych fazach
procesu.

Przyktadowa baza danych, stworzona w jednym z ja-
poriskich przedsiebiorstw, zawiera 2 840 wierszy (re-
kordéw), opisujacych parametry 18 kadzi (od konwer-
tora do maszyny COS), obejmujgce 78 zmiennych (np.
temperatura ciektej stali, sktad chemiczny, stan kadzi,
ilo$¢ zuzla, iloéé zelazostopoéw, czas obrobki, czas przej-
$cia pomiedzy fazami, ilo§é energii doprowadzonej do
podgrzania, parametry tuku elektrycznego itd.).

Proces hutniczy od konwertora do maszyny COS zo-
stal podzielony na 4 fazy i pie¢ miejsc pomiaru tempe-
ratury:

— przed spustem z konwertora,

— po wprowadzeniu zelazostopéw do kadzi spustowej,
— przed i po odgazowywaniu,

— po wlaniu do kadzi poSredniej maszyny COS.

W zwigzku z tym, ze proces hutniczy sklada sie z wie-
lu faz (stanéw systemu) wzajemnie od siebie zaleznych,
zastosowano reprezentacje systemu dynamicznego
w przestrzeni stanu, co krotko opisano ponizej. Mode-
le takie wykorzystywane sa np. do analizy cyklu ko-
niunkturalnego, ktory réwniez charakteryzuje sie réz-
nymi fazami. Sg one zaliczane do grupy metod analizy
szeregow czasowych® [5, 6].

Obserwowang temperature w momencie ¢ 0znaczono
jako X, pozostate zmienne jako wektor Y,. Wszystkie
zmienne potraktowano jako zmienne losowe (ich war-
tosci wystepujg z okreslonym prawdopodobieristwem).
Zmienng oznaczajgca stan systemu oznaczono jako T},
przy czym stan systemu zmienia sa z T, na T}, co opi-
suje réwnanie:

T,=f(T1,Y) +¢) (2)
P(T\T, ,,Y) = N(T:£(T, ,,Y),0°) 3)

2 Wiekszo$é modeli szeregéw czasowych mozna zapisaé w nastepu-
jacej formie: y, = g(z,, 0, &), gdzie g jest znang funkgcja, z, jest wek-
torem zmiennych objasniajgcych zmiany y, , 0 jest wektorem nie-
znanych parametréw podlegajacych estymacji, a &, opisuje sktad-
nik losowy. Przy niezmiennej postaci funkcji g warto$é 6 opisuje
jeden stan systemu, jezeli natomiast 0 jest zmienne w czasie — 6,
to mamy do czynienia z opisem réznych stanéw systemu. Ogélna
postac klasy modeli przestrzeni stanéw wyglada nastepujaco:
y, = Aa, + Bz, + ¢,— r6wnanie dla zmiennych obserwowanych
ay= Cay + 1], — ré6wnanie stanu

Modele tej klasy sa uzyteczne miedzy innymi do opisu dynamiki
charakteryzowanej przez zmiany stanéw, ktére zdaja sie nie miec¢
obserwowalnej i mierzalnej przyczyny, a takze dynamiki zaleznej
od tzw. zmiennej przelgcznikowej pomiedzy stanami, realizacjami
ktérej nie dysponujemy oraz dla ktérej nie istnieje odpowiednia
zmienna zastepcza.
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P(X,|Ty)

P(X21T2)

P(X3]T3) P(X4|Ty)

A A A A

P(Ty|To, Y1)

stan/faza t=1

Konwertor/

P(TzITy, ¥2)

stan/faza t=2

P[TSITZIYB) P{T‘IT—.‘, y'l

stan/faza t=3

Odgazowy-
wanie

stan/faza t=4

P(T,)- rozkiad prawdopodobienstwa temperatury w fazie t,
P(X,) - rozklad prawdopodobienstwa zmiennej obserwowanej w fazie t

Rys. 1. System prognozowania temperatury z zastosowaniem prawdopodobieristwa warunkowego

Fig. 1. The prediction of the temperature using a conditional probability

gdzie N(-:u,o %)) oznacza rozklad normalny z warto-
§cig oczekiwang 4 i wariancjg ¢”. Prognoza tempera-
tury obserwowanej jest dana r6wnaniem:

X, =T +¢ 4)
PX,|T,) = NX,:T, 1) (5)

Prognozowanie temperatury polega na oszacowaniu
parametrow odpowiednich rozktadéw, co pokazano na
rysunku 1. Tak wiec prognoza nie dotyczy tylko Sred-
niej, ale wszystkich parametrow opisujacych rozkitad
prawdopodobienstwa.

W celu obliczenia charakterystyk rozkladu prawdo-
podobienstwa P(T | Xy, Y1.4) stosowana jest procedura
sekwencyjna. Wychodzac z zalozenia, ze T, zalezy wy-
tacznie od T, +:

P(Tt | TO:t-l) = P(Tt | Tt-l) (6)

oraz rozpoczynajgc od P(T,), przeprowadzane sg czte-
ry iteracje od P(T,,), az do P(T,). W pierwszym kroku,
przy zalozeniu rozkiadu a priori P(T,;) i pozioméw
zmiennych obserwowanych X, ;, rozklad P(T, ;) modyfi-
kuje rozklad a posteriori zgodnie z zalozonym powyzej
modelem. Obliczenia dokonywane sg zgodnie z naste-
pujaca formutg:

P(T1|X;1) o« PX | To DP(T ) (7

Nastepnym krokiem jest transformacja. Majgc dany
rozktad a posteriori o postaci P(T,;|X,,), rozklad
zmiennej prognozowanej P(T,) obliczany jest za pomo-
ca formuly P(T,| T, ,, Y,) = N(T:f(T, ., Y,), 6°). W trakcie
wykonywania iteracji, waga informacji wstepnej male-
je, a roénie doktadnosé predykeji.

Opisana powyzej metodyka zostanie zastosowana dla
przypadku jednej z polskich stalowni. Bedzie ona réw-

niez podstawg do rozwiniecia innych rodzajow metodyki
oraz zastosowan dla innych etap6w hutniczego procesu
produkcyjnego.

Ponizej przedstawiono przyklad pokazujacy idee
zastosowania klasycznych metod statystycznych oraz
wnioskowania bayesowskiego w analizie danych reje-
strowanych na jednej z polskich stalowni. Przedstawio-
ne szeregi czasowe, uzupelnione o zbiér dodatkowych
zmiennych wplywajacych na poziom temperatury,
beda podstawa do opracowania systemu réwnan z za-
stosowaniem reprezentacji systemu dynamicznego
w przestrzeni stanu.

4. BADANIA WLASNE W DZIEDZINIE
ZASTOSOWAN WNIOSKOWANIA
BAYESOWSKIEGO

Punktem wyjscia do stworzenia systemu prognozo-
wania temperatury w kadzi odlewniczej i kadzi posred-
niej jest zbior obserwacji temperatury dla procesu pro-
dukcyjnego wybranego gatunku stali:

— na wyjsciu z elektrycznego pieca tukowego (EAF —

Electric Arc Furnace),

— na wejéciu stanowiska obrébki pozapiecowej (LHF

We — Ladle Heating Furnace),

— na wyjSciu stanowiska obrébki pozapiecowej (LHF

Wy),

— pierwszy i ostatni pomiar w kadzi posredniej na
urzgdzeniu COS

— oraz zuzycia energii elektrycznej na stanowisku ob-
rébki pozapiecowej (Rys. 2).

Tabela 2. Miary statystyczne dla szeregéw czasowych temperatury i zuzycia energii

Table 2. Statistical measures for time series of temperature and energy consumption

Temperatura Temperatura Temperatura Pier“fszy Osta.tni Zuzycie
na wyjsciu na wejsciu na wyjsciu tenf;::::;]:lry ter:;::::;ry energii
EAF LHF LHF na COS na COS LHF
T, [°C] T,[°C] T;[°C] T,[°C] Ts[°Cl E [MWh]
Srednia 1612 1599 1601 1558 1558 2
Wariancja 395,7 176,7 95,9 24,2 23,2 0,4
Odchylenie standardowe 19,9 13,3 9,8 4,9 4,8 0,6
Wsp6tezynnik zmiennosci 1,23% 0,83% 0,61% 0,32% 0,31% 27,86%
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Rys. 2. Szeregi czasowe i rozklady prawdopodobienstwa dla temperatur i zuzycia energii w wybranych fazach procesu odlewania stali dla przykladowego przedsiebiorstwa

Fig. 2. Time series and probability distributions for temperatures and energy consumption in some phases of the process of casting for the exemplary company
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Prawdopodobiefistwo

Rys. 3. Rozklad a priori tempera-
tury w wybranym miejscu procesu
odlewania stali
- Fig. 3. Prior distribution of tempe-
rature at the desired location ca-
- _  sting process
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Rys. 4. Rozklad a priori, funkcja
wiarygodnosci i rozklad a poste-
riori dla $redniej temperatury

Fig. 4. Prior distribution, likeli-
hood function and the posterior
distribution for average tempera-
tures

Srednie, wariancje, odchylenia standardowe oraz
wspétezynniki zmienno$ci dla analizowanych proceséw
pokazano w tabeli 2.

Powyzsza analiza jest przyktadem klasycznego wnio-
skowania statystycznego. Przyjmowane jest zatozenie,
ze rozktad temperatury X ma postaé rozktadu normal-
nego (Gaussa):

X|6~N(6,07 (8)

Wnioskowanie bayesowskie wychodzi od zatozenia
o istnieniu wiedzy spoza analizowanego zbioru obser-
wacji. Przyjeto, ze wariancja rozkladu danych zareje-
strowanych ¢” jest znana, a rozktad a priori $redniej
ma réwniez postaé rozktadu normalnego:

6~ N, 7 9

Rozktad ten reprezentuje wiedze a priori o tempera-
turze w danym miejscu procesu produkcyjnego, a za-
tem wartos¢ oczekiwana u i wariancja T° sa znane.
Wiedza ta moze wynikaé ze zdobytego doswiadczenia
opartego na wezes$niejszych badaniach, intuicji czy wie-
dzy eksperckie;j.

Podstawe wnioskowania statystycznego stanowi cia-
gle informacja uzyskana z obserwacji, stad przy dosta-
tecznej ich iloSci, nawet do§é znaczne zmiany rozktadu
a priori nie pociggaja za sobg wiekszych zmian w otrzy-
mywanych rozktadach a posteriori. Niewielkie zmiany
mogg by¢ jednak istotne w przypadku bardzo precyzyj-
nego sterowania procesami produkcyjnymi. Zrédtem
dodatkowej informacji, moga by¢ dtugoletni pracowni-
cy przedsiebiorstw zwykle wykazujgcy intuicje, ktora
poprawia trafno$¢ prognozowania.

W prezentowanym przyktadzie przyjeto a priori, ze
$rednia temperatura na wyjsciu ze stanowiska obrébki
pozapiecowej bedzie wynosi¢ 1 580 stopni, a odchylenie
standardowe 3 stopnie Celsjusza (Rys. 4). Operacja tak
moze byé dokonywana przez pracownika odpowiedzial-
nego za planowanie procesu produkcyjnego.

Whnioskowanie o parametrze 6 (np. $rednia tempera-
tura) dokonywane jest na podstawie rozktadu warun-
kowego tego parametru przy ustalonych obserwacjach,
czyli na podstawie tzw. rozktadu a posteriori o funkcji
gestosci danej wzorem Bayesa:

p(X|0)p6)
pX)

P~ [ pX|O)p©)d6
&)

p@O|X)= (10)

gdzie

jest brzegowa gestoscig wektora obserwacji. Rozwazana
jest rodzina rozkladéw prawdopodobienstwa indekso-
wana przez wektor 6 € © € R°. Centralnym punktem
wnioskowania bayesowskiego jest wyznaczenie roz-
ktadu a posteriori taczacego informacje o parametrze
pochodzgce z funkeji wiarygodnosci i rozktadu a priori,
ktérego funkcja gestosci dana jest wzorem: ®
p(01X) « L(6, X) p(0) (11

Gdzie « jest symbolem proporcjonalnosci (réwnosci
z dokladnoscig do statej dodatniej), a L(6, X) jest funk-
cja wiarygodnosci definiowang jako L(6, X) = p(X | 6).

Laczac wiedze z obserwacji z wiedzg a priori osigga-
na jest wieksza efektywnosé estymatoréw”. Rozklady
a priori, funkcje wiarygodnosci oraz a posteriori dla
$redniej temperatury na wyjsciu ze stanowiska obrébki
cieplnej przedstawiono na rysunku 4.

3 Wiarygodnosé bayesowska jest tozsama z klasyczng funkcja wia-
rygodnosci. Mianowicie w statystyce klasycznej funkcja wiarygod-
nosci nazywamy funkcje gestosci rozkladu prawdopodobienstwa
zmiennej losowej rozpatrywana jako funkcje parametréow od kto-
rej ona zalezy (prawdopodobieristwo otrzymania obserwacji przy
danych parametrach rozktadu statystycznego).

* Estymator parametru (np. $rednia temperatura) powinien by¢
nieobcigzony czyli najbardziej zblizony do prawdziwej wartosci,
efektywny czyli charakteryzujacy sie najmniejszym rozrzutem
sposréd wybranych estymatoréw oraz zgodny czyli wraz ze wzro-
stem liczby obserwacji jego wariancja i obciazenie powinny dazy¢
do zera.
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Powyzej przedstawiono przyklad jednowymiarowe;j
analizy statystycznej temperatury w kadzi odlewni-
czej z zastosowaniem wnioskowania bayesowskiego.
Nastepnym krokiem jest analiza wielowymiarowa
oraz analiza regresji, ktora pozwala poznawaé po-
wigzania pomiedzy réznymi zjawiskami. W przypad-
ku wnioskowania bayesowskiego rozklady a prio-
ri, funkcji wiarygodno$ci oraz a posteriori dotyczag
szacowanych parametréw funkcji regresji. Dalszym
uogélnieniem jest analiza szeregéw czasowych, ktora
pozwala uwzglednié¢ ich wilasciwos$ci oraz zaleznoSci
wystepujace w czasie. Ostatnim krokiem jest przejscie
do zaprezentowanego modelu przestrzeni stanu i wnio-
skowania bayesowskiego.

5. PODSUMOWANIE

Prognozowanie temperatury w kadzi odlewniczej
i kadzi posredniej ma istotne znaczenie dla uzyska-
nia odpowiedniej jakosci stali, wydajnosci zwigzanej
z szybko$cig odlewania oraz ograniczenia zuzycia ener-
gii potrzebnej do podgrzewania. Osiggniecie tych ce-
low wymaga rozwigzania probleméw zaréwno natury
technicznej i technologicznej jak i tych obejmujacych
dziedzine zarzadzania i organizacji proceséw produk-
cyjnych. Ostatecznie dziatania takie powinny wptynaé
na obnizenie jednostkowego kosztu zmiennego produk-
¢ji oraz powinny mie¢ korzystny wplyw na $rodowisko
naturalne.

Procesy przebiegajace na stalowni charakteryzuja
sie pewng zmiennoS$cig, a zatem obecno$cig sktadnika
losowego. W zwigzku z tym zastosowanie metod staty-
stycznych jest w tym przypadku uzasadnione. Wysoka
precyzja sterowania procesami technologicznymi wy-
maga zmniejszenia tej zmiennosci oraz uwzglednienia
dodatkowej informacji spoza zbioru danych (np. wyni-
kajacej z doswiadczenia pracownikow), co jest mozliwe
dzieki zastosowaniu np. metod bayesowskich.

Dotychczasowe analizy danych rejestrowanych na
wybranej stalowni pokazuja, ze przecietna zmiennos$é
temperatury siega kilkunastu stopni Celsjusza. Propo-
nowane rozwigzanie powinno doprowadzi¢ do obnize-
nia tego wskaznika o kilka stopni, a w dalszej perspek-
tywie znacznie ponizej 10 stopni Celsjusza. Wieksza
stabilno§é proceséw pozwoli na bardziej trafne progno-
zowanie.

Zblizanie temperatury w kadzi posredniej do tem-
peratury krytycznej (odpowiednio wiekszej od tem-
peratury likwidusu) wigze sie z wiekszym ryzykiem
zastygniecia stali, ale obniza koszty zuzycia energii
i polepsza jako§é produktu. Takie zarzadzanie proce-
sami technologicznymi wymaga bardzo precyzyjnego
sterownia oraz pomiaru ryzyka, czyli w tym przypad-
ku prawdopodobieristwa osiggniecia temperatury kry-
tycznej w kadzi posredniej. Podstawowg miarg ryzyka
jest odchylenie standardowe czyli jeden z parametréw
rozktadu statystycznego. W przypadku analizowanych
proceséw wspélezynnik zmiennoSci (stosunek odchyle-
nia standardowego do S$redniej) waha sie w granicach
od 1,23+0,31%, co odpowiada wahaniom temperatury
od kilkunastu do kilku stopni. Wydaje sie, ze jest to
niewielki rozrzut obserwacji, ale wynikiem tego jest
utrzymywanie temperatury procesu na poziomie na-
wet o kilkadziesiagt stopni Celsjusza przekraczajacym
temperature likwidusu. Obnizenie temperatury proce-
su wytwarzania stali wymaga wiec lepszego zarzadza-
nia ryzykiem, ktore obejmuje jego pomiar za pomoca
metod statystycznych. Wynikiem tego rodzaju projek-
tow bedzie wiec przede wszystkim zblizenie tempera-
tury procesu do temperatury krytycznej, co wiaze sie
z wiekszym ryzykiem zastygniecia stali, a co za tym
idzie spowodowania znaczgcych strat biznesowych.
Jest to szczegdlny przypadek szerszego zagadnienia
zblizania parametréw proces6w technologicznych do
nieprzekraczalnych granic, wtedy kiedy jest to ko-
rzystne z punktu widzenia efektywnos$ci produkcji
(jakosci i rentownosci).

Zastosowanie praktyczne pokazanej metodyki wigze
sie z odpowiednim opomiarowaniem procesu produk-
cyjnego oraz oprogramowaniem pozwalajgcym na szyb-
kie tworzenie i przetwarzanie duzych zbioréw danych
o wymaganej strukturze. Sg to zatem prace o charak-
terze interdyscyplinarnym, pozwalajace na rozszerze-
nie dziatalno$ci Instytutu w Europejskiej Przestrzeni
Badaweczej.

Rozwiniecie w Polsce i Europie bardzo precyzyjnych
proces6w technologicznych pozwalajacych na produk-
cje wyrobéw wysokiej jakoSci jest istotne dla procesu
reindustrializacji, poniewaz masowa produkcja wy-
robéw niskiej i $redniej jakoSci zostala przeniesiona
z Europy i rejonu Atlantyku w rejon Pacyfiku. Wydaje
sie, ze bedzie to powr6t do Europy nowej formy rzemio-
sta czyli dziatalnoSci rozwijanej od starozytnosci w tym
regionie $wiata.
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