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Streszczenie

Gléwnym celem artykutu jest zaprezentowanie zarysu nowoczesnej metodyki
prognozowania i analizy ryzyka procesu produkcyjnego oraz cech charakterystycz-
nych pomiaréw dokonywanych podczas trwania procesu hutniczego. Metodyka oparta
jest na reprezentacji systemu dynamicznego w przestrzeni stanu oraz na wnioskowaniu
bayesowskim. Pozwala to przede wszystkim uchyli¢ zatozenie o statosci szacowanych
parametrow, prowadzi¢ analize dla catoéci rozkladu statystycznego oraz uwzglednié tzw.
informacje a priori, czyli pochodzaca spoza zbioru danych. Praca ma charakter przegla-
dowy i stanowi podstawe do dalszych badan, ktore dotycza wdrozenia koncepcji intelli-
gent manufacturing w polskich przedsigbiorstwach przemystowych.

Stowa kluczowe: proces produkcyjny, ryzyko, prognozowanie, hutnictwo, temperatura,
reprezentacja przestrzeni stanu, Bayes.

1. Wprowadzenie

Artykul ma na celu zaprezentowanie zarysu nowoczesnej metodyki progno-
zowania i analizy ryzyka procesu produkcyjnego oraz cech charakterystycznych
pomiaréw dokonywanych podczas trwania procesu hutniczego. Jest podstawa do
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prowadzenia dalszych badan w wybranej dziedzinie. Autorski wktad to przede
wszystkim zaprezentowanie zagadnienia intelligent manufacturing w szerszym
kontekscie, co stanowi o indywidualnym charakterze opracowania. Istotne jest
réwniez uzasadnienie stosowania metod statystycznych do sterowania procesem
hutniczym, co nie zawsze jest jasne dla przedsigbiorcow i inzynieréw meta-
lurgow. Artykut stuzy takze uporzadkowaniu wiedzy w wybranej dziedzinie.

W gospodarce zachodza istotne przemiany strukturalne, ktore nazywane
sa juz trzecia rewolucja przemystowa. Ma ona doprowadzi¢ do przywrocenia
niektérych rodzajow przemystu, a co za tym idzie — miejsc pracy, w wysoko
rozwinigtych gospodarkach europejskich. Masowe wytwarzanie podobnych do
siebie produktow ma zostac zastgpione bardziej zindywidualizowang produkcja
(mass customisation). Poniewaz przetworstwo przemyslowe staje si¢ w coraz
wigkszym stopniu zinformatyzowane, w przedsigbiorstwach gromadzone sg duze
zbiory danych. Wiedza w nich zawarta oraz umiej¢tne jej wykorzystanie staja
si¢ podstawami do osiggnigcia wysokich wskaznikéw wzrostu gospodarczego
oraz wysokiej pozycji rynkowej. Powstata idea przedsi¢biorstwa inteligentnego,
ktére charakteryzuje si¢ rowniez tym, ze ludzie nie pracujg w nim w ci¢zkich
warunkach. Wiaze si¢ to z wyeliminowaniem cztowieka z niektérych procesow
decyzyjnych, ktére zostang przejete przez systemy informatyczno-automatyczne,
a to wigze si¢ z powstaniem nowych rodzajow ryzyka.

W artykule rozwinigto przedstawione powyzej problemy oraz pokazano przy-
ktady zastosowan metod statystycznych w dziedzinie intelligent manufacturing
dla procesow hutniczych. Badania wstepne zostaly przeprowadzone w jednej
z polskich stalowni. Sg one podstawa do opracowania rozwigzan dla innych
etapow hutniczego procesu produkcyjnego.

Przedstawiono podstawy metodyczne prognozowania i analizy ryzyka
procesu produkcyjnego w hutnictwie zelaza i stali, ze szczegélnym uwzgled-
nieniem prognozowania temperatury w roznych fazach procesu stalowniczego.
Metodyka oparta jest na reprezentacji systemu dynamicznego w przestrzeni stanu
oraz na wnioskowaniu bayesowskim. Pozwala to przede wszystkim uchyli¢ zato-
zenie o stalo$ci szacowanych parametrow, prowadzi¢ analize dla calo$ci rozkladu
statystycznego oraz uwzglednié¢ tzw. informacje a priori, czyli pochodzaca spoza
zbioru danych. Praca ma charakter przegladowy i stanowi podstawe do dalszych
badan, ktorych ostatecznym celem jest wdrozenie systemu prognozowania
i analizy ryzyka w jednej z polskich stalowni, a nast¢pnie opracowanie podob-
nych rozwigzan dla innych faz procesu hutniczego.

W artykule okreslono cechy charakterystyczne wybranych parametrow
mierzonych podczas hutniczego procesu produkcyjnego oraz wskazano kierunki
rozwoju metodyki pozwalajacej takie cechy uwzglednié.
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2. Przemiany strukturalne w systemie gospodarczym

Dhugoterminowy rozwoj gospodarczy opisywany jest obecnie przez modele
ekonometryczne wywodzace si¢ z endogenicznej teorii wzrostu [Makroekonome-
tryczny... 2009]. PM. Romer w 1994 r. wyszczegolnit w rozwoju tej teorii pode;j-
$cie neoschumpeterowskie [Romer 1994, Miczka 2008], w ktérym wzrost nie
jest generowany przez akumulacje kapitatu rzeczowego czy ludzkiego, ale przez
wprowadzanie nowych produktow, procesow produkcji oraz metod organizacji
dziatalno$ci gospodarczej. W wyniku tego zachodzg przemiany strukturalne,
ktore wigza si¢ z problemem bezrobocia. Proces likwidowania i powstawania
nowych miejsc pracy jest wynikiem dziatania zjawiska tworczej destrukceji
[Miczka 2013]. Transformacja wspotczesnej gospodarki w kierunku gospodarki
opartej na wiedzy i innowacji, ktora przeciwstawiana jest dominujacej od XIX w.
gospodarce przemystowej, wigze si¢ wiec z koniecznoscia powstania nowego
rodzaju przedsi¢biorstw oraz pojawienia si¢ nowego rodzaju pracownikoéw
[Barczak 2002, Miczka 2014]. Praca charakterystyczna dla gospodarki przemy-
slowej przestaje by¢ na tyle efektywna, zeby dzigki niej mozna byto zaspokoié
potrzeby powstajace w najbardziej rozwinietych gospodarkach'.

W skali §wiata obserwowane jest przemieszczanie masowej produkeji
wyrobow niskiej i $redniej jako$ci z rejonu Atlantyku w rejon Pacyfiku, gdzie
koszty pracy byty jak dotad nizsze. Ceny dobr tam produkowanych sg rowniez
nizsze od cen oferowanych w Europie, co powoduje wicksza konkurencyjnos¢
przedsi¢gbiorstw. W zwigzku z tym, aby osiaggna¢ przewage konkurencyjna,
proces reindustrializacji w Europie powinien wigza¢ si¢ z rozwinigciem bardzo
precyzyjnych proceséw technologicznych pozwalajacych na produkcje wyrobow
wysokiej jakosci. Produkcja precyzyjna to utrzymywanie parametroéw procesow
technologicznych blisko granic, ktorych przekroczenie wigze si¢ ze stratami
biznesowymi, a zatem prawdopodobienstwo wystgpienia takich strat jest wieksze,
co wymaga zaawansowanej analizy tego rodzaju ryzyka.

3. Zmiany w metodyce prowadzenia badan naukowych

Oprécz przemian w systemach gospodarczych mozna réwniez zaobserwowac
przemiany w metodyce prowadzenia badan naukowych. Zgodnie z podej$ciem
zaprezentowanym w ,,Harvard Business Review” wyro6znia si¢ cztery paradyg-
maty prowadzenia takich badan:

' Wraz ze wzrostem dochodéw pracownikow potrzeby zmieniaja si¢ w kierunku potrzeb
wyzszego rzedu (dobr i ustug luksusowych).
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1) eksperymentowanie (experimentation),

2) teori¢ (theory),

3) symulacje komputerowe (computation simulation),

4) analiz¢ duzych zbiorow danych (data mining, data analysis), inaczej
zastosowanie wszystkich znanych metod statystycznej analizy danych w celu
odkrywania zalezno$ci istniejacych w systemach przyrodniczych, technicznych
czy gospodarczych.

W zwiazku z tym, ze w przedsigbiorstwach gromadzone sg obecnie duze
zbiory danych, ktore lepiej opisuja procesy technologiczne niz eksperymenty
prowadzone w laboratoriach, rozwdj metodyki prowadzenia badan naukowych
wigze si¢ z opracowywaniem metod ich analizy, a w szczego6lnosci statystycznej
analizy danych. Istotne jest rowniez to, ze ci¢zar badan naukowych przenoszony
jest z odkrywania nowych zalezno$ci na bardziej precyzyjny pomiar zalezno$ci
juz znanych, z uwzglednieniem czynnikéw charakterystycznych dla danego
miejsca, co pozwala lepiej zarzadzaé procesami produkcyjnymi.

4. Zarzadzanie ryzykiem

Zarzadzanie ryzykiem kojarzone jest najczesciej z naukami ekonomicznymi.
Istnieje rowniez dziedzina wiedzy, ktérej przedmiotem jest ryzyko istniejgce
w systemach technicznych — jest to czes$¢ ryzyka operacyjnego przedsiebiorstwa
przemystowego. Zwykle w systemach takich procesy techniczne i technologiczne
sa w wysokim stopniu kontrolowane. W zwiazku z tym szczegdlnym przed-
miotem badan w tej dziedzinie sg zdarzenia w przemysle przetworczym charak-
teryzujace si¢ niskim prawdopodobienstwem zaj$cia i powaznymi konsekwen-
cjami, ktére obejmuja wszelkie nieplanowane zdarzenia lub wypadki powodujace
znaczace straty biznesowe, w tym powazne zaktdcenia gospodarcze, ktdre wyni-
kaja z zagrozen naturalnych, powaznych awarii czy zaklocen w tancuchu dostaw.
Zdarzenia te mogg mie¢ naturalne zrodta lub wynikaé ze ztego funkcjonowania
systemu zarzadzania oraz moga by¢ zwigzane z powazniejszymi, zewnetrznymi
czynnikami ryzyka, takimi jak zmiany klimatu lub nagle zmiany w technologii
i regulacjach prawnych. Poniewaz tego rodzaju zdarzenia moga mie¢ powazne
i dtugoterminowe konsekwencje moga by¢ rozpatrywane w kontekscie diugofa-
lowego, zrbwnowazonego rozwoju.
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5. Intelligent manufacturing

Analiza ilosciowych aspektéw procesu produkcyjnego jest klasycznym zagad-
nieniem z dziedziny analizy ekonometrycznej, ktora byta do tej pory wykorzysty-
wana przez pracownikow przedsigbiorstw we wspomaganiu proceséw podejmo-
wania decyzji. W ostatnich latach funkcje te przejmuja intelligent manufacturing
systems. Ich konstrukcja oraz mechanizmy dziatania w coraz wigkszym stopniu
decyduja o efektywnosci ekonomicznej dzialalnosci gospodarczej (wydajnosé
czy jako$¢ produkeji) oraz mozliwosci szybkiego dostosowywania dziatalnosci
przedsigbiorstw do zmian w otoczeniu gospodarczym, czego przyktadem moze
by¢ przemyst samochodowy. Systemy takie sg rowniez istotne z punktu widzenia
bezpieczenstwa, co przejawia si¢ w stosowaniu systemow wczesnego ostrzegania
np. w przemysle chemicznym.

W artykule skoncentrowano si¢ na zastosowaniach opisanej metodyki w prze-
mysle hutniczym. Intelligent manufacturing to kluczowy kierunek rozwoju badan
stosowanych w hutnictwie, wyr6ézniony w dokumencie European Steel Techno-
logy Platform (ESTEP) z maja 2013 r. [Strategic... 2013]. Polega na budowaniu
zintegrowanych systeméw sterowania procesami produkcyjnymi, ktére obejmuja
aspekty techniczne i technologiczne z dodatkiem inteligentnego reagowania,
opartego na stosowaniu np. modelowania, metod optymalizacji i symulacji,
wiedzy eksperckiej oraz metod sztucznej inteligencji.

Jednym z wyréznionych obszaréw w dziedzinie intelligent manufacturing
jest uczenie si¢ maszyn (machine learning), ktorego gtdéwnym celem jest prak-
tyczne zastosowanie dokonan w dziedzinie sztucznej inteligencji do stworzenia
automatycznego systemu potrafigcego doskonali¢ si¢ za pomocg zgromadzo-
nego doswiadczenia (czyli danych) i nabywania na tej podstawie nowej wiedzy.
Ostatnio znaczacg role w dziedzinie sztucznej inteligencji, zwlaszcza w uczeniu
si¢ maszyn, odgrywaja metody oparte na twierdzeniu sformutowanym przez
T. Bayesa. Mozna ogolnie stwierdzi¢, ze wzor Bayesa stal si¢ podstawg do
rozwoju teorii i algorytmoéw réznych form wnioskowania probabilistycznego
w tej dziedzinie. Ponizej przedstawiono przyklad zastosowania takiej metodyki
W prognozowaniu temperatury w procesie wytwarzania stali.

6. Prognozowanie temperatury w procesie wytwarzania stali

Prognozowanie temperatury w procesie wytwarzania stali jest klasycznym
zagadnieniem z dziedziny metalurgii. Znane sg dwa podejscia do tego zagad-
nienia: modele fizyczne (wywodzace si¢ z teorii termodynamiki) oraz modele
statystyczne. Pierwsze podejscie, w najbardziej zaawansowanej formie, wymaga
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stosowania zlozonych metod obliczeniowych, takich jak metoda elementow
skonczonych, w celu symulacji procesow opisujacych zjawiska termodynamiczne
oraz dynamike przeptywu cieczy. W metodzie tej najczgsciej przyjmowane jest
zatozenie o braku sktadnika losowego, ktore jest uchylane w modelach staty-
stycznych.

W metodach tej klasy najczesciej wykorzystywane sg sieci neuronowe
(extreme learning machine). Wedtug zrodet literaturowych predykcja za pomoca
metod statystycznych wymaga znacznie mniej czasu, a to ma istotne znaczenie
praktyczne. Znane sg rowniez przyklady integracji obu podejs¢.

Wystepowanie sktadnika losowego jest zwigzane z dziatalnoscia czlowieka
w trakcie procesu produkcyjnego. Stad decyzje podejmowane w tych samych
warunkach nie sg w petni powtarzalne. Jest to podstawowe uzasadnienie zastoso-
wania metod statystycznych w analizie procesow produkeyjnych i zarzadzaniu nimi.

Powyzsze metody, te obejmujace teorie fizyczne oraz te wykorzystujace zare-
jestrowane w przedsigbiorstwach dane liczbowe, opisujace stosunkowo stabilne
procesy metalurgiczne, pozwalaja jedynie na punktowg prognoze temperatury.
Uogodlnienie prognozy na caty rozktad statystyczny oraz uwzglednienie dodat-
kowej informacji spoza préby, co jest konieczne w przypadku wystapienia
nieplanowanych zdarzen (np. postojow) w celu skorygowania prognozy, wymaga
zastosowania nieklasycznych metod statystycznych, do ktorych naleza metody
bayesowskie.

7. Zarys metodyki stosowanej w prognozowaniu temperatury

Przedstawiony przyktad dotyczy jednej z polskich stalowni, w ktorej analizo-
wany proces produkcyjny rozpoczyna si¢ w piecu elektrycznym, skad wytopiona
stal wlewana jest do tzw. kadzi gtownej i dalej przelewana jest do kadzi posred-
niej, ktora jest czgscig urzadzenia do cigglego odlewania stali (COS). Istotne jest
to, ze w kadzi posredniej nie ma mozliwosci regulacji temperatury. Aby osig-
gna¢ odpowiednia jakos¢ stali, a przy tym zuzy¢ jak najmniejsza ilo$¢ energii
potrzebnej do podgrzania, temperatura powinna by¢ utrzymywana jak najblizej
granicy wyznaczonej przez technologie oraz jak najblizej temperatury likwidusu
(zastygniecia stali). Jest to zwigzane z ryzykiem zastygniecia stali, a zatem
poniesienia strat biznesowych (rys. 1). Precyzyjna produkcja wymaga zblizania
sie do takich granic w celu zwigkszenia efektywnosci (obnizenia kosztow czy
zwigkszenia wydajnosci oraz jako$ci produkowanych wyrobow). Planowanie
procesu produkcyjnego musi zatem uwzglednia¢ analizg ryzyka, czyli np. okre-
slenie prawdopodobienstwa osiggni¢cia niebezpiecznego poziomu wybranego
parametru (rys. 3).
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Rys. 1. Zagadnienie praktyczne w zarzadzaniu procesem produkcyjnym

Zrddto: opracowanie wlasne.

Zaproponowana metodyka pozwala prognozowac poziom temperatury i jej
rozktad prawdopodobienstwa [Ahmad i in. 2014]. Model moze by¢ zastosowany do:

— planowania procesu wytwarzania stali,

— analizy wrazliwo$ci temperatury na zmiany parametréw procesu,

— sterowania poziomem temperatury w réoznych fazach procesu.

Formalnie zagadnienie rozwigzywane jest z zastosowaniem reprezentacji
przestrzeni stanu, a wiec metodyki charakterystycznej dla nauk technicznych.
W naukach ekonomicznych modele takie wykorzystywane sg np. do analizy
cyklu koniunkturalnego, ktory podobnie jak proces produkcyjny charakteryzuje
si¢ r6znymi fazami. Sg one zaliczane do grupy metod analizy szeregdw czaso-
wych?,

2 Wigkszo$¢ modeli szeregow czasowych mozna zapisa¢ w nastepujacej formie: y, = g(z,, 6, €),
gdzie g jest znang funkcja, z, jest wektorem zmiennych objasniajacych zmiany y,, 0 jest wektorem
nieznanych parametréw podlegajacych estymacji, a ¢, opisuje sktadnik losowy. Przy niezmiennej
postaci funkcji g wartos¢ 0 opisuje jeden stan systemu, jezeli natomiast 0 jest zmienne w cza-
sie — 0,, to mamy do czynienia z opisem réznych stanéw systemu. Ogdlna posta¢ klasy modeli
przestrzeni standw jest nastepujgca: y, = Aa, + Bz, + ¢, — réwnanie dla zmiennych obserwowanych,
a,= Ca, , +n,—réwnanie stanu. Modele tej klasy sg uzyteczne m.in. do opisu dynamiki charakte-
ryzowanej przez zmiany standw, ktore zdajg si¢ nie mie¢ obserwowalnej i mierzalnej przyczyny,
a takze dynamiki zaleznej od tzw. zmiennej przetacznikowej pomiedzy stanami, ktorej realiza-
cjami nie dysponujemy oraz dla ktorej nie istnieje odpowiednia zmienna zastgpcza.
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Prognozowanie temperatury polega na oszacowaniu parametréw odpowied-
nich rozktadéw prawdopodobienstwa, co pokazano na rys. 2. Prognoza nie
dotyczy zatem tylko $redniej, ale wszystkich parametréw opisujacych rozktad
prawdopodobienstwa.

PX|T) PX|T,) PX||T) PX,|T)
P(T|T,, Y) P(T)T, Y,) P(TJT,. Y,) P(T)T, Y,)
stan/fazat=1 stan/fazat=2 stan/fazat=3 stan/fazat=4
_—
Konwertor/ Odgazowy-

Zelazostopy CoS

piec elektryczny wanie

P(T,) —rozktad prawdopodobiefistwa temperatury estymowanej w fazie ¢
P(X,) —rozktad prawdopodobienstwa temperatury obserwowanej w fazie ¢

Rys. 2. System prognozowania temperatury z zastosowaniem prawdopodobienstwa
warunkowego

Zrédto: opracowanie wiasne.

Temperatura 7, jest estymowana z wykorzystaniem sekwencyjnej analizy
Monte Carlo oraz wnioskowania bayesowskiego.

Ogolny schemat postepowania w przypadku budowy systemu prognozowania
temperatury jest zgodny z metodyka Boxa-Jenkinsa, co przedstawia rys. 3.

-

1. Identyfikacja modelu |—)| 2. Estymacja parametrow | 3. Weryfikacja modelu

L

| 4. Prognozowanie

[
4| Btad ex post < 10%

NIE TAK

Koniec budowy modelu
hybrydowego

:

Rys. 3. Ogolny plan badan zgodny z metodyka Boxa-Jenkinsa

Zrodto: opracowanie wiasne.
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8. Badania wlasne w dziedzinie zastosowan wnioskowania
bayesowskiego

Punktem wyjscia do stworzenia systemu prognozowania temperatury w kadzi
posredniej jest zbior obserwacji temperatury dla procesu produkcyjnego wybra-
nego gatunku stali (zob. rys. 4):

—na wyjsciu z elektrycznego pieca tukowego (electric arc furnace — EAF),

—na wejsciu stanowiska obrobki pozapiecowej (ladle heating furnace —
LHF We),

— na wyjs$ciu stanowiska obrobki pozapiecowej (LHF Wy),

— pierwszy i ostatni pomiar w kadzi posredniej na maszynie COS oraz zuzycia
energii elektrycznej na stanowisku obrobki pozapiecowe;.

Pomiary temperatury oraz zuzycia energii elektrycznej zostaty zarejestrowane
przez systemy informatyczne pracujace w jednej z polskich stalowni. Do obliczen
wykorzystano oprogramowanie Matlab.

Srednie, wariancje, odchylenia standardowe oraz wspétczynniki zmiennosci
dla analizowanych proceséw zaprezentowano w tabeli 1.

Tabela 1. Miary statystyczne dla szeregéw czasowych temperatury i zuzycia energii

Pierwszy | Ostatni
Tempe- Tempe- Tempe- . . .
pomiar pomiar Zuzycie
raturana | raturana | raturana ..
Wyszezegolnienie | WyjSciu | wejsciu | wyjsciu fempera- | fempera- | enereh
tury na tury na (LHF)
(EAF) (LHF) (LHF) COS COS
T1 (°C) T2 (°C) T3 (°C) T4 (°C) T5(°C) | E(MWh)
Srednia 1612 1599 1601 1558 1558 2
Wariancja 395,7 176,7 959 24,2 232 0,4
Odchylenie stan- 19,9 13,3 9,8 4,9 4,8 0,6
dardowe
Wspotczynnik 1,23% 0,83% 0,61% 0,32% 0,31% 27,86%
zmiennosci

Zrodto: opracowanie wlasne.

Powyzsza analiza jest przyktadem klasycznego wnioskowania statystycz-
nego. Przyjmowane jest zatozenie, ze rozktad temperatury X ma posta¢ rozktadu
normalnego (Gaussa):

X]0 ~ N, o?).

Whnioskowanie bayesowskie wychodzi od zatozenia o istnieniu wiedzy spoza
analizowanego zbioru obserwacji [Osiewalski 2001]. Przyjeto, ze wariancja
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rozktadu danych zarejestrowanych o? jest znana, a rozktad a priori $redniej ma
réwniez postac rozktadu normalnego:

0~ Ny, 7).

Rozktad ten reprezentuje wiedze a priori o temperaturze w danym miejscu
procesu produkcyjnego, a zatem $rednia p i wariancja > sg znane. Wiedza ta
moze wynika¢ ze zdobytego do§wiadczenia opartego na wezes$niejszych bada-
niach, intuicji czy wiedzy eksperckiej (opartej w tym przypadku np. na fizycz-
nych teoriach termodynamiki i dynamiki przeptywu cieczy).

Podstawe wnioskowania statystycznego stanowi ciggle informacja uzyskana
z obserwacji, stad przy dostatecznej ich ilo$ci, nawet do$¢ znaczne zmiany
rozktadu a priori nie pociagaja za soba wigkszych zmian w otrzymywanych
rozktadach a posteriori. Niewielkie zmiany moga by¢ jednak istotne w przy-
padku bardzo precyzyjnego sterowania procesami produkcyjnymi. Zrodlem
dodatkowej informacji moga by¢ dtugoletni pracownicy przedsigbiorstw, dzigki
ktorych intuicji mozna poprawié¢ trafnos¢ prognozowania.

W prezentowanym przyktadzie przyjeto a priori, ze Srednia temperatura na
wyjéciu ze stanowiska obrobki pozapiecowej bedzie wynosi¢ 1580°C, a odchy-
lenie standardowe 3°C (rys. 3).

Wnioskowanie o parametrze 0 (Srednia temperatura) dokonywane jest na
podstawie rozktadu warunkowego tego parametru przy ustalonych obserwacjach,
czyli na podstawie tzw. rozktadu a posteriori o gestosci danej wzorem Bayesa:

P(X|0)P(0)
p(ox) = LEOPO) P'())() (

gdzie P(X)= I(P(Y|6)P(6)d9 jest brzegowa gestoscig wektora obserwacji.
(€]

Rozwazana jest rodzina rozkladow prawdopodobienstwa indeksowana przez
wektor 6 € ® < R*. Centralnym punktem wnioskowania bayesowskiego
jest wyznaczenie rozktadu a posteriori taczacego informacje o parametrze
pochodzace z funkcji wiarygodnosci i rozktadu a priori*:

P(O]X)oc L(6,X)P(6),

gdzie:
oc — symbol proporcjonalnosci (rownosci z doktadnoscia do statej dodatniej),
L(0, X) — funkcja wiarygodnosci definiowana jako L(0, X) = P(X, 0).

3 Wiarygodno$¢ bayesowska jest tozsama z klasyczng funkcjg wiarygodno$ci. Mianowicie
w statystyce klasycznej funkcja wiarygodnosci nazywamy funkcje gestosci rozktadu prawdo-
podobienstwa zmiennej losowej rozpatrywana jako funkcj¢ parametrow, od ktorej ona zalezy
(prawdopodobienstwo otrzymania obserwacji przy danych parametrach rozktadu statystycznego).
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Laczac wiedze z obserwacji z wiedzg a priori, osiaga si¢ wicksza efektywnosé¢
estymatorow*. Rozktad a priori, funkcje wiarygodno$ci oraz rozktad a posteriori
dla $redniej temperatury na wyjsciu ze stanowiska obrobki cieplnej przedsta-
wiono na rys. 5.

Powyzej przedstawiono przyktad jednowymiarowej analizy statystycznej
temperatury w kadzi odlewniczej z zastosowaniem wnioskowania bayesow-
skiego. Nastgpnym krokiem jest analiza wielowymiarowa oraz analiza regresji,
ktora pozwala poznawaé powigzania pomiedzy réoznymi zjawiskami. W przy-
padku wnioskowania bayesowskiego rozklad a priori, funkcja wiarygodnosci
oraz rozklad a posteriori dotycza szacowanych parametrow funkcji regresji.
Dalszym uogoélnieniem jest analiza szeregow czasowych, ktora pozwala
uwzgledni¢ ich wlasciwosci oraz zaleznos$ci wystgpujace w czasie.

9. Podsumowanie

Z analizy danych przeprowadzonej dla wybranej stalowni w Polsce wynika,
7e pomiary temperatury oraz zuzycia energii elektrycznej charakteryzujg si¢
zmiennos$cig, a to oznacza obecnos¢ sktadnika losowego w badanych procesach
technologicznych. W zwigzku z tym zmienne te powinny by¢ traktowane jako
zmienne losowe, opisane rozktadem prawdopodobienstwa zblizonym do rozktadu
normalnego. Wlasciwos¢ ta powinna by¢ brana pod uwagg w przypadku modelo-
wania procesu produkcyjnego.

Wysoka precyzja sterowania procesami technologicznymi wymaga zmniej-
szenia tej zmiennosci oraz uwzglednienia dodatkowej informacji spoza zbioru
danych (np. wynikajacej z dos§wiadczenia pracownikow), co jest mozliwe dzieki
zastosowaniu np. metod bayesowskich. Dotychczasowe analizy danych rejestro-
wanych w wybranej stalowni wskazuja, ze przeci¢tna zmienno$¢ temperatury
siega kilkunastu stopni Celsjusza. Proponowane rozwiazanie powinno dopro-
wadzi¢ do obnizenia tego wskaznika o kilka stopni, a w dalszej perspektywie
znacznie ponizej 10°C. Wigksza stabilno$¢ procesow pozwoli na bardziej trafne
prognozowanie.

Prognozowanie temperatury w kadzi odlewniczej i kadzi posredniej ma
istotne znaczenie dla uzyskania odpowiedniej jakosci stali, wydajno$ci zwigzanej
z szybkoscia odlewania oraz ograniczenia zuzycia energii potrzebnej do podgrze-
wania. Osiggnigcie tych celow wymaga rozwigzania probleméw zar6wno natury

4 Estymator parametru (np. $rednia temperatura) powinien by¢ nieobcigzony, czyli najbardziej
zblizony do prawdziwej wartosci, efektywny, czyli charakteryzujacy si¢ najmniejszym rozrzutem
sposréd wybranych estymatorow, oraz zgodny, czyli wraz ze wzrostem liczby obserwacji jego
wariancja i obcigzenie powinny dazy¢ do zera.
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technicznej i technologicznej, jak i tych dotyczacych dziedziny zarzadzania
i organizacji proceséw produkcyjnych. Ostatecznie dziatania takie powinny
wptynaé na obnizenie jednostkowego kosztu zmiennego produkcji oraz powinny
mie¢ korzystny wplyw na srodowisko naturalne.

Zblizanie temperatury w kadzi posredniej do temperatury krytycznej (odpo-
wiednio wigkszej od temperatury likwidusu) wigze si¢ z wigkszym ryzykiem
zastygniecia stali, ale obniza koszty zuzycia energii i polepsza jakos$¢ produktu.
Takie zarzadzanie procesami technologicznymi wymaga bardzo precyzyjnego
sterownia oraz pomiaru ryzyka, czyli w tym przypadku prawdopodobienstwa
osiagnigcia temperatury krytycznej w kadzi posredniej. Podstawowa miarg
ryzyka jest odchylenie standardowe, czyli jeden z parametréw rozktadu staty-
stycznego. W przypadku analizowanych procesow wspotczynnik zmiennosci
(stosunek odchylenia standardowego do $redniej) waha si¢ w granicach od
1,23-0,31%, co odpowiada wahaniom temperatury od kilkunastu do kilku stopni.
Wydaje sig, ze jest to niewielki rozrzut obserwacji, ale efektem tego jest utrzymy-
wanie temperatury procesu na poziomie nawet o kilkadziesigt stopni Celsjusza
przekraczajacym temperature likwidusu. Obnizenie temperatury procesu wytwa-
rzania stali wymaga wiec lepszego zarzadzania ryzykiem, ktoére obejmuje jego
pomiar za pomocg metod statystycznych. Rezultatem tego rodzaju projektow
bedzie wigc przede wszystkim zblizenie temperatury procesu do temperatury
krytycznej, co wigze si¢ z wigkszym ryzykiem zastygnigcia stali, a co za tym
idzie — spowodowania znaczacych strat biznesowych. Jest to szczegolny przy-
padek szerszego problemu zblizania parametrow procesow technologicznych
do nieprzekraczalnych granic, wtedy kiedy jest to korzystne z punktu widzenia
efektywnosci produkcji (jakos$ci i rentownosci).

Zastosowanie praktyczne zaprezentowanej metodyki wigze si¢ z odpowiednim
opomiarowaniem procesu produkcyjnego oraz oprogramowaniem pozwalajacym
na szybkie tworzenie i przetwarzanie duzych zbioréw danych o wymaganej
strukturze. Rozwinigcie w Polsce bardzo precyzyjnych proceséw technologicz-
nych pozwalajacych na produkcje wyrobdéw wysokiej jakosci jest istotne dla
procesu reindustrializacji, poniewaz masowa produkcja wyrobow niskiej i §red-
niej jako$ci zostata przeniesiona z Europy w rejon Pacyfiku.
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Risk Management in Intelligent Manufacturing Systems Using
Bayesian Analysis
(Abstract)

The article presents the range of modern methods used to forecast and conduct risk
analysis of the production process and the characteristics of the measurements taken
during the steel production process. The methodology is based on the state space repre-
sentation of a dynamic system and Bayesian inference. The methodology enables us to
reject the assumption of constant estimated parameters, analyse the statistical distribu-
tion of the whole and take into account a priori information, which is to say outside the
dataset. The article is a review and the basis for further studies that include implementa-
tion of the concept of intelligent manufacturing in Polish industrial enterprises.

Keywords: production process, risk, forecasting, metallurgy, temperature, Bayes, states
pace representation.



