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ZASTOSOWANIE METOD SZTUCZNEJ INTELIGENCJI
W MODELOWANIU PROCESU WYTOPU MIEDZI

AGNIESZKA SLEDZINSKA, JOLANTA TALAR, JAN Kusiak

APPLICATION OF THE ARTIFICIAL INTELLIGENCE METHOD IN MODELLING
OF THE COPPER FLASH SMELTING PROCESS

Abstract

The objective of the work is assessment of the effectiveness of the use of artificial intelligence methods
in modelling of the copper flash smelting process. Bayesian Network (BN), Artificial Neural Network (ANN)
and Expert System (ES) were used in prediction of chosen parameters of the technological process and

obtained results are presented.

1. WSTEP

Celem pracy jest ocena mozliwosci i skutecznosei

zastosowania metod sztucznej inteligencji w przewi-

dywaniu pewnych zaburzen wystepujacych w proce-
sie wytwarzania miedzi w piecu zawiesinowym.
Zawiesinowy proces jednostadialnego wytwarza-
nia miedzi jest procesem ciaglym i jest bardzo ztozo-
nym ze wzgledu na duza ilos¢ istotnych parametrow
procesu. Gltownym ogniwem w procesie produkcji
miedzi jest piec zawiesinowy, ktory limituje pracg
catego ciagu technologicznego. Obecnie, w warunkach
przemystowych, sterowanie pracg pieca zawiesinowe-
go odbywa si¢ w oparciu o podstawowe obliczenia
fizyko-chemiczne i, w glownej mierze, o do$wiadcze-
nie technologow i sternikéw. Trudnosci w sterowaniu
tym procesem wynikaja z jego zlozonej struktury a
wymogi fizyko-chemiczne procesu oraz wzgledy eko-
nomiczne skfaniajg do poszukiwania skutecznych na-
rzedzi do jego sterowania. W pracy (Talar i in., 2004)

przedstawiono wstgpne wyniki zastosowania sztucz-
nych sieci neuronowych w przewidywaniu parame-
trow wyjéciowych pieca. Uzyskane wyniki potwier-
dzity skutecznosc zastosowania sztucznych sieci
neuronowych w modelowaniu tak ztoZzonego proce-
su. Przeprowadzone badania dotyczyly przewidywa-
nia kilku krytycznych parametrow wyjsciowych pie-
ca, ktore decyduja o jakosci produktow finalnych
procesu. Jednakze podezas stapiania koncentratow
miedzi w piecu zawiesinowym czg¢sto dochodzi do
nickontrolowanych zaburzen, niepozadanych z uwa-
gi na jako$¢ produktow finalnych procesu. Poniewaz
brak jest modeli opisujacych te zjawiska a modele
dotyczace opisu zachowania sig czastek koncentratu
w szybie reakcyjnym (Themelis N.J.1987, Themelis
N.J. 1988) sa nieuzyteczne z punktu widzenia stero-
wania pracg pieca w czasie rzeczywistym, dlatego tez
w ramach niniejszej pracy podjgto probe zastosowa-
nia metod sztucznej inteligencji (sieci bayesowskich,
sztucznych sieci neuronowych oraz regutowego sys-
temu ekspertowego) do przewidywania jednego z ta-
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kich zaburzen, nazywanego w skrocie ,,goto-
waniem”. Jego opis i przyczyny powstawania
podano w dalszej czgéci pracy.

2. WYTOP MIEDZI W PIECU
ZAWIESINOWYM

[stotq procesu zawiesinowego jest utlenia-
nie drobnoziarnistego, suchego koncentratu
miedzi w pionowej, wspotpradowe] warstwie
zawiesinowej uksztaltowanej przez szyb reak-
cyjny pieca zawiesinowego. Przygotowany
wsad musi spelniac nastgpujgce warunki:

+ dobre usrednienie wsadu pod wzglgdem
sktadu chemicznego,
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i do 0,5 % tlenu, Rysunek 1. Schemat technologiczny wytwarzania miedzi (Talar i in., 2004).

« zuzel zawiesinowy, o wysokiej zawarto$ci
miedzi, zwykle od 13 do 16 %,

+ pyly, zawierajgce siarczany: miedzi, wapnia, ma-
gnezu, zelaza i innych metali,

« gazy, o wysokim stezeniu SO,, zwykle od 12 do
18 % ob;j.

Stosowany w przemys$le proces zawiesinowy obej-
muje nastgpujgcee podstawowe operacje technologicz-
ne (rysunek 1):

+ przygotowanie wsadu, polegajace na wysuszeniu
koncentratu do zawartoéci okoto 0,3 % H,O i uzy-
skaniu odpowiedniego sktadu ziarnowego;

+ stapianiec koncentratu w piecu zawiesinowym ce-
lem uzyskania miedzi o jakosci zblizonej do mie-
dzi konwertorowej i strumienia gazow technolo-
gicznych o stgzeniu SO,, zapewniajacym ich
utylizacje;

+ odmiedziowanie zuzla z procesu zawiesinowego
w piecu elektrycznym do zawartosci Cu ponizej
0,6 % w zuzlu;

+ konwertorowanie stopu CuPbFe celem wytworze-
nia miedzi konwertorowej zawierajacej ponizej 0,3
% Pb i ponizej 0,2 % As.

2.1. Schemat budowy pieca zawiesinowego

Piec zawiesinowy sklada sig z trzech zasadniczych
segmentow:
« szybu reakcyjnego,
«  wanny odstojowej,
+ szybu gazowego.

Budoweg pieca zawiesinowego przedstawiono sche-
matycznie na rysunku 2.

Figure 1. Schematic diagram of technological process of copper production.

2.2. Procesy w szybie pieca

Konstrukcja palnika koncentratu, zapewnia dostar-
czanie dmuchu wzbogaconego w tlen (60-80% obj.
0,), niezbednego do zajscia reakcji utleniania. Ilos¢
tlenu potrzebna na jednostk¢ masy koncentratu dla
zatozonego stopnia utlenienia wynika ze sktadu che-
micznego koncentratu.

Stopien przemiany poszczegolnych ziaren koncen-
tratu zalezy od ich wielkosci. Mineraly miedzi zawar-
te w ziarnach najmniejszych ulegaja utlenieniu do tlen-
ku miedziawego, w ziarnach §redniej wielkosci do
metaliczne] miedzi 1 tlenku miedziawego, natomiast
w ziarnach najwigkszych utleniana jest tylko warstwa
zewnetrzna. Stad w wannie odstojowej pieca miedz
wystgpuje w postaci metalicznej, utlenionej (Cu,O)
oraz takze jako siarczek Cu,S. Zroznicowana wielkosc
ziaren koncentratu i ich ggstos¢ powoduja, ze czas ich
przebywania w szybie jest rozny. Rezultatem tego jest
rozny stopien utlenienia poszczegolnych czastek (Ta-
lar i in., 2004).

W szybie reakcyjnym maja miejsce reakcje egzo-
termicznego utleniania skladnikow wsadu tj. wegla
oraz siarczkow miedzi i innych metali, a takze endo-
termiczne reakcje dysocjacji ztozonych siarczkow Cu
i Fe, weglanow wapnia i magnezu oraz siarczanow.
Rozdrobnienie czastek koncentratu i dobre wymiesza-
nie z otaczajacym je gazem powoduja, ze reakcje utle-
niania sktadnikow koncentratu i wymiana ciepta za-
chodza z duza intensywnoscia juz w gornej czesci

27—

INFORMATYKA W TECHNOLOGII MATERIALOW




INFORMATYKA W TECHNOLOGII MATERIALOW

Koncentrat miedziowy

l l dmuch

technologiczny

3. DEFINICJA
PROBLEMU

Podczas wytwarzania
miedzi w piecu zawiesino-
wym czesto wystepuje zja-

wisko gotowania kapieli w
wannie odstojowej. Zjawi-
sko to jest niepozadane i

powstaje ono na styku war-
SZYB stwy zuzla i miedzi blister.
Wzrost poziomu gotowania
jest zjawiskiem niebezpiecz-
nym, poniewaz moze grozic
uszkodzeniem sklepienia

rynna
.\pu:.lnwa
zuzla

R -
SZYB
REAKCYJNY
GAZOWY
rynna
spustowa WANNA ODSTOJOWA
miedzi
blister
Rysunek 2. Schemat pieca zawiesinowego (Talar i in., 2004).

Figure 2. Scheme of copper flash smelting furnace.

szybu reakcyjnego. Reakcje te sa kontrolowane przez
transport tlenu z fazy gazowej do powierzchni siarcz-
kow.

2.3. Reakcje w wannie odstojowej

Czastki koncentratu zawierajgce nieutlenione
sktadniki jak FeS, Cu,S, PbS opadajac do warstwy
zuzla reaguja z jego sktadnikami a gltownie z Cu,O,
co powoduje wydzielanie miedzi 1 SO,. W ten sposob
zuzel zawierajacy Cu,O spelnia obok roli kolektora
tlenkow, takze rolg filtra chemicznego, zabezpiecza-
jacego metal przed zanieczyszczeniem go siarka, a tak-
ze metalami o wigkszym powinowactwie do tlenu ani-
zeli Cu.

Po zaj$ciu reakcji w wannie odstojowej nastgpuje
grawitacyjne oddzielenie wytworzonej miedzi od zuzla
na skutek duzej roznicy gestosci.

Obecnos¢ w kapieli, w wannie odstojowej, zarow-
no tlenkow jak i siarczkow metali stwarza mozliwo-
$ci przebiegu reakeji pomigdzy nimi, potaczonej z emi-
sja z fazy ciektej SO, o wysokiej preznosci par.
Powoduje to silne mieszanie kapieli i jej spienianie.
W przypadku, gdy procesy zachodzace w szybie re-
akcyjnym przebiegaty przy niedoborze tlenu lub
w zbyt niskiej temperaturze (np. w wyniku zbyt duze-
go udziatu sktadnikow energochtonnych we wsadzie),
moze dojs¢ do niekontrolowanego wzrostu udziatu
tych reakcji w piecu. Powoduje to pojawianie sig sil-
nie porowalej warstwy spienionego zuzla pomiedzy
fazami cieklymi w wannie odstojowej. Wystgpuje
wowczas gwaltowny, pozorny wzrost poziomu topu.
Zjawisko takie nazywane jest ,,gotowaniem”.

pieca i jego rozerwaniem.
Wymogi technologiczne
agregatu powoduja, ze po-
ziom gotowania musi by¢
kontrolowany. Dlatego tez
dokonuje sig¢ pomiaroéw po-
ziomu gotowania. Pomiary te wykonywane sg co go-
dzing, natomiast brak jest informacji na temat bieza-
cego poziomu gotowania kapieli. Tylko w
uzasadnionych i krytycznych sytuacjach pomiary te
dokonywane sg z wigksza czestotliwoscia (np. po zi-
dentyfikowaniu wysokiego poziomu gotowania).
Przewidywanie poziomu gotowania jest bardzo
istotne z punktu widzenia sterowania praca pieca za-
wiesinowego. Nalezy wspomniec¢, ze obecnie w wa-
runkach przemystowych zjawisko gotowania jest nie-
mozliwe do przewidzenia. Dlatego tez w ramach
niniejszej pracy podjgto probg zastosowania metod
sztucznej inteligencji w celu opracowania modelu tego
ztozonego zjawiska, ktory méglby by¢ wykorzystany
W sterowaniu pracg pieca zawicsinowego w warun-
kach rzeczywistych.

4. METODY BADAWCZE

Do przewidywania zjawiska gotowania zastosowa-
no nastgpujace metody sztucznej inteligencji:
+ Sieci Bayesowskie (SB),
+  Sztuczne Sieci Neuronowe (SSN),
+  System Ekspertowy (SE).

4.1. Sieci Bayesowskie

Sieci bayesowskie sa szczegolnym przypadkiem
modeli probabilistycznych. Zwykle sa wykorzystywa-
ne do modelowania ztozonych systemow o niepew-
nych lub niekompletnych danych. Sie¢ bayesowska
jest skierowanym acyklicznym grafem, ktorego topo-
logia opisuje zaleznosci migdzy zmiennymi modela-
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mi. Przyklad prostej sieci bayesowskiej przedstawia
rysunek 3.

Wezly sieci Bayesa przedstawiaja zmienne (atry-
buty baz danych), natomiast polaczenie migdzy we-
ztami reprezentuja zwigzki pomigdzy weztami. Zalez-
nosci te sg wyrazone za pomoca prawdopodobienstw
warunkowych. Rodzicem jest wgzel, ktory wptywa na
inny wezet. Wezel, ktory nie ma rodzicow nazywany
jest korzeniem sieci i opisywany prawdopodobien-
stwem bezwzglednym (Ribeiro-Neto, Bacza-Yates,
1999).

[stotna zaleta sieci bayesowskich jest przejrzystosc
oraz czytelnos¢ obrazu modelu. Graficzne przedsta-
wienie struktury grafu pozwala na fatwe tworzenie lub
modyfikacj¢ sieci przez cksperta, dzigki czemu moz-
na wykorzystywac jego specjalistyczna wiedze w pro-
sty sposob. Struktury sieci mozna odkrywac na pod-
stawie danych takze w sposob automatyczny; jest to
zadanie zlozone obliczeniowo, lecz wykonywalne za
pomoca szerokiej gamy skutecznych algorytmow oraz
strategii heurystycznych.

Tym, co odroznia sieci bayesowskie od innych
metod reprezentowania wiedzy, jest duza zdolnosc
wnioskowania. Skupiajac sig tylko na opisie jakoscio-
wym (graficznej strukturze sieci), mozemy odkrywac
warunkowe zaleznosci zmiennych. Uwzgledniajac
opisy jakosciowe (parametryczne modele przypisane
weztom), mozemy znalez¢ najbardziej prawdopodob-
ng (w $wietle dostgpnych obsérwacji) konfiguracje
nieobserwowalnych zmiennych. Mozemy rowniez
obliczy¢ prawdopodobienstwo hipotezy, biorac pod
uwage konkretne obserwacje albo okreslic poziom
pewnoéci wyrazen logicznych.

W oparciu o sieci bayesowskie mozemy budowac
klasyfikatory modyfikujace nasza aprioryczna wiedze
o klasyfikacji obiektow, wykorzystujac przy tym in-
formacje zawarta w konkretnym modelu danych.

Do uczenia zastosowano Naiwny klasyfikator bay-
esowski, ktory reprezentuje hipotezy za pomoca osza-
cowan pewnych prawdopodobienstw tworzonych na
podstawie zbioru trenujacego i klasyfikuje przyktady,
wybierajac dla nich kategorie najbardziej prawdopo-
dobne w $wietle tych oszacowar.

Naiwny klasyfikator Bayesa jest jedna z metod
uczenia maszynowego, stosowang do rozwigzywania
problemu sortowania i klasyfikowania. Zadaniem kla-
syfikatora Bayesa jest przyporzadkowanie nowego
przypadku do jednej z klas decyzyjnych, przy czym
zbidr klas decyzyjnych musi by¢ skonczony i zdefi-
niowany a priori. Do przypisania przypadku do okre-
slonej klasy klasyfikator wykorzystuje twierdzenie
Bayesa (Cichosz 2000).

Twierdzenie Bayesa mowi, ze dla dwach niezalez-
nych zdarzen A i B prawdopodobienstwo wystapie-
nia B, jesli wystapito A wynosi:

—20_

X4

X2 x3

Xa

PG, X, X, X, X ) = P(X)-P(X, X,)-POX X,) - P(X, X5, X;) - P(X; X5)

Rysunek 3. Prosta Sie¢ Bayesa (Ribeiro-Neto., Baeza-Yates, 1999).
Figure 3. Simple Bayesian Network.

P(A)-P(A|B)

P(B\A) = POA) (1)

gdzie:

P(A4) oznacza prawdopodobienstwo ze wystapi A,
P(A4 Lb’) oznacza prawdopodobienstwo ze wystapi A
pod warunkiem, ze wystgpito juz B.

Naiwny klasyfikator bayesowski na podstawie
zbioru trenujgcego dokonuje szacowania prawdopo-
dobienstwa poszczegdlnych kategorii pojgcia docelo-
wego oraz prawdopodobienstwa poszezegolnych war-
tosci wszystkich atrybutow dla przykladow réznych
kategorii (Cichosz 2000).

Szacowanie prawdopodobienstw dokonuje sig
zgodnie z rOwnaniami:

T4\ +1
Prer(C(l) = d) = |T‘ +|C| (2)
Tﬁﬁ\“
Pricq(a;(x)="0c(x)=d) = B e
Q | Ta' +‘A,'| 3)

gdzie:

T — liczba wszystkich przyktadow w zbiorze trenujg-
cym,

T — ilo¢ w zbiorze trenujacym przyktadow poszcze-
golnych kategorii,

ajy ~ ilo$¢ przyktadow kazdej kategorii dla poszcze-
golnych wartosci kazdego atrybutu,

A, — przeciw dziedzina atrybutu «,

C — zbidr pojg¢ docelowych.

Naiwny klasyfikator bayesowski zaktada, ze war-
tosci poszczegodlnych atrybutow sa od siebie warun-
kowo (wzgledem kategorii) niezalezne, czyli ze za-
chodzi nastgpujaca rownosc:

P(ﬂ!,az,...,ﬂ”|ﬂj):Hip(ai|ﬁi) (4)

Naiwnos¢ klasyfikatora polega na zalozeniu, ze
zmienne losowe odpowiadajace poszczegolnym wy-
miarom przestrzeni sa niezalezne, co znacznie ulatwia
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wyliczenie prawdopodobienstw przynalezno-
sci do poszezegolnych klas. W przypadku
przestrzeni cech dyskretnych prawdopodo-
bienstwa moga by¢ z tatwoscia wyliczone >
na podstawie danych treningowych (Grab- L
czewski, 2003).

i &
4.2. Sztuczne Sieci Neuronowe
i —
W pracy wykorzystano sztuczne sieci neu-
ronowe typu MLP (perceptron wielowarstwo-
wy). Sztuczne sieci neuronowe (SSN) (Tadeu- W arsbs WATstwy Werstya
wejsSciowa ukryta wyjsciowa

siewicz,1993; Osowski, 1996) powstaly na
gruncie wiedzy o dzialaniu systemu nerwo-
wego istot zywych i stanowia probg wyko-
rzystania zjawisk zachodzacych w systemach
nerwowych do rozwiazywania zlozonych
zadan, w tym rowniez problemow przemystowych.
Podstawowa wlasnoscig SSN jest zdolnosc do przy-
swajania wiedzy na podstawie prezentowanych

Rysunek 4. Schemat struktury sieci wielowarstwowej.
Figure 4. Scheme of the Multilayer Perceptron structure.

BAZA
DANYCH

przykladow, oraz zdolno$¢ do uogolnien, ktore po-
zwalaja na ich zastosowanie do nowych sytuacji - | ‘ WEJSCIE
przypadkow, niewystepujacych w zbiorze uczacym. || . - kX — — — — o __ __
Ponadto SSN dobrze radzg sobie z danymi nickom- I_ -t
pletnymi i zakloconymi. Charakteryzuja si¢ takze
duzg szybko$cig dziatania, co kwalifikuje je do za- MODUL MODUL | BAZA
stosowan w systemach czasu rzeczywistego. SSN | ORIARNIMIESY WNIOSKOWANIA ~ 4% wiepzy
stanowia rowniez skuteczne narzedzie do modelo- SYSTEM SIauly
wania procesow, zdolne do.odwzorowywania zto- e ERTONY Hielky
zonych funkcji, majacych rowniez charakter nieli- |
niowy, co daje duze mozliwosci ich zastosowan. v
Sieci wielowarstwowe sa najczesciej stosowa- L WYJSCIE
nym modelem sieci neuronowej. Sie¢ tego typu jest I
przykladem sieci jednokierunkowej i sktada sig z Y »
warstwy wejsciowej, wyjsciowej oraz warstw ukry- Rysunek 5. Schemat budowy systemu ekspertowego.
tych. Schemat przyktadowej struktury sieci wielo-  Figure 5. Scheme of Expert System.
warstwowe] przedstawiono na rysunku 4.
INTELIGENCJI DO PRZEWIDYWANIA
W pracy zastosowano regutowy system eksperto- POZIOMU GOTOWANIA
wy (SE) (Mulawka, 1996; Hopgood, 2000). Opraco- '
wany system ckspertowy skladat si¢ z bazy wiedzy Do budowy modeli wykorzystano dane zebrane
zawierajace] zestaw regut i faktow, modutu wniosko- w warunkach przemystowych, pochodzace z roznych
wania i modufu objasniajacego podjete decyzje. Sys- okresow pracy pieca.
tem ekspertowy zostal sprzezony z baza danych po- Problem przewidywania poziomu gotowania w pie-
przez instrukcje zapytan SQL. Schemat budowy cu zawiesinowym sprowadzono do zagadnienia kla-
systemu ckspertowego przedstawiono na rysunku 5. syfikacji. Pomiary poziomu gotowania charakteryzo-
Baz¢ wiedzy systemu ekspertowego opracowano waly si¢ mala dokladnoscia (ze wzgledu na sposob
na podstawie algorytmu generowania drzew decyzyj- ich wykonywania, zalezny od czynnika ludzkiego),
nych C4.5 (Quinlan, 1986; 1993). Szczegdtowe omo- dlatego tez poziom gotowania podzielono na nastg-
wienie metodyki tworzenia bazy wiedzy systemu eks- pujace kategorie: poziom gotowania ponizej 300 mm
pertowego na podstawie algorytmu Quinlana mozna traktowany byt jako odpowiedni i przypisano mu ka-

znalez¢ w pracy (Talar, 2003). tegorie ,,OK”, poziom gotowania wigkszy lub rowny
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300 1 mniejszy od 600

} X Kategoria ,,OK”
mm traktowany byl jako
OSTRZEZENIE”, na- X Sieci Bavesowskie
————p  Sztuczne Sieci Neuronowe Kategoria ,OSTRZEZENIE”

tomiast wigkszy lub
rowny 600 mm trakto- Xs7

System Ekspertowy

wany byl jako zjawisko
niepozadane 1 przypisa-
no mu kategorie LZLE”.

Dla opracowania
modelu opisujacego zja-
wisko gotowania w piecu zawiesinowym uwzglednio-
no 57 parametrow wejsciowych procesu (rysunek 6).

Sieci Bayesowskie

Do klasyfikacji parametru gotowania wykorzysta-
no program WEKA (Kirkby, 2002), ktory zawiera
zbidr algorytmow do uczenia maszyn. Algorytmy
moga by¢ stosowane bezposrednio ze zbioru ,,Data”
lub wtasne napisane w kodzie Javy. Program udostep-
nia oprocz zestawu algorytmow rowniez w miare funk-
cjonalne srodowisko graficzne GUL. WEKA zawiera
narzedzia dla danych — przetwarzania, klasyfikacji,
stosowania regul i wizualizacji. W pracy zastosowa-
no naiwny klasyfikator bay-
esowski, ktory szacuje
prawdopodobienstwa zgod-
nie z rownaniami (2) 1 (3).

Rysunek 6. Model pieca zawiesinowego.
Figure 6. Model of copper flash smelting furnace.

Kategoria ,ZLE”

dzy zawierata 77 reguly decyzyjne. Do opracowania
systemu ckspertowego wykorzystano pakiet sztucz-
nej inteligencji SPHINX firmy AITECH.

6. WYNIKI PRZEWIDYWANIA
POZ10MU GOTOWANIA

Wyniki przewidywania poziomu gotowania meto-
dami sztucznej inteligencji zamieszczono w tabeli 1.
Przedstawione wyniki dotycza zbioru testowego za-
wierajgcego 500 rekordow danych pomiarowych. Gra-
ficzna interpretacje uzyskanych wynikow przedstawio-
no na rysunku 7.

Tabela 1. Waniki przewidywania poziomu gotowania metodami sztucznej inteligencji.
Table 1. Results of prediction of the boiling level obtained from the artificial intelligence methods.

Do uczenia wykorzysta-
no 1500 rekordéw danych
pomiarowych oraz 500 re-

kordow danych do testowa-

nia. Sztuczne Sieci Neuronowe

% poprawnie zaklasyfikowanych odpowiedzi do kategorii
Metody Badawe ; ;
clody padwese 0K OSTRZEZENIE ZLE
Sieci Bayesowskie 92% 83% 99%
91% 93% 98%
System Ekspertowy 89% 91% 95%

Sztuczne Sieci Neuronowe

Do przewidywania zjawiska gotowania zastosowa-
no sztuczng sie¢ neuronowgq typu MLP o topologii 57-
43-3. Sygnatami wej$ciowymi sieci byly parametry
wejsciowe pieca, natomiast sygnaly wyjsciowe odpo-
wiadaly trzem kategoriom poziomu gotowania: "OK",
LOSTRZEZENIE”, , ZLE”. Do uczenia sieci wyko-
rzystano metodg wstecznej propagacji btedow. Zbior
uczacy obejmowat 1000 rekordow danych pomiaro-
wych, natomiast zbiory walidacyjny i testowy zawie-
raty po 500 rekordéw danych. W obliczeniach wyko-
rzystano pakiet Statistica Neural Networks PL (wersja
4.0 F).

System Ekspertowy

Algorytm C4.5 Quinlana postuzyt do opracowa-
nia bazy wiedzy regulowego systemu ekspertowego.
Zbior uczacy obejmowat 1500 rekordéw danych po-
miarowych, natomiast zbior testowy 500. Baza wie-
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7. PODSUMOWANIE

W pracy podjgto probe zastosowania metod sztucz-
nej inteligencji do przewidywania istotnego dla stero-
wania procesem wytopu miedzi parametru wyjscio-
wego, jakim jest poziom ,gotowania”. Celem bylo
opracowanie trzech metod badawczych (SB, SSN, SE),
ktore w oparciu o parametry wejéciowe potrafia prze-
widzie¢ poziom gotowania. Poziom gotowania jest
parametrem wyjsciowym a zarazem niepozgdanym
zjawiskiem w procesie wytopu miedzi. W pracy wy-
korzystano dane przemystowe.

Przeprowadzona analiza uzyskanych wynikow
wskazuje, ze zaprezentowane w pracy metody sztucz-
nej inteligenc)i (sieci bayesowskie, sztuczne sieci neu-
ronowe 1 system ekspertowy), moga by¢ z powodze-
niem wykorzystane do modelowania procesu
zawiesinowego wytopu miedzi. W przypadku analizy
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Rysunek 7. Porownanie wynikow zastosowania metod sztucznej
inteligencji w przewidvwaniu poziomu gotowania: (a) - procent
poprawnych odpowiedzi, (b) - ilos¢ poprawnych odpowiedzi.
Figure7. Comparison of the results of artificial intelligence me-
thods in prediction of the boiling level: (a) - percentage of correct
answers, (b) - quantity of correct-answers.

zjawiska gotowania sieci bayesowskie daja lepsze wy-
niki w zaklasyfikowaniu przyktadow do kategorii
LOK” 1, ZLE”, w poréwnaniu z dwoma pozostatymi
metodami. Natomiast doktadniejsze wartosci przewi-
dywania poziomu gotowania zaklasyfikowanych do
kategorii ,,OSTRZEZENIE”, uzyskano przy wykorzy-
staniu sieci neuronowych oraz systemow eksperto-
wych.

Uzyskane wyniki pozwalaja stwierdzic, ze SB, SSN
oraz SE sg, efektywnym narzedziem do przewidywa-
nia parametrow wyjsciowych ztozonych proceséw
przemystowych.

Praca wykonana w ramach badan statutowych nr
11.11.110.575.
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