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АНОТАЦІЯ 

 

Борис Д.С. Інтелектуальна система керування виробництвом чавуну з 

використанням нейромереж та генетичних алгоритмів.  

Кваліфікаційна робота на здобуття ступеня вищої освіти магістр за освітньо-

професійною програмою “Кіберфізичні системи в промисловості, бізнесі та 

транспорті” зі спеціальності 174 – Автоматизація, комп’ютерно-інтегровані 

технології та робототехніка. – Криворізький національний університет, Кривий Ріг, 

2024. 

Об’єктом дослідження є виробничий процес виплавки чавуну в доменній 

печі, що передбачає автоматизоване керування параметрами технологічного 

процесу. 

Метою роботи є розробка інтелектуальної системи керування доменним 

виробництвом, що використовує штучні нейронні мережі для прогнозування 

параметрів процесу та генетичні алгоритми для оптимізації технологічних 

параметрів. 

Методи дослідження включають побудову математичної моделі процесу 

виплавки чавуну, використання нейронних мереж для прогнозування ключових 

параметрів та застосування генетичних алгоритмів для пошуку оптимальних умов 

роботи. Було використано сучасні інструменти, такі як TensorFlow, PyTorch, Flask, 

а також SCADA-системи для збору і обробки даних. 

У результаті розроблено систему, яка дозволяє: 

- прогнозувати вихідні параметри чавуну, такі як хімічний склад і якість, 

на основі вхідних параметрів (температура, витрати коксу, тиск газу);  

- оптимізувати виробничий процес, знижуючи енергетичні витрати та 

викиди СО₂ при одночасному підвищенні якості продукції;  

- інтегрувати систему в реальне виробництво через інтерфейс GUI та 

програмний доступ API на базі Flask;  

Ключові слова: автоматизація, доменне виробництво, нейронні мережі, 

генетичні алгоритми, SCADA, Flask, Python, енергоефективність, якість чавуну.  
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ANNOTATION 

 

Borys D.S. Intelligent Control System for Blast Furnace Iron Production Using 

Neural Networks and Genetic Algorithms. 

Master's thesis for obtaining the Master's degree under the educational-professional 

program "Cyber-Physical Systems in Industry, Business, and Transport" in specialty 174 

– Automation, Computer-Integrated Technologies, and Robotics. – Kryvyi Rih National 

University, Kryvyi Rih, 2024. 

The object of the study is the production process of blast furnace iron smelting, 

which requires automated control of technological parameters. 

The purpose of the study is to develop an intelligent control system for blast furnace 

iron production that uses artificial neural networks to predict process parameters and 

genetic algorithms to optimize technological conditions. 

The methods of the study include building a mathematical model of the iron 

smelting process, utilizing neural networks to predict key parameters, and applying 

genetic algorithms to find optimal operating conditions. Modern tools such as 

TensorFlow, PyTorch, Flask, and SCADA systems were used for data collection and 

processing. 

The results of the work: 

- a system has been developed that predicts output parameters of iron, such as 

chemical composition and quality, based on input parameters (temperature, coke 

cosumption, gas pressure); 

- the production process has been optimized, reducing energy consumption 

and CO₂ emissions while simultaneously improving product quality; 

- the system has been integrated into real-world production via a GUI interface 

and API-based programmatic access using Flask; 

- testing demonstrated that the developed system increases prediction 

accuracy to 89% – 90%. 

Keywords: automation, blast furnace production, neural networks, genetic 

algorithms, optimization, SCADA, Flask, Python, energy efficiency, iron quality. 



6 
ЗМІСТ 

 

ВСТУП .............................................................................................................................. 8 

РОЗДІЛ 1  ОГЛЯД ТА АНАЛІЗ ПІДХОДІВ ДО ПІДВИЩЕННЯ ЕФЕКТИВНОСТІ 

ПРОЦЕСІВ ..................................................................................................................... 11 

1.1 Автоматизація виробництва чавуну в сучасних умовах .............................. 11 

1.2 Використання штучних нейронних систем в металургії ................................. 15 

1.3 Генетичні алгоритми і керування процесами виробництва чавуну ................ 21 

РОЗДІЛ 2 ІДЕНТИФІКАЦІЯ МАТЕМАТИЧНОЇ МОДЕЛІТА СИНТЕЗ 

КЕРУВАННЯ ПРОЦЕСОМ ......................................................................................... 25 

2.1 Ідентифікація об'єкта моделювання ................................................................... 25 

2.2 Синтез керування процесом на основі нейромереж та генетичних алгоритмів

 ...................................................................................................................................... 29 

2.3 Контроль якості та оцінка ефективності системи керування .......................... 30 

2.4 Адаптивне керування та самооптимізація системи .......................................... 31 

2.5 Моделювання та валідація адаптивної системи керування. ............................ 33 

2.6 Формалізація процесу керування та математичні моделі ................................ 34 

2.7 Реалізація інтелектуальної системи керування: моделі та алгоритми ........... 36 

2.8 Оцінка точності моделі та тестування результатів ........................................... 38 

2.9 Інтеграція інтелектуальної системи керування у виробничий процес ........... 40 

РОЗДІЛ 3 ПРОГРАМНО-ТЕХНІЧНА РЕАЛІЗАЦІЯ СИСТЕМИ КЕРУВАННЯ 

ПРОЦЕСОМ ................................................................................................................... 43 

3.1 Структурна схема ................................................................................................. 43 

3.2 Генерація синтетичних даних ............................................................................. 48 

3.3 Розбиття даних на тренувальні та тестові набори ......................................... 53 

3.4 Нормалізація даних .......................................................................................... 56 

3.5 Побудова та навчання моделі нейронної мережі .............................................. 58 

3.7 Збереження моделі та скейлерів ......................................................................... 63 

3.8 Оптимізація параметрів з використанням DEAP .............................................. 66 

3.8.1 Генетичні алгоритми ..................................................................................... 66 



7 
3.8.2 Переваги використання GA .......................................................................... 67 

3.9 Реалізація реальної системи ................................................................................ 72 

3.9.1 Створення GUI на основі Tkinter.................................................................. 74 

3.9.2 “Запуск процесу” ............................................................................................ 77 

3.9.3 “Зупинка процесу” ......................................................................................... 78 

3.9.4 “Запуск прогнозу якості” .............................................................................. 79 

3.9.5 “Оптимізація параметрів” ............................................................................. 81 

3.9.6 “Перегляд статусу” ........................................................................................ 83 

3.9.7 “ Отримати попередження” .......................................................................... 84 

3.10 Запуск Flask-сервера .......................................................................................... 85 

ВИСНОВКИ ................................................................................................................... 90 

СПИСОК ВИКОРИСТАНОЇ ЛІТЕРАТУРИ .............................................................. 93 

ДОДАТОК ...................................................................................................................... 96 

 



8 
ВСТУП 

 

В умовах стрімкого розвитку металургійної промисловості та постійного 

підвищення вимог до ефективності, якості продукції та екологічної безпеки, 

автоматизація процесів виробництва стає ключовим напрямком науково-

технічного прогресу. Особливо актуальним є використання інтелектуальних 

систем, які базуються на сучасних технологіях штучного інтелекту та методах 

оптимізації.  

Металургія відіграє важливу роль у світовій економіці, забезпечуючи 

матеріальну базу для машинобудування, будівництва, енергетики та інших 

стратегічних галузей. Виробництво чавуну, як основи металургійного циклу, 

залишається невід’ємною частиною цього процесу. У той же час, традиційні 

методи виплавки чавуну характеризуються високими енергетичними витратами, 

значними викидами шкідливих речовин і необхідністю складного контролю за 

якістю продукції. Це створює потребу у впровадженні нових рішень, які дозволять 

зробити виробничі процеси більш стійкими, економічно вигідними та екологічно 

безпечними.  

Актуальність дослідження підтверджується необхідністю підвищення 

конкурентоспроможності українських металургійних підприємств, таких як 

«АрселорМіттал Кривий Ріг», у контексті глобальних викликів, включаючи 

адаптацію до стандартів «зеленої металургії» та перехід до концепції Індустрії 4.0. 

Сучасні умови вимагають комплексного підходу до автоматизації виробничих 

процесів, зокрема за допомогою штучних нейронних мереж та генетичних 

алгоритмів, які відкривають нові можливості для прогнозування та оптимізації 

параметрів доменного виробництва.  

Наукова новизна роботи полягає у розробці інтелектуальної системи 

керування виробництвом чавуну, яка інтегрує штучні нейронні мережі для 

прогнозування параметрів, генетичні алгоритми для їх оптимізації та SCADA-

системи для моніторингу та збору даних у реальному часі. Такий підхід дозволяє 
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не лише автоматизувати ключові процеси, а й забезпечити їх адаптацію до змінних 

умов виробництва та підвищення гнучкості системи управління. 

Мета дослідження – створення інтелектуальної системи керування, яка 

сприятиме: 

- підвищенню ефективності виробничих процесів; 

- оптимізації енерговитрат; 

- зниженню екологічного впливу шляхом мінімізації шкідливих викидів; 

- покращенню якості продукції. 

Завдання дослідження: 

- провести аналіз сучасних підходів до автоматизації та оптимізації 

процесів виробництва чавуну; 

- розробити математичну модель виробничого процесу, що враховує 

вплив ключових технологічних параметрів; 

- використати штучні нейронні мережі для прогнозування вихідних 

параметрів, таких як якість чавуну, витрати енергії та шкідливі викиди; 

- застосувати генетичні алгоритми для пошуку оптимальних параметрів 

виробництва. 

- реалізувати програмно-технічну платформу для інтеграції 

інтелектуальної системи в реальне виробництво; 

- провести тестування системи на базі промислових даних і оцінити її 

ефективність у практичних умовах. 

Об’єкт дослідження – виробничий процес виплавки чавуну в доменній печі. 

Предмет дослідження – методи автоматизації та оптимізації керування 

виробництвом з використанням штучних нейронних мереж і генетичних 

алгоритмів. 

Практична значимість роботи полягає у можливості впровадження 

розробленої системи на металургійних підприємствах для: 

- зменшення виробничих витрат; 

- підвищення якості продукції; 

- мінімізації впливу людського фактору на виробничі процеси; 
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- зниження викидів вуглекислого газу в атмосферу. 

Результати дослідження сприятимуть розвитку концепції Індустрії 4.0 у 

металургійній галузі, забезпечуючи інтеграцію сучасних технологій у традиційні 

виробничі процеси. Це відкриє нові перспективи для створення 

конкурентоспроможного, екологічно безпечного та стійкого металургійного 

виробництва. 

Індустрія 4.0 покликана розвивати промислову революцію, яка визначається 

інтеграцією ІТ-технологій, мережі Інтернет та виробництва. 
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РОЗДІЛ 1  

ОГЛЯД ТА АНАЛІЗ ПІДХОДІВ ДО ПІДВИЩЕННЯ ЕФЕКТИВНОСТІ 

ПРОЦЕСІВ 

 

1.1 Автоматизація виробництва чавуну в сучасних умовах 

 

Чавун – це один із найстаріших і найбільш використовуваних матеріалів у 

металургії, що залишається важливим матеріалом у ХХІ столітті, незважаючи на 

появу нових сплавів і композитів. Це обумовлено його унікальними властивостями, 

доступністю та широким спектром застосувань. 

Основні сфери застосування чавуну: 

1. Металургія. Чавун основний матеріал для виготовлення сталі. 

2. Машинобудування. З чавуну виготовляють деталі машин, що 

підлягають високим навантаженням і зносостійкість тертю.  

3. Будівництво. Завдяки міцності і довговічності, виробництво з чавуну 

опорних конструкцій, труб, каналізаційних систем.  

4. Енергетика. Чавун використовується у виробництві деталей для 

електростанцій і теплових систем, деталей котлів, теплообмінників, систем 

опалення та інших елементів, що працюють при викоких температурах.  

5. Хімічна промисловість. Завдяки корозійній стійкості чавун 

застосовують у виробництві хімічного обладнання.  

6. Побутові вироби. Виготовлення посуду та інших побутових предметів 

через іхню термостійкість.  

Залежно від вмісту вуглецю чавун називається доевтектичним (2,14%-4,3% 

вуглецю), найбільш використовуваний у промисловості), евтектичним (4,3%), 

заевтектичним (4,3-6,67%). Окрім вуглецю, до складу чавуну входять інші 

елементи, такі як кремній, марганець, сірка та фосфор. Кремній і марганець 

вважаються корисними елементами для чавуну, бо підвищують його пластичність, 

міцність і стійкість до зношування. Шкідливі елементи: сірка та фосфор у високих 

концентраціях роблять чавун крихким, що обмежує його використання, хоча 
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фосфор в певних випадках може бути корисним в невеликих кількостях, бо 

підвищує рідкотекучість чавуну, що може бути корисним, наприклад при литві 

тонкостінним виробів.  

Отримують чавун шляхом плавлення залізної руди в доменних печах при 

температурі близько 1500° С, додаючи вуглець та інші легувальні елементи для 

досягнення потрібних властивостей.  

Доменне виробництво призначено для виплавки чавуну в доменній печі на 

металургійних підприємствах і складається з таких основних процесів: підготовка 

і подача шихти, плавка, видалення продуктів плавки (рис. 1.1).  

Автоматизація виробництва чавуну в сучасних умовах є важливим етапом 

розвитку металургійної промисловості. Вона дозволяє підвищити ефективність та 

продуктивність виробництва, безпеку та екологічність процесів, зменшити вплив 

людського фактору та підвищити якість кінцевої продукції. Автоматизація включає 

впровадження сучасних технологій і програмного забезпечення для контролю 

процесів виплавки, обслуговування обладнання, управління виробництвом.  

Основні напрямки автоматизації виробництва чавуну: 

- Контроль якості сировини. Впровадження систем автоматичного 

аналізу якості сировини (руди, коксу, флюсів) допомагає підтримувати оптимальні 

параметри процесу плавки.  

- Автоматичне управління доменними печами. В сучасних умовах 

використовуються комп’ютерні системи управління, які контролюють такі 

параметри, як температура, тиск, витрати газу та розплавленого металу. Це 

дозволяє мінімізувати помилки та стабілізувати роботу печі.  

- Роботизація допоміжних процесів. Використання роботів для 

завантаження сировини, очищення печей та обслуговування обладнання підвищує 

безпеку праці і знижує ризики для робітників.  

- Моніторинг та діагностика обладнання. Завдяки сенсорам та ІТ-

технологіям здійснюється постійний моніторинг стану обладнання. Це дозволяє 

своєчасно проводити технічне обслуговування та уникати аварій.  
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- Оптимізація енергоспоживання. Автоматизовані системи управління 

енергоресурсами дозволяють знижувати витрати палива та енергії, підвищуючи 

загальну енергоефективність.  

- Екологічні аспекти. Сучасні автоматизовані системи допомагають 

зменшити викиди шкідливих речовин та пилу, забезпечуючи дотримання 

екологічних стандартів.  

Автоматизація не лише підвищує продуктивність, але й допомагає зберегти 

ресурси, що є важливим в умовах глобальних змін та посилення екологічних вимог. 

 

 
Рисунок 1.1 – Схема доменного виробництва 

 

Впровадження автоматизації технологічних процесів виробництва чавуну 

потребує значних матеріальних витрат, що є не зовсім вигідним для власників 

більшості металургійних підприємств в Україні. Разом з тим тиск світової 
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конкуренції робить впровадження нових автоматизованих технологій у 

металургійному виробництві безальтернативним шляхом розвитку [1]. 

Ключовими підприємствами, що активно впроваджують автоматизацію, є 

«АрселорМіттал Кривий Ріг», «Метінвест», а також інші підприємства, які 

прагнуть інтегрувати передові рішення для підвищення своєї 

конкурентоспроможності на світовому ринку.  

Станом на кінець 2024 року в Україні та світі є кілька невирішених питань, 

що стосуються автоматизації та виробництва чавуну:  

1. Зниження виробництва та експорту чавуну через війну. В Україні 

виробництво чавуну значно постраждало внаслідок війни, оскільки частина 

металургійних підприємств розташована на окупованих територіях. Наприклад, 

такі два маріупольські гіганти, як «Азовсталь» і маріупольський металургійний 

комбінат ім. Ілліча, були повністю зруйновані у 2022 році, що вплинуло на обсяги 

виробництва та експорту чавуну. На 2024 рік виробництво чавуну в Україні 

відновлюється, але повністю автоматизовані процеси ускладнені через логістичні 

труднощі та пошкодження інфраструктури, перебої в постачанні електроенергії та 

ін.  

2. Світові лідери у виробництві чавуну, такі як Китай, Індія та Японія, 

також стикаються з проблемами інтеграції новітніх технологій автоматизації через 

велику вартість переходу на більш сучасні методи, включаючи використання 

систем штучного інтелекту та нових систем управління виробництвом. 

Автоматизація цих процесів потребує значних інвестицій і реорганізації 

виробничих потужностей.  

3. Один з ключових факторів розвитку автоматизації – це екологічна 

складова. У світі зростає попит на «зелений чавун» і «зелену сталь», що означає 

скорочення викидів діоксиду вуглецю (вуглекислого газу) СО2  в атмосферу під 

час металургійного виробництва. Це вимагає оновлення виробничих ліній, але в 

Україні цей процес ускладнений через війну і фінансові проблеми. 
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1.2 Використання штучних нейронних систем в металургії 

 

Штучні нейронні системи (ШНС) або штучні нейронні мережі (ШНМ) 

знайшли своє застосування в металургії з розвитком комп'ютерних технологій і 

математичного моделювання у другій половині ХХ-го століття. Однак, історія 

ШНС починається з ідей про створення штучного інтелекту, які з'явилися ще в 

середині 1940-х років.  

З класичної точки зору ШНС – це математичні моделі, а також їх програмні 

реалізації, побудовані за принципом організації та функціонування біологічних 

нейронних мереж - систем нервових клітин живого організму. Поняття ШНС 

виникло при фундаментальних дослідженнях процесів роботи мозку та нервової 

системи та спробах відновити такі процеси штучно.  

ШНМ – це система поєднаних та взаємопов'язаних і взаємодіючих між собою 

простих процесорів, які ще називають штучними нейронами. У порівнянні з 

процесорами сучасних комп'ютерів, штучні нейрони мають  просту організацію і 

просту функцію. Кожен штучний нейрон мережі має справу лише з сигналами, які 

він періодично отримує та сигналами, які він періодично надсилає іншим нейронам 

мережі, але величезна кількість штучних нейронів, скерованих та об'єднаних, 

спроможна разом виконувати досить складні задачі. ШНМ побудовані за 

принципом роботи мозку і можуть навчатися на основі досвіду (вміння навчатися  

є основною властивістю мозку), здатні до узагальнення попередніх подій, 

прогнозуючи майбутні події на основі цього, раціонально оброблюють 

інформацію, блокуючи непотрібні дані.  

Архітектура ШНМ базується на моделюванні функціонування біологічних 

нейронів мозку і складається з наступних основних елементів:  

1. Шари нейронів:  

- вхідний шар (його часто нумерують як нульовий) – отримує 

інформацію ззовні, де кожен нейрон відповідає за певний вхідний сигнал або 

параметр;  
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- приховані шари – внутрішні шари, що обробляють інформацію через 

складні математичні перетворення, можуть бути один або декілька таких шарів 

залежно від складності задачі (глибокі штучні нейронні мережі мають багато таких 

шарів): 

- вихідний шар – формує кінцевий результат роботи мережі на основі 

оброблених даних. 

2. Нейрони – кожен нейрон у мережі є обчислювальним елементом, що 

приймає декілька вхідних сигналів і генерує вихідний  сигнал, використовуючи 

функцію активації.  

3. Ваги (weights) – числові коефіцієнти, які множаться на вхідні сигнали 

нейронів. Вони визначають, наскільки кожен вхід впливає на результат нейрона. 

4. Функції активації – нелінійні функції, які застосовуються до вихідного 

сигналу кожного нейрона для введення нелінійності в модель. Це дозволяє ШНМ 

вирішувати складні, нелінійні задачі. 

5. Зворотне поширення помилки – метод навчання, при якому мережа 

коригує свої ваги, мінімізуючи різницю між реальним і бажаним результатом. Це 

відбувається шляхом проходження помилки від вихідного шару до вхідного 

оновлення вагів. 

6. Функція втрат – метрика, яка визначає, наслідки передбачення мережі 

відрізняються від реальних результатів. Основне завдання під час навчання мережі 

– мінімізувати функцію втрат.  

Вхідний шар Скритий шар Вихідний шар 

 

 
Рисунок 1.2 – Типова архітектура нейронної мережі  
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Основні типи архітектур нейронних мереж:  

1. Звичайні або одношарові перцептрони (MLP): найпростіший вид 

мережі, де є один або кілька прихованих шарів.  

2. Згорткові нейронні мережі (CNN): використовуються для обробки 

зображень та відео, де нейрони шарів виконують згорткові операції для виявлення 

патернів.  

3. Рекурентні нейронні мережі (RNN): підходять для роботи з 

послідовностями даних, такими як текст або часо-рядкові дані, оскільки нейрони 

мають зв'язки з минулими станами.  

4. Трансформери: сучасні моделі, що ефективно оброблюють довгі 

послідовності даних.  

Навчання ШНМ – це процес при якому параметри ШНМ налаштовуються за 

допомогою моделювання середовища в яке така мережа вбудована. Існують 

алгоритми навчання з учителем та без учителя.  

Навчання з учителем – коли ШНМ надається вибірка навчальних прикладів. 

Кожен навчальний приклад подається на входи мережі, потім проходить обробку 

всередині структури ШНМ, обчислюється вихідний сигнал мережі, який 

порівнюється з відповідним значенням цільового вектора, який є необхідним 

виходом мережі.  

Навчання без учителя – коли навчальна множина складається лише з вхідних 

векторів. Алгоритм навчання підлаштовує ваги мережі так, щоб узгоджувалися 

вихідні вектори, або, щоб прихід досить близьких вхідних векторів надавав 

однакові виходи.  

Таким чином, архітектура ШНМ є складною системою, що інтегрує різні 

шари, математичні функції та методи навчання для вирішення завдань 

класифікації, регресії та інших інтелектуальних задач.  

Основні етапи розвитку штучних нейронних систем: 

1. 1940-1950-ті роки – створення перших нейронних моделей. У цей час 

Уорен МакКаллох і Волтер Піттс запропонували математичну модель нейрона. Їх 
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робота дала початок розвитку ШНС і заклала основу для подальшого використання 

в різних галузях, включаючи металургію. 

2. 1958 рік – створення перцептрона Франком Розенблатом, першої 

штучної нейронної мережі, яка здатна навчатися.  Це стало базою для майбутніх 

нейронних систем.  

3. 1980-ті роки – відновлення інтересу до нейронних мереж завдяки 

алгоритму зворотного поширення помилки, який дозволив навчати багатошарові 

нейронні мережі. Це дало можливість використовувати їх для складніших завдань, 

включаючи металургійні процеси.  

4. 1990-ті роки і до сьогодні – активний розвиток застосувань ШНС в 

металургії для автоматизації, прогнозування якості продукції, оптимізації 

технологічних процесів (наприклад, прокатки, плавлення і охолодження металів). 

ШНС застосовуються для побудови моделей, що можуть передбачати результати 

різних технологічних операцій і зменшувати витрати на виробництво.  

Застосування ШНС в металургії:  

- оптимізація виробничих процесів – ШНС використовуються для 

управління та автоматизації процесами плавлення сталі та сплавів, безперервного 

лиття заготовок, прокатки та охолодження,  контролю за хімічним складом сплавів 

та прогнозування якості кінцевого продукту, використовуючи дані з різних 

датчиків і сенсорів, нейронні мережі допомагають коригувати параметри 

технологічних процесів для підвищення ефективності;  

- автоматизація контролю якості продукції та її прогнозування – 

нейронні системи здатні аналізувати дані з сенсорів, що контролюють різні 

параметри продукції, та прогнозувати фізико-механічні властивості кінцевої 

продукції та основі параметрів сировини, температури та інших умов виробництва, 

що дозволяє скородити можливі дефекти продукції та зменшити витрати на 

виробництво;  

- енергозбереження – в умовах високої енергоємності металургійних 

процесів за допомогою нейронних мереж можна оптимізувати споживання 

електроенергії та інших ресурсів. 
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Впровадження нейронних мереж в світовій металургії стало можливим 

завдяки внеску багатьох вчених, інженерів і дослідників, які об'єднали знання у 

сфері штучного інтелекту, машинного навчання та металургії. Нижче наведено 

кілька ключових фігур, які зробили значний внесок у цей процес:  

- Джеффрі Хінтон (Geoffrey Hinton) – британець, один із засновників 

глибокого навчання, яке лежить в основі сучасних нейронних мереж. Його 

дослідження у сфері глибоких нейронних мереж стали основою для багатьох 

інновацій у різних галузях, включаючи металургію, де використовуються моделі 

для прогнозування фізичних властивостей матеріалів та оптимізації виробничих 

процесів;  

- Ян Лекун (Yann LeCun) – француз, відомий своїми дослідженнями у 

сфері комп’ютерного зору та згорткових нейронних мереж (CNN), що широко 

використовуються для аналізу зображень і структур матеріалів у металургії. Його 

наукові праці допомогли інтегрувати методи машинного навчання в промисловому 

застосуванні;  

- Семі Бенджіо (Samy Bengio) – канадець, один з провідних вчених у 

галузі штучного інтелекту та машинного навчання, його дослідження також 

використовувалися у металургійній промисловості для розробки систем 

прогнозування та контролю якості металопродукції;  

- Володимир Вапник – радянський та американський математик, що 

розробив методи підтримки векторних машин (SVM), які використовуються для 

аналізу даних у металургійній промисловості.  

Вчені, які сприяли впровадженню нейронних мереж в металургії України і 

зокрема у процесах виробництва чавуну:  

- Андрій Тарновський – займається створенням моделей нейронних 

мереж для прогнозування дефектів у металевих виробах і оптимізації процесів 

виплавки металів;  

- Анатолій Галкін – один з провідних вчених у галузі моделювання та 

автоматизації металургійних процесів. Його роботи стосуються математичного 
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моделювання металургійних процесів, зокрема, використання нейронних мереж 

для оптимізації технологій плавки та прокатки металу;  

- Олександр Коваленко – відомий дослідник в галузі штучного інтелекту 

та автоматизованих систем управління на металургійних підприємствах. Його 

дослідження зосереджені на адаптивних алгоритмах управління та використання 

нейронних мереж для підвищення продуктивності та якості продукції в металургії; 

- Леонід Кравець – спеціаліст у сфері автоматизованих систем 

управління виробничими процесами. Його роботи стосуються використання 

нейронних  мереж для контролю якості та передбачення дефектів у металевих 

виробах;  

- Олександр Івахненко – вчений в галузі машинного навчання і творець 

методу групового урахування аргументів (МГУА), який є одним із перших 

алгоритмів глибинного навчання. Науковець працював у сфері моделювання 

складних систем і запропонував метод, який може бути застосований для 

оптимізації процесів в металургії, включаючи виробництво чавуну. Його роботи 

мали великий вплив на розвиток нейронних систем і їх застосування в 

промисловості;  

- Володимир Гаврилюк – працював у сфері автоматизації металургійних 

процесів, зокрема на рівні виробництва чавуну і сталі. Його роботи пов'язані з 

використанням математичних моделей і алгоритмів штучного інтелекту для 

управління складними процесами плавки металів та оптимізації хімічного складу 

сплавів. Вчений також досліджував вплив різних параметрів виробничого процесу 

на кінцеву якість продукції;  

- Сергій Подущенко – працює в області застосування нейронних мереж 

та інших методів машинного навчання у виробничих процесах. Його дослідження 

спрямовані на створення моделей для прогнозування якості продукції, включаючи 

чавун, і на оптимізацію технологічних параметрів виробництва для підвищення 

енергоефективності та зменшення дефектів;  

- інститут електрозварювання ім. Є.О. Патона – науковці цього 

інституту, хоча й більш відомі за своїми розробками в галузі зварювальних 
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технологій, також працюють над застосуванням методів штучного інтелекту та 

машинного навчання в металургії. Їхні дослідження включають аналіз процесів 

плавлення металів і створення систем контролю якості за допомогою алгоритмів 

нейронних мереж; 

- дослідження в рамках проектів Національної академії наук України 

(НАН України) - вчені академії наук активно досліджують застосування штучного 

інтелекту в металургії. Їхні роботи спрямовані на використання нейронних мереж 

для аналізу великого обсягу даних, зокрема у виробництві чавуну. Це допомагає 

виявляти залежності між параметрами процесу і кінцевими характеристиками 

продукту, що дозволяє оптимізувати процеси. 

 

1.3 Генетичні алгоритми і керування процесами виробництва чавуну 

 

Генетичні алгоритми (ГА) - виникли в результаті дослідження та спроб 

копіювання природних процесів, що відбуваються у світі живих організмів, 

наприклад, розвитком та пов'язаною з ним селекцією (природним відбором) 

популяцій живих істот.  

Засновником генетичних алгоритмів вважається Джон Холланд, який в 1975 

році висловив ідеєю, що еволюціонізують хромосоми, а не самі живі істоти. Вчений 

був зацікавлений в тому, що можливо скласти та реалізувати у вигляді 

комп'ютерної програми алгоритм, який буде вирішувати складні завдання так, як 

це робить природа – шляхом розвитку.  Холланд почав працювати над 

алгоритмами, які комбінували послідовностями двійковою системою цифр 

(одиниць і нулів), що отримали назву хромосом. Такі алгоритми імітували процеси 

еволюційного розвитку у поколіннях хромосом. Так само, як і в природі, генетичні 

алгоритми здійснювали пошук «хороших» хромосом, без використання будь-якої 

інформації про характер вирішуваного завдання. Потрібна була тільки якась оцінка 

кожної хромосоми, що відображає її пристосованість [2].  

ГА застосовуються для розробки програмного забезпечення в системах ШІ, 

оптимізації ШНМ. ГА можуть виступати як в ролі незалежного від ШНМ 
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альтернативного методу, призначеного для вирішення одного і того ж того ж 

завдання, так і в ролі підтримувача нейронних мереж або разом з ШНС.  

ГА засновані на генетичних процесах біологічних організмів – біологічні 

популяції мають розвиток протягом багатьох поколінь і підкоряються законам 

природного відбору та за принципом «виживання найпристосованіших». Основний 

закон наслідування полягає в тому, що умовно кажучи, нащадки мають риси 

батьків і схожі на них. Нащадки більш пристосованих батьків будуть, ймовірніше, 

одними із найпристосованіших особин у своєму поколінні. З біології відомо, що 

будь-який організм може бути представлений своїм фенотипом, який визначає, чим 

є об’єкт у реальному світі, та генотипом, який містить інформацію про об’єкт на 

рівні набору хромосом. При цьому кожен ген, тобто елемент інформації генотипу, 

має свій відбиток у фенотипі. Тобто, для вирішення поставлених завдань необхідно 

представити кожну ознаку об’єкта у формі, що підходить для використання в 

генетичному алгоритмі. А все подальше функціонування механізмів генетичного 

алгоритму проводиться на рівні генотипу, що дозволяє обійтися без інформації про 

внутрішню структуру об’єкта. Це зумовлює широке застосування ГА у різних 

завданнях [3].  

Генетичні алгоритми – велике число алгоритмів, що найчастіше 

використовуються для підбору параметрів, коефіцієнтів, оптимальних рішень для 

різного рівня задач моделювання, користуючись при цьому методами та 

механізмами, схожими на процес природного відбору в природі. ГА належать до 

класу еволюційних методів, якими обчислюють оптимізацію з використанням 

методів, схожих на процеси розвитку: селекція, мутація та поєднання. Важливою 

особливістю, що присутня у ГА є обов’язковість кроку поєднання, який слугує 

оператором рекомбінації поєднання кандидатів, що дуже схоже на роль поєднання 

в звичайній природі.  

Генетичному алгоритму для представлення генотипу  об’єкта надають форму 

бітових рядків. При цьому кожному атрибуту об’єкта у фенотипі відповідає один 

ген генотипу об’єкта. Ген являє собою бітовий рядок, найчастіше фіксованої 

довжини, яка є значенням цієї ознаки. Для кодування таких ознак можна 
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використовувати бітове значення цієї ознаки. Тоді буде не складно 

використовувати ген певної довжини, якої буде достатньо для уявлення всіх 

можливих значень такої ознаки. А для того щоб визначити фенотип об’єкта (тобто 

значення ознак, що описують об’єкт) необхідно буде тільки знати значення генів, 

відповідним цим ознакам, тобто генотип  об’єкта. У цій сукупності генів, що 

описують генотип об’єкта є хромосома, або її ще називають особиною. У реалізації 

ГА хромосома є бітовий рядок фіксованої довжини. Кожній ділянці рядка 

відповідає ген. Довжина генів усередині хромосоми може бути однаковою або 

різною, хоча найчастіше застосовують гени однакової довжини [4].  

ГА працюють із сукупністю «особин» - населенням, де кожна «особина» 

представляє можливе вирішення завдання. Кожна «особина» оцінюється мірою її 

«пристосованості» відповідно до того, наскільки «добре» вирішене відповідне їй 

завдання. У природному житті це еквівалентно оцінці того, наскільки ефективним 

є організм при конкуренції за ресурси. Найбільш «пристосовані» «особини» 

набувають можливості «відтворення» нащадків за допомогою «перехресного 

поєднання» з іншими «особинами» популяції. Дане явище призводить до появи 

нових «особин», які поєднують деякі властивості, успадковані ними від батьків. А 

найменш «пристосовані» «особини» зможуть відтворювати нащадків з меншою 

ймовірністю, тому ті властивості, які вони мали, будуть поступово зникати з 

популяції в процесі розвитку. Іноді відбуваються мутації, чи спонтанні зміни в 

генах [5].  

ГА – адаптивні методи пошуку, які останнім часом доволі частіше 

використовуються для вирішення задач функціональної оптимізації. В контексті 

керування процесами виробництва чавуну функціональна оптимізація на основі ГА 

може включати кілька ключових завдань: 

1. Оптимізація складу шихти: Виробництво чавуну потребує 

оптимального поєднання сировинних матеріалів (кокс, залізорудний концентрат, 

вапняк тощо). Генетичні алгоритми можуть шукати найкраще співвідношення цих 

матеріалів для забезпечення максимальної продуктивності та мінімізації витрат.  
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2. Мінімізація енергетичних витрат: Одним з головних завдань є 

зниження витрат енергії (вугілля, природного газу). ГА можуть оптимізувати 

процеси горіння та теплопередачі в доменній печі, мінімізувати витрати палива.  

3. Підвищення якості продукту: ГА здатні шукати параметри, що 

покращують якість чавуну, наприклад, зменшуючи вміст небажаних домішок 

(сірка, фосфор).  

4. Моделювання складних процесів: ГА допомагають моделювати 

взаємодію численних змінних, що впливають на роботу доменної печі, та 

знаходити найкращі стратегії керування.  

5. Мінімізація шкідливих викидів: Важливим завданням є зниження 

шкідливих викидів у атмосферу, зокрема СО2. ГА дозволяють оптимізувати 

параметри для зменшення забруднення.  

Отже, генетичні алгоритми можуть ефективно вирішувати задачі 

багатопараметричної оптимізації в умовах таких складних виробничих процесів, як 

виробництво чавуну в доменній печі. 
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РОЗДІЛ 2 

ІДЕНТИФІКАЦІЯ МАТЕМАТИЧНОЇ МОДЕЛІТА СИНТЕЗ КЕРУВАННЯ 

ПРОЦЕСОМ 

 

2.1 Ідентифікація об'єкта моделювання 

 

Ідентифікація об'єкта моделювання в рамках інтелектуальної системи 

керування виробництвом чавуну, яка використовує нейромережі та генетичні 

алгоритми, передбачає створення математичної або симуляційної моделі об'єкта. 

Це дозволяє ефективно контролювати виробничі процеси для підвищення 

ефективності та якості виробництва. 

Основні кроки ідентифікації: 

- Збір даних: необхідно зібрати інформацію про параметри процесу, такі 

як температура, тиск, витрата сировини, якість продукту тощо; 

- Побудова математичної моделі: використання історичних даних для 

тренування нейромережі, яка здатна прогнозувати зміну параметрів процесу та 

його поведінку в реальному часі; 

- Оптимізація за допомогою генетичних алгоритмів: використання 

генетичних алгоритмів для пошуку оптимальних параметрів керування процесом. 

Вони імітують природний відбір, щоб знаходити найкращі рішення для заданої цілі 

(наприклад, максимізація продуктивності або мінімізація витрат); 

- Верифікація ідентифікованої моделі: перевірка точності та 

адекватності моделі на основі тестових даних, порівняння прогнозованих і 

фактичних результатів; 

- Інтеграція в систему керування: після ідентифікації модель 

впроваджується в інтелектуальну систему керування, де вона використовується для 

автоматизованого контролю та оптимізації виробництва чавуну. 

Збір даних для ідентифікації об'єкта моделювання є критично важливим 

етапом, оскільки якість моделі залежить від точності та повноти зібраних даних. 

Цей процес включає кілька основних кроків: 
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а) Визначення ключових параметрів. Для того, щоб успішно зібрати дані, 

необхідно спершу визначити, які параметри процесу мають найбільший вплив на 

виробництво чавуну. До них можуть належати: 

- температура в доменній печі; 

- тиск у різних частинах доменної печі; 

- склад сировини: якість і пропорції руди, коксу, флюсу; 

- витрата сировини і допоміжних матеріалів (коксу, повітря, вапняку 

тощо); 

- споживання енергії; 

- хімічний склад чавуну на виході; 

- час циклу: тривалість плавлення і доменних процесів. 

б) Вибір методів збору даних: 

- сенсори та датчики: для безперервного збору даних в реальному часі 

використовуються різні промислові датчики, які вимірюють температуру, тиск, 

витрату та інші параметри. Важливо забезпечити надійну роботу датчиків і 

точність вимірювань; 

- SCADA-системи (Supervisory Control and Data Acquisition): інтегровані 

системи контролю та збору даних з обладнання та сенсорів, які автоматично 

збирають інформацію і передають її для подальшого аналізу;  

- Лабораторні аналізи: для вимірювання якості чавуну та складу 

матеріалів після кожної партії. Це можуть бути дані про хімічний склад, міцність 

та інші фізичні властивості;  

- Історичні дані: дані, які вже накопичені в результаті попередніх циклів 

виробництва. Ці дані можуть бути дуже корисними для побудови базової моделі 

процесу.  

в) Обробка даних. Після збору дані необхідно обробити, щоб вони були 

придатними для використання у нейронних мережах та генетичних алгоритмах, 

тому необхідно виконати ряд кроків: 

- фільтрація: видалення шуму та аномальних значень, що можуть 

виникати через помилки вимірювання; 
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- нормалізація: приведення різних параметрів до єдиної шкали, оскільки 

нейронні мережі краще працюють з даними, що мають однаковий діапазон;  

- узгодження даних: синхронізація даних із різних джерел за часом, 

оскільки параметри можуть змінюватись з різною частотою.  

г) Аналіз даних для моделювання:  

- аналіз залежностей: вивчення кореляцій між різними параметрами. 

Наприклад такими, як зміна температури впливає на склад чавуну, або як витрати 

сировини корелюють з якістю кінцевого продукту; 

- попередній аналіз за допомогою нейромереж: вже зібрані дані можуть 

бути використані для тренування базової нейронної мережі, яка навчиться 

розпізнавати шаблони в процесі; 

- генетичні алгоритми для оптимізації: після того як побудовано 

початкову модель, генетичні алгоритми використовуються для пошуку 

оптимальних параметрів процесу, що дозволяє налаштувати систему для 

досягнення найкращих результатів.  

д) Тестування та валідація. Після збору даних і побудови моделі необхідно 

провести тестування і валідацію результатів, порівнюючи прогнози моделі з 

реальними виробничими даними. Це дозволяє оцінити точність та надійність 

системи.  

е) Моніторинг і постійне оновлення даних. Система повинна постійно 

оновлювати дані з нових виробничих циклів, щоб модель могла самонавчатись і 

адаптуватись до змін у процесах, таких як коливання якості сировини або зовнішніх 

умов.  

Інструменти для збору та обробки даних:  

- PLC-системи (Programmable Logic Controllers): для автоматизації збору 

даних;   

- SQL-бази даних або Data Lakes: для збереження великих масивів даних;  

- платформи машинного навчання, такі як TensorFlow або PyTorch, для 

тренування нейромереж.  

Математичне формулювання.  
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a) Вхідні параметри (X): 

 

                                        𝑋𝑋 = {𝑥𝑥1, 𝑥𝑥2, … , 𝑥𝑥𝑛𝑛},                                                     (2.1) 

 

де 𝑥𝑥1- це кожен із вхідних параметрів (температура, витрати сировини, тиск, 

тощо).  

b) Вихідні параметри (Y): 

 

                                        𝑌𝑌 = {𝑦𝑦1,𝑦𝑦2, … ,𝑦𝑦𝑛𝑛},                                                    (2.2) 

 

де 𝑦𝑦і- це вихідні параметри (якість чавуну, витрати енергії, тощо). 

c) Функція нейронної мережі (NN): 

 

                                         𝑌𝑌𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝 = 𝑁𝑁𝑁𝑁(𝑋𝑋,𝑊𝑊),                                                     (2.3) 

 

де W - це набір ваг нейронної мережі, які тренуються для прогнозування 

вихідних параметрів Ypred на основі вхідних параметрів X. 

d) Функція оптимізації (fitness function):  

Цільова функція для генетичного алгоритму може бути визначена як: 

 

                                𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹(𝑋𝑋) = 𝛼𝛼 ∙ 𝑄𝑄 − 𝛽𝛽 ∙ 𝐶𝐶,                                                (2.4) 

 

де Q - якість чавуну, C - витрати, а α і β - вагові коефіцієнти, що визначають 

важливість кожного критерію. 

Цільова функція формується таким чином, щоб максимізувати якість 

продукту при мінімізації витрат ресурсів і енергії. 
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2.2 Синтез керування процесом на основі нейромереж та генетичних 

алгоритмів 

 

Після ідентифікації математичної моделі наступним важливим кроком є 

синтез керування процесом виробництва чавуну. Це завдання полягає у визначенні 

оптимальних параметрів керування, які забезпечать досягнення бажаних технічних 

і економічних показників, таких як якість чавуну, енергетична ефективність та 

продуктивність.  

Основними інструментами для синтезу керування є нейронні мережі та 

генетичні алгоритми, що дозволяють виконувати оптимізацію в умовах 

багатопараметричних і складних виробничих процесів. 

Основні етапи синтезу керування: 

1. Побудова нейронної мережі для прогнозування поведінки системи: 

Нейронна мережа, яка була навчена на основі зібраних і оброблених даних, 

використовується для прогнозування поведінки процесу в реальному часі. Вона 

здатна враховувати зміни вхідних параметрів, таких як температура, витрати 

сировини, тиск та інші змінні, і давати прогноз щодо вихідних параметрів, таких як 

якість чавуну або витрати енергії. Основна мета - створити модель, яка може точно 

передбачити зміни в системі при будь-яких змінах керуючих впливів.  

2. Застосування генетичних алгоритмів для пошуку оптимальних 

параметрів керування: 

Генетичні алгоритми - це один із найефективніших методів пошуку 

глобального екстремуму в багатовимірних просторах можливих рішень. Вони 

дозволяють знайти оптимальні параметри керування, такі як витрати сировини, 

температура або тиск у доменній печі, зважаючи на конфліктуючі цілі, наприклад, 

між продуктивністю і витратами енергії.  

Основні етапи алгоритму:  

- генерація початкової популяції рішень;  

- оцінка рішень за допомогою цільової функції;  
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- виконання операцій схрещування і мутації для отримання нових 

рішень; 

- селекція найкращих рішень для подальшої генерації.  

3. Моделювання та симуляція виробничого процесу:  

Після визначення оптимальних параметрів важливо провести симуляцію 

виробничого процесу з метою перевірки їх ефективності. Симуляційні моделі 

дозволяють передбачити наслідки застосування знайдених рішень і уникнути 

можливих ризиків у реальному виробництві. Симуляція допоможе знизити ризик 

невдачі під час реальної експлуатації та забезпечить перевірку адекватності 

математичної моделі. 

4. Інтеграція оптимізованої системи керування у виробничий процес:  

Після успішної верифікації моделі система керування впроваджується у 

виробничий процес. Це дозволяє системі автоматично змінювати параметри 

керування залежно від змін у виробничих умовах, що забезпечує максимальну 

ефективність і стабільність процесу.  

5. Адаптація та навчання моделі на нових даних: 

Оскільки виробничі умови можуть змінюватися, система повинна мати 

можливість адаптуватися до цих змін. Для цього модель повинна постійно 

оновлюватися новими даними і перенавчатися на основі змін у виробництві. Цей 

процес забезпечує постійну актуальність і точність моделі, що підвищує загальну 

ефективність керування. 

 

2.3 Контроль якості та оцінка ефективності системи керування 

 

Після впровадження системи керування важливо забезпечити постійний 

контроль якості її роботи. Це включає моніторинг якості чавуну та ефективності 

використання ресурсів. Для цього використовуються наступні підходи:  

- Порівняння прогнозованих і фактичних результатів: основний метод 

оцінки ефективності системи - це порівняння прогнозів нейронної мережі з 
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реальними виробничими результатами. Це дозволяє виявити можливі відхилення 

та скоригувати модель або параметри керування. 

- Аналіз ключових показників ефективності (KPI): до основних 

показників ефективності виробництва можна віднести: якість чавуну на виході, 

споживання енергії, витрати сировини, продуктивність виробництва. Кожен із цих 

показників має бути проаналізований і порівняний з історичними даними для 

оцінки успішності системи керування.  

- Аналіз надійності та стабільності системи: надійність системи 

контролюється через аналіз стабільності виробничого процесу. Це включає 

мінімізацію збоїв у виробництві та відхилень від заданих параметрів.  

- Постійне  поліпшення та оптимізація: на основі результатів 

моніторингу і аналізу система може піддаватися постійним поліпшенням. Це може 

включати коригування параметрів моделі або впровадження нових даних для 

підвищення точності прогнозування і якості керування. 

 

2.4 Адаптивне керування та самооптимізація системи 

 

Оскільки виробничий процес постійно зазнає змін через коливання якості 

сировини, зміни зовнішніх умов або зміни вимог до продукції, критично важливим 

є впровадження механізмів адаптивного керування та самооптимізації. Це 

дозволить системі реагувати на ці зміни в реальному часі без необхідності ручного 

втручання, що значно підвищить гнучкість та ефективність виробництва. 

Основні компоненти адаптивного керування:  

1. Моніторинг змін вхідних даних у реальному часі. Система повинна 

постійно збирати дані про ключові параметри процесу, такі як температура, тиск, 

склад сировини та якість продукту. Ці дані передаються в математичну модель, де 

відбувається їх обробка для подальшого прийняття рішень. Адаптивне керування 

дозволяє системі аналізувати поточні відхилення від норми та автоматично 

підлаштовувати керуючі впливи відповідно до змін. 
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2. Механізм самооптимізації через нейронні мережі. Нейронні мережі 

відіграють ключову роль в адаптивному керуванні, оскільки вони здатні "вчитися" 

на нових даних. Після кожного циклу виробництва система проводить аналіз 

отриманих результатів і коригує свої прогнози для наступних циклів. Це дозволяє 

підвищити точність прогнозів та уникати повторення можливих помилок. 

3. Генетичні алгоритми для динамічної оптимізації параметрів. Генетичні 

алгоритми можуть використовуватися для постійної оптимізації процесу в умовах 

змін, враховуючи поточні виробничі умови. У результаті система знаходить нові, 

більш ефективні способи керування виробництвом, коли відбуваються суттєві 

зміни в параметрах процесу. Це дозволяє адаптувати модель до нових умов і 

зберігати оптимальну продуктивність. 

4. Онлайн-корекція керуючих дій. Адаптивна система має бути здатна 

миттєво реагувати на відхилення в параметрах, що впливають на кінцевий 

результат. Використовуючи дані з датчиків і моделі прогнозування, система 

автоматично коригує температуру, тиск або склад сировини, щоб повернути процес 

до оптимального режиму. 

5. Самонавчання і вдосконалення алгоритмів. Процеси самооптимізації 

забезпечуються шляхом постійного оновлення моделей на основі нових даних. 

Використання методів машинного навчання дозволяє системі накопичувати досвід 

і самостійно вдосконалюватися. Це робить систему менш залежною від людського 

фактору і забезпечує більш стабільне та точне керування. 

Приклади застосування адаптивного керування:  

- Оптимізація споживання енергії. В умовах зміни вартості 

енергоресурсів або змін у виробничих процесах (наприклад, варіації в часі нагріву 

доменної печі), система може адаптувати стратегію споживання енергії для 

мінімізації витрат. Нейронні мережі аналізують дані про поточне споживання 

енергії та пропонують нові стратегії, зменшуючи втрати. 

- Покращення якості чавуну. Зі зміною якості сировини (наприклад, 

через варіації в хімічному складі руди або коксу) система здатна адаптувати 

керуючі впливи, щоб підтримувати якість чавуну на заданому рівні. Адаптивне 
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керування дозволяє в реальному часі оптимізувати склад сировини і температуру, 

що забезпечує стабільні фізичні та хімічні властивості кінцевого продукту. 

 

2.5 Моделювання та валідація адаптивної системи керування. 

 

Впровадження адаптивних систем керування потребує ретельної валідації 

результатів для забезпечення їх точності та надійності. Валідація передбачає 

порівняння прогнозованих даних моделі з фактичними виробничими показниками 

для підтвердження її адекватності.  

Основні етапи моделювання та валідації:  

- Розробка симуляційних моделей. Створення моделі, яка імітує роботу 

адаптивної системи керування в різних виробничих сценаріях, є важливим етапом. 

Ця модель дозволяє протестувати різні стратегії керування без ризику для 

реального виробництва і виявити можливі слабкі місця в алгоритмах.  

- Тестування на історичних даних. Використання історичних даних для 

перевірки точності прогнозів нейронних мереж і генетичних алгоритмів дозволяє 

перевірити, наскільки ефективно система може адаптуватися до змінних умов. Це 

також допомагає виявити залежності між параметрами, які можуть впливати на 

кінцевий результат. 

Аналіз похибок та корекція моделі. Виявлення та аналіз похибок у прогнозах 

допомагає удосконалювати модель. Корекція нейронної мережі та генетичних 

алгоритмів на основі виявлених похибок дозволяє підвищити точність системи та 

зменшити ризик помилок у реальному виробництві. 

Валідація на тестових даних. Після моделювання система тестується на 

реальних виробничих даних, зібраних в умовах експлуатації. Це дозволяє 

підтвердити ефективність керування та точність прогнозування в умовах реального 

часу. 

Оцінка економічного ефекту. Після валідації результатів необхідно оцінити 

економічний ефект від впровадження адаптивної системи керування. Це може 

включати: 
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- зниження витрат на енергоресурси; 

- покращення якості чавуну та зменшення відходів; 

- підвищення продуктивності та зменшення простоїв. 

 

2.6 Формалізація процесу керування та математичні моделі 

 

Для точного опису процесу керування виробництвом чавуну необхідно 

створити математичні моделі, які відображають взаємозв’язок між вхідними 

параметрами системи та її виходами. Нейронні мережі використовуються для 

прогнозування поведінки системи на основі вхідних даних, а генетичні алгоритми 

— для оптимізації керування. У цьому підрозділі будуть представлені основні 

рівняння та функції, що описують процес. 

Основна структура нейронної мережі для прогнозування параметрів 

виробництва. 

Відомо за формулою (2.1), що 𝑋𝑋 = {𝑥𝑥1, 𝑥𝑥2, … , 𝑥𝑥𝑛𝑛} - набір вхідних параметрів 

(наприклад, температура, тиск, витрати сировини). Вихідні параметри системи за 

формулою (2.2) 𝑌𝑌 = {𝑦𝑦1,𝑦𝑦2, … ,𝑦𝑦𝑛𝑛} - це якісні показники продукції, витрати енергії 

та інші критерії. 

Функція прогнозування на основі нейронної мережі виглядає так: 

 

                                   𝑌𝑌𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝 = 𝑁𝑁𝑁𝑁(𝑋𝑋,𝑊𝑊),                                                        (2.5) 

 

де 𝑌𝑌𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝 - прогнозовані значення вихідних параметрів; 𝑁𝑁𝑁𝑁(𝑋𝑋,𝑊𝑊) - функція 

нейронної мережі; 𝑋𝑋 - вектор вхідних параметрів; 𝑊𝑊 - набір вагових коефіцієнтів, 

які тренуються для коригування мережі. 

Нейронна мережа оптимізується за допомогою функції втрат (loss function), 

яка мінімізує різницю між фактичними та прогнозованими значеннями. Типова 

функція втрат: 
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                                   𝐿𝐿 = 1
𝑚𝑚
∑ (𝑦𝑦𝑖𝑖 − 𝑦𝑦𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝)2𝑚𝑚
𝑖𝑖=1 ,                                              (2.6) 

 

де 𝑦𝑦𝑖𝑖 - реальне значення вихідного параметра; 𝑦𝑦𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝 - прогнозоване значення;  

𝑚𝑚 - кількість вихідних параметрів. 

Генетичні алгоритми використовуються для оптимізації параметрів процесу. 

Основною метою є знаходження оптимальних значень вхідних параметрів, які 

максимізують або мінімізують певну цільову функцію. 

Цільова функція для виробничого процесу може бути такою: 

 

                                            𝐹𝐹(𝑋𝑋) = 𝛼𝛼 ∙ 𝑄𝑄 − 𝛽𝛽 ∙ 𝐶𝐶,                                            (2.7) 

 

де 𝐹𝐹(𝑋𝑋)  - значення цільової функції; 𝑄𝑄 - якість чавуну; 𝐶𝐶 - витрати на виробництво 

(енергія, матеріали); 𝛼𝛼 та 𝛽𝛽 - вагові коефіцієнти, що визначають відносну 

важливість якості продукції та витрат. 

Основні етапи генетичного алгоритму: 

- Ініціалізація: Створення початкової популяції можливих рішень 

(векторів параметрів X). 

- Оцінка придатності: Розрахунок значення цільової функції для 

кожного рішення. 

- Вибір: Вибір кращих рішень для формування наступного покоління. 

- Кросовер і мутація: Генерація нових рішень шляхом комбінації та 

випадкових змін параметрів. 

- Зупинка алгоритму: Алгоритм продовжується, доки не буде досягнуто 

оптимального рішення або кількість поколінь не досягне заданого ліміту. 

Система рівнянь для керування. Якщо в процесі виробництва 

використовується три основні параметри: температура доменної печі T, витрати 

коксу Ck , та тиск в доменній печі P, а вихідні параметри - це якість чавуну Q та 

витрати енергії E, то система керування намагається знайти оптимальні значення 

T, Ck та P, що мінімізують витрати енергії при забезпеченні високої якості чавуну. 
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Тоді модель системи буде виглядати так: 

 

                                            𝑄𝑄 = 𝑓𝑓1(𝑇𝑇,𝐶𝐶𝐶𝐶,𝑃𝑃),                                                   (2.8) 

 

                                             𝐸𝐸 = 𝑓𝑓2(𝑇𝑇,𝐶𝐶𝐶𝐶,𝑃𝑃),                                                 (2. 9) 

 

Цільова функція для генетичного алгоритму: 

 

                                          𝐹𝐹(𝑇𝑇,𝐶𝐶𝐶𝐶,𝑃𝑃) = 𝛼𝛼 ∙ 𝑄𝑄 − 𝛽𝛽.                                       (2.10) 

 

Генетичний алгоритм буде шукати такі значення T, Ck та P, при яких функція 

F(T,Ck,P) максимізується, тобто якість чавуну буде максимальною, а витрати 

енергії мінімальними. 

Оцінка та адаптація результатів. Для того, щоб оцінити результативність 

моделі, використовується показник похибки моделі, який обчислюється на основі 

відхилення між прогнозованими та фактичними даними. Формула для оцінки 

похибки: 

 

                                     𝜀𝜀 = 1
𝑛𝑛
∑ �𝑌𝑌𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓 − 𝑌𝑌𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝�𝑛𝑛
𝑖𝑖=1 ,                                                   (2.11) 

де 𝜀𝜀 - середнє абсолютне відхилення; 𝑌𝑌𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓 - реальні значення вихідних параметрів;  

𝑌𝑌𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝 - прогнозовані значення. 

Якщо похибка перевищує допустимий рівень, нейронна мережа та генетичні 

алгоритми перенавчаються на нових даних. 

 

2.7 Реалізація інтелектуальної системи керування: моделі та алгоритми 

 

Для реалізації інтелектуальної системи керування виробництвом чавуну 

використовуються нейронні мережі для прогнозування та генетичні алгоритми для 

оптимізації параметрів. Така система повинна мати можливість постійного 
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оновлення та адаптації на основі нових даних, що надходять із виробництва. Далі 

розглянемо ключові аспекти реалізації цієї системи. 

1. Моделювання процесу за допомогою нейронних мереж. 

Архітектура нейронної мережі: Для моделювання складного процесу 

виробництва чавуну доцільно використовувати багатошарову перцептронну (MLP) 

нейронну мережу. Ця архітектура здатна відображати нелінійні залежності між 

вхідними параметрами та вихідними результатами. 

Основні елементи нейронної мережі: вхідний шар - це параметри, що 

описують стан системи (температура, тиск, витрати сировини); приховані шари - 

це кілька шарів нейронів для обробки вхідних даних; вихідний шар: прогнозовані 

параметри якості продукції або інші результати. 

Математична модель нейронної мережі для прогнозування виглядає 

наступним чином: 

 

                                   𝑦𝑦𝑗𝑗 = 𝜎𝜎�∑ 𝜔𝜔𝑗𝑗𝑖𝑖𝑛𝑛
𝑖𝑖=1 ∙ 𝑥𝑥𝑖𝑖 + 𝑏𝑏𝑗𝑗�,                                                 (2.12) 

 

де 𝑦𝑦𝑗𝑗 - вихід нейрону jjj; 𝑥𝑥𝑖𝑖 - вхідні параметри нейрону iii; 𝜔𝜔𝑗𝑗𝑖𝑖 - вагові коефіцієнти 

зв’язку між нейронами; 𝑏𝑏𝑗𝑗 - зміщення (bias) для нейрону jjj, σ - активаційна 

функція (наприклад, сигмоїдна або ReLU). 

Навчання нейронної мережі. 

Для тренування моделі використовується набір історичних даних 

виробництва, зібраний з SCADA-системи або інших джерел. Навчання полягає у 

знаходженні оптимальних ваг 𝜔𝜔 , які мінімізують функцію втрат, за формулою 

(2.6). 

2. Генетичні алгоритми для оптимізації процесу. Генетичні алгоритми 

використовуються для пошуку оптимальних параметрів керування, таких як 

температура, тиск та витрати сировини, які забезпечують максимальну якість 

продукції при мінімальних витратах. 

Алгоритм оптимізації. Генетичний алгоритм базується на таких етапах: 
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- Ініціалізація: створення початкової популяції можливих рішень 

(векторів параметрів X); 

- Оцінка придатності: кожне рішення оцінюється на основі цільової 

функції, формула (2.7), яка враховує якість чавуну та витрати на виробництво; 

- Відбір: найкращі рішення обираються для наступного покоління;  

- Кросовер: нові рішення створюються шляхом комбінування 

параметрів попередніх;  

- Мутація: випадкові зміни параметрів для підтримки різноманіття. 

3. Інтеграція в систему керування. 

Отримана модель і оптимізовані параметри можуть бути інтегровані в 

систему автоматизованого керування виробництвом (SCADA або PLC-системи). 

Це дозволить автоматизувати процес прийняття рішень, заснованих на поточних 

даних виробництва і розрахунках системи. 

Процес інтеграції: 

- Збір даних: безперервний збір даних з датчиків системи; 

- Прогнозування: на основі зібраних даних нейронна мережа прогнозує 

зміну параметрів процесу; 

- Оптимізація: генетичний алгоритм знаходить найкращі параметри для 

керування процесом; 

- Коригування: система автоматично змінює параметри виробництва для 

досягнення оптимальних результатів. 

 

2.8 Оцінка точності моделі та тестування результатів 

 

Для того, щоб система керування на основі нейронних мереж та генетичних 

алгоритмів могла бути впроваджена у реальні виробничі процеси, важливо оцінити 

її точність та ефективність на основі тестування з реальними даними. 

Точність моделі нейронної мережі залежить від якості даних, кількості 

навчальних прикладів та правильного вибору архітектури моделі.  
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Після навчання моделі на історичних даних важливо провести її тестування 

на нових даних, які не використовувалися для навчання. Це дозволяє оцінити 

здатність моделі до узагальнення. У виробництві чавуну можна використовувати 

дані про температуру, тиск, витрати сировини та якість продукції за певний період 

часу. Частина цих даних (70%) використовується для тренування моделі, а інші 

30% - для тестування. 

Верифікація та валідація системи. Для того щоб модель могла 

використовуватися в реальних умовах, потрібно не тільки провести оцінку точності 

на тестових даних, але й провести верифікацію та валідацію. 

Верифікація: переконатися, що модель відповідає поставленим цілям і 

розв'язує саме ті задачі, для яких вона була створена. Це включає аналіз того, чи 

правильно обрані вхідні параметри, чи адекватно побудована архітектура моделі. 

Валідація: оцінка моделі в умовах, близьких до реальних. Наприклад, система 

повинна демонструвати стабільні результати при зміні параметрів виробничого 

процесу, не втрачати точності при певних коливаннях умов. 

Оцінка ефективності генетичних алгоритмів. Оцінити ефективність 

генетичного алгоритму можна за допомогою таких критеріїв: 

- Час знаходження оптимальних параметрів: наскільки швидко алгоритм 

знаходить оптимальне рішення у порівнянні з іншими методами оптимізації. 

- Якість рішення: наскільки оптимізовані параметри відповідають 

реальним потребам виробництва та мінімізують витрати. 

Приклад використання реальних даних. 

Припустимо, що в системі керування виробництвом чавуну ми маємо такі 

дані: 

- Температура плавки - від 1400°C до 1600°C. 

- Витрати коксу - 400–600 кг на тонну чавуну. 

- Вміст кисню - 15–25%. 

На основі цих параметрів можна створити моделі нейронних мереж для 

прогнозування якості чавуну та оптимізації витрат коксу за допомогою генетичних 

алгоритмів. 
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Реалізація системи на реальних даних: 

1. Збір даних: із SCADA-системи отримуються дані про температуру, 

тиск та витрати сировини. 

2. Тренування моделі: модель нейронної мережі навчається на історичних 

даних і виводить прогнозовані результати.  

3. Оптимізація: генетичний алгоритм коригує параметри виробництва на 

основі прогнозів, намагаючись мінімізувати витрати.  

4. Аналіз результатів: порівняння результатів системи з реальними 

виробничими показниками. 

 

2.9 Інтеграція інтелектуальної системи керування у виробничий процес 

 

Наступним етапом після тестування та валідації моделі є інтеграція 

розробленої інтелектуальної системи керування виробництвом чавуну в реальний 

виробничий процес. Ця інтеграція повинна забезпечити автоматизацію контролю 

та оптимізацію параметрів виробництва в режимі реального часу. Важливо, щоб 

система була гнучкою та легко адаптувалася до змін зовнішніх умов і виробничих 

вимог. 

1. Архітектура інтеграції 

Система включає кілька основних компонентів: 

- SCADA-система для збору та моніторингу даних; 

- Програмовані логічні контролери (PLC) для управління технічним 

обладнанням на виробничих лініях; 

- Модель нейронної мережі для прогнозування якості чавуну та 

оптимізації процесу; 

- Генетичний алгоритм для оптимізації параметрів у режимі реального 

часу. 

Блок-схема інтеграції системи: 

- Збір даних: PLC та SCADA-системи збирають дані з сенсорів і 

передають їх на сервер. 
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- Обробка даних: зібрані дані передаються до системи на основі 

нейронних мереж для аналізу та прогнозування. 

- Прогнозування: модель прогнозує якість чавуну та пропонує 

оптимальні параметри керування. 

- Оптимізація: генетичний алгоритм коригує параметри системи для 

досягнення оптимального результату (мінімізація витрат, покращення якості 

тощо). 

- Зворотний зв'язок: оптимізовані параметри передаються на PLC для 

коригування виробничого процесу в режимі реального часу. 

2. Алгоритм дій у реальному часі 

Для інтеграції в режимі реального часу важливо забезпечити безперервність 

збору та обробки даних. Алгоритм дій виглядає так: 

- Отримання даних; 

- Прогнозування: на кожному кроці часу система виконує прогноз якості 

на основі поточних даних;  

- Оцінка ефективності:  оптимізація проводиться на основі функції 

ефективності;  

- Коригування параметрів: генетичний алгоритм коригує параметри; 

- Зворотний зв'язок: отримані оптимізовані параметри повертаються в 

PLC для коригування процесу.  

3. Впровадження та моніторинг 

Інтелектуальна система повинна постійно оновлюватися і вдосконалюватися. 

Моніторинг і коригування параметрів — це важлива частина процесу інтеграції, що 

забезпечує підтримку надійної роботи системи в довгостроковій перспективі. 

Основні етапи впровадження включають: 

- Оцінку результатів: система має автоматично збирати та аналізувати 

результати роботи в реальному часі, порівнювати їх із прогнозами моделі та 

оптимізованими параметрами; 

- Адаптацію до змін: модель повинна адаптуватися до змін зовнішніх 

умов, таких як якість сировини або енергетичні витрати. 



42 
4. Функція самонавчання 

Для покращення результатів система використовує функцію самонавчання. 

Прикладом може бути механізм зворотного зв'язку, де нові дані, зібрані під час 

роботи, використовуються для коригування ваг нейронної мережі та вдосконалення 

моделі. 

5. Валідація результатів після впровадження 

Після інтеграції системи в реальне виробництво проводиться повторна 

валідація результатів. Оцінюються такі показники, як: 

- Зниження витрат на виробництво (витрати сировини, енергії); 

- Покращення якості продукції (збільшення вмісту корисних 

компонентів у чавуні); 

- Оптимізація часу циклів виробництва. 

6. Фінальне тестування. Після інтеграції система повинна пройти 

фінальне тестування з метою підтвердження відповідності вимогам реального 

виробничого процесу. Це включає: 

- Тестування на граничних значеннях: перевірка працездатності системи 

в умовах екстремальних значень вхідних параметрів (наприклад, при раптовому 

зниженні якості сировини або різкій зміні температури); 

- Аналіз на відмовостійкість: тестування системи на випадок виникнення 

несправностей обладнання або сенсорів. 
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РОЗДІЛ 3 

ПРОГРАМНО-ТЕХНІЧНА РЕАЛІЗАЦІЯ СИСТЕМИ КЕРУВАННЯ ПРОЦЕСОМ 

 

3.1 Структурна схема  

 

Сучасні автоматизовані системи управління технологічними процесами 

(АСУ ТП) є складними багаторівневими системами, що призначені для 

ефективного управління виробничими процесами. Вони розроблені з урахуванням 

багатокомпонентної структури, яка дозволяє інтегрувати як польові рівні (датчики, 

виконавчі механізми), так і корпоративні (стратегічне планування, управління 

ресурсами). 

Автоматизована система управління виконує функції контролю, моніторингу 

та оптимізації технологічних процесів, що дає змогу зменшити втрати ресурсів, 

підвищити продуктивність і якість продукції. Її роль полягає в забезпеченні 

злагодженної роботи всіх компонентів виробництва через: 

- Інтеграція даних із різних рівнів управління; 

- моніторинг у реальному часі; 

- адаптивне управління на основі аналітики. 

Автоматизація виробничих процесів також вирішує низку ключових 

проблема, серед яких: 

- зниження впливу людського фактору; 

- мінімізація витрат енергії та сировини; 

- забезпечення стабільності технологічних процесів; 

- підвищення ефективності прийняття управлінських рішень. 

Завдання автоматизованих систем управління: 

- Забезпечення стабільного функціонування технологічного процесу 

через постійний контроль параметрів; 

- Автоматизація рутинних операцій, що знижує навантаження на 

операторів. 

- Інтеграція різних рівнів прогнозування та планування виробництва. 
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Особливості АСУ ТП: 

- Використання багаторівневої архітектури, що включає польовий 

рівень, Scada, MES і ERP. 

- Реалізація прогнозування алгоритмів для виявлення відхилень у 

процесах. 

- Використання сучасних методів оптимізації, таких як генетичні 

алгоритми  

Структура АСУ ТП: 

- Польовий рівень, найнижчий рівень АСУ ТП і відповідає за 

безпосередню взаємодію із технологічними процесами через датчики та виконані 

механізми. 

Основні завдання польового рівня: 

- Збір даних про поточний стан технологічного процесу,такий як 

температура,тиск, рівень сировини, витрати енергії. 

- Передача даних у системи локального або диспетчерського управління. 

- Виконання команд, які надходять від програмованих контролерів ( PLC 

) або Scada-систем. 

- Локальне управління, другий рівень, управління здійснюється за 

допомогою програмованих логічних контролерів (PLC) і систем HMI (Human 

Machine Infterface), які забезпечують первину обробку даних і контроль за роботою 

виконавчих механізмів. 

Основні завдання локального управління: 

- Реалізація базових алгоритмів автоматизації, таких як підтримка 

постійної температури чи тиску. 

- Збір даних із польового рівня та передача їх до SCADA-систем. 

- Виконання команд, отриманих від диспетчерських або MES-рівнів. 

- Рівень диспетчеризації, третій рівень, забезпечує контроль і моніторинг 

виробничих процесів у реальному часі через SCADA-системи. Основне завдання 

цього рівня – централізоване управління рівня.  

Основні завдання диспетчеризації: 
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- Збір і обробка даних із локального рівня. 

- Відображення параметрів процесу через графічний інтерфейс. 

- Генерація аварійних повідомлень і звітів  

- Рівень управління виробництвом, MES рівень, четвертий рівень, є 

центральною частиною сучасної АСУ ТП. Він виконує функції аналізу, оптимізації 

та інтеграції даних між SCADA- системами і ERP- Рівнем. 

Основні завдання рівня MES: 

- Координація виконання виробничих завдань у реальному часі. 

- Прогнозування можливих змін у технологічних процесах. 

- Оптимізація параметрів виробництва для досягнення максимальної 

ефективності 

- Інтеграція даних із SCADA для оперативного управління та з ERP для 

довгострокового планування. 

- Корпоративний ( ERP-рівень ) є найвищим рівнем у структурі АСУ і 

відповідає за стратегічне управління підприємством. Його основна функція – 

планування, управління ресурсами та фінансами. 

Основні завдання корпоративного рівня: 

- Інтеграція даних про виробництво з фінансовими і матеріальними 

потоками. 

- Планування виробничих завдань і довгострокове прогнозування. 

- Контроль виконання бізнес-процесів. 

Кожен рівень АСУ ТП виконує важливі функції, спрямовані на досягнення 

стабільності, ефективності та прозоровості виробничих процесів. 



46 

 
Рисунок 3.1 – Рівні автоматизованого управління технологічними процесами 

 

Система, розташована на рівні MES ( Manufacturing Execution System), 

забезпечує інтеграцію технологічних і безнес-рівнів, виконуючи функції 

моніторингу, прогнозування та оптимізації виробничих процесів. Її архітектура 

включає модулі збору даних, прогнозування, оптизації, моніторингу та інтеграції з 

іншими рівнями АСУ. 

Архітектура системи поділяється на кілька ключових компонентів, кожен з 

яких виконує специфічні завдання: 

Модуль збору данних: 

Модуль відповідає за отримання інформації з SCADA-системи та польового 

рівня (датчики, контролери) і забезпечує їх. Передачу до модулів прогнозування 

оптимізації. 

Джерела даних: 

- Датчик польового рівня ( температура, тиск, витрати сировини ). 

- Дані про стан обладнання ( час роботи, збої )  
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- Інформація з історичних баз SCADA. 

Модуль прогнозування: 

Прогнозування ключових параметрів виробничого процесу виконується за 

допомогою алгоритмів машинного навчання, зокрема нейронних мереж. 

Алгоритми: 

- Навчені нейронні мережі, які аналізуються поточні та історичні дані. 

- Завдання модуля: 

- Прогнозування якості продукції (хімічний склад металу). 

- Передбачати можливі відхилення у процес 

- Прогнозувати витрати сировини та енергоресурсів  

Модуль оптимізації: 

Оптимізація виробничих параметрів базується на використанні генетичних 

алгоритмів. Цей модуль є ключовим для підвищення ефективності процесу. 

Модуль моніторингу та візуалізації: 

Цей модуль забезпечує зручний інтерфейс для операторів і диспетчерів, через 

який можна контролювати стан процесу та переглядати результати аналізу. 

- Інтеграція з SCADA для відображення даних у реальному часі. 

- Графічний інтерфейс користувача ( GUI ) для виведення результатів 

прогнозування та оптимізації  

Модуль інтеграції з ERP: 

Модуль відповідає за передачу зібраної аналітичної інформації на рівень ERP 

для стратегічного планування та управління ресурсами. 
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Рисунок 3.2 – Функціональна схема системи керування на рівні MES 

 

3.2 Генерація синтетичних даних 

 

Цей блок коду створює синтетичний набір даних, який імітує процес 

виробництва чавуну. Дані створюються шляхом генерації випадкових значень у 

межах заданих діапазонів для кожного параметра. Отриманий набір даних 

представляється у вигляді DataFrame, який зручно використовувати для аналізу або 

навчання моделей. 

 

 
Рисунок 3.3 – Імпортування ключових бібліотек 

 

Рядок імпортує дві ключові бібліотеки: 

- numpy (np): використовується для математичних операцій, у цьому 

випадку — для генерації випадкових чисел. 

- pandas (pd): використовується для створення та обробки 

структурованих даних у вигляді таблиць (DataFrame). 



49 
Визначення діапазонів параметрів: 

 

 
Рисунок 3.4 – Визначення діапазонів параметрів 

 

У цьому словнику визначено діапазони допустимих значень для кожного 

параметра. Кожен ключ — це ім’я параметра, а значення — пара чисел 

(low,high)(low, high)(low,high), які задають мінімальне та максимальне значення 

для цього параметра. 

Температура плавлення (Melting_temperature_C): 

Діапазон 1450 ≤ 𝑇𝑇 ≤ 1500. 

Тиск дуття (Blast_pressure_atm): 

Діапазон 1.0 ≤ 𝑃𝑃 ≤ 1.5 

Споживання коксу (Coke_consumption_kg_per_t): 

Діапазон 450 ≤ 𝐶𝐶𝑓𝑓𝑐𝑐𝑐𝑐𝑝𝑝  ≤ 550. 

Розділення параметрів на вхідні та вихідні: 
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Рисунок 3.5 – Розділення параметрів на вхідні та вихідні 

 

Списки визначають розподіл параметрів: 

- input_features — параметри, які є вхідними (зазвичай визначають 

умови процесу): 

• Температура плавлення. 

• Тиск дуття. 

• Споживання коксу, природного газу та обсяг дуття. 

- output_features — параметри, які є вихідними (результатами процесу): 

• Хімічний склад чавуну (вміст Si, Mn, S, P, Cr, Ti). 

• Виконання плану та енергоспоживання. 

Ініціалізація структури для синтетичних даних 

 

 
Рисунок 3.6 – Ініціалізація структури для синтетичних даних 
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- synthetic_samples: порожній список, у який будуть додаватися всі 

згенеровані синтетичні зразки. 

- num_synthetic_samples: задає кількість зразків для генерації (в цьому 

випадку — 1000). 

Генерація синтетичних даних у циклі 

 

 
Рисунок 3.7 – Генерація синтетичних даних у циклі  

 

Кроки виконання 

Ітерація по кількості зразків: 

Цикл for _ in range(num_synthetic_samples) виконується 1000 разів. 

Ініціалізація окремого зразка: 

synthetic_sample = {} створює порожній словник для одного зразка. 

Ітерація по всіх параметрах: 

Цикл for feature in input_features +  output_features проходить через всі 

параметри (вхідні та вихідні). 

Вибір діапазону для параметра: 

𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙, ℎ𝐹𝐹𝑖𝑖ℎ =  𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑚𝑚_𝑝𝑝𝑝𝑝𝐹𝐹𝑖𝑖𝐹𝐹𝐹𝐹[𝑓𝑓𝐹𝐹𝑝𝑝𝐹𝐹𝑓𝑓𝑝𝑝𝐹𝐹] знаходить межі діапазону для поточного 

параметра. 

Генерація випадкового значення: 

𝐹𝐹𝑝𝑝. 𝑝𝑝𝑝𝑝𝐹𝐹𝑟𝑟𝑙𝑙𝑚𝑚.𝑓𝑓𝐹𝐹𝐹𝐹𝑓𝑓𝑙𝑙𝑝𝑝𝑚𝑚(𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙, ℎ𝐹𝐹𝑖𝑖ℎ) генерує випадкове значення в межах 

[𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙, ℎ𝐹𝐹𝑖𝑖ℎ] за рівномірним розподілом. 

Додавання параметра до зразка: 

𝐹𝐹𝑦𝑦𝐹𝐹𝐹𝐹ℎ𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝑒𝑒_𝐹𝐹𝑝𝑝𝑚𝑚𝑝𝑝𝑙𝑙𝐹𝐹[𝑓𝑓𝐹𝐹𝑝𝑝𝐹𝐹𝑓𝑓𝑝𝑝𝐹𝐹]  = . .. додає параметр і його значення до словника. 
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Додавання зразка до списку: 

𝐹𝐹𝑦𝑦𝐹𝐹𝐹𝐹ℎ𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝑒𝑒_𝐹𝐹𝑝𝑝𝑚𝑚𝑝𝑝𝑙𝑙𝐹𝐹𝐹𝐹. 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝐹𝐹𝐹𝐹𝑟𝑟(𝐹𝐹𝑦𝑦𝐹𝐹𝐹𝐹ℎ𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝑒𝑒_𝐹𝐹𝑝𝑝𝑚𝑚𝑝𝑝𝑙𝑙𝐹𝐹) додає повністю сформований 

зразок до списку всіх зразків. 

Перетворення списку зразків у DataFrame 

 

 
Рисунок 3.8 – Перетворення списку зразків у DataFrame 

 

𝑝𝑝𝑟𝑟.𝐷𝐷𝑝𝑝𝐹𝐹𝑝𝑝𝐹𝐹𝑝𝑝𝑝𝑝𝑚𝑚𝐹𝐹 створює таблицю, де кожен рядок відповідає одному зразку, а 

кожен стовпець — параметру. 

Формули для розуміння операцій 

Рівномірний розподіл: 

Значення кожного параметра генерується за формулою: 

 

x = low + (high − low) ⋅ u    (3.1) 

 

де u ∈ [0,1] —  випадкове число. 

Кількість зразків: 

Загальна кількість зразків: 

N = num_synthetic_samples = 1000. 

Кількість рядків: N. 

Кількість стовпців: М, де 𝑀𝑀 = ∣ input_features ∣ +∣ output_features ∣ 

Прогнозування Plan_completion_percent виконується моделлю на основі 

вхідних параметрів, таких як температура, тиск дуття, витрати коксу, природного 

газу, тощо. Залежність можна описати загальною формулою: 

 

𝑦𝑦�𝑝𝑝𝑝𝑝𝑓𝑓𝑛𝑛 = 𝑓𝑓 ( 𝑊𝑊,𝑋𝑋,𝐵𝐵 )     (3.2) 

 

де 𝑦𝑦�𝑝𝑝𝑝𝑝𝑓𝑓𝑛𝑛- прогнозоване значення Plan_completion_percent; 𝑓𝑓 – функція моделі; 
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W – матриця ваг моделі; X – вектор вхідних параметрів; b – вектор зміщень  

Функція моделі 𝑓𝑓 проходить через кілька шарів нейронної мережі , що 

забезпечує виявлення складних залежностей має вхідними параметрами та 

вихідним показником. 

Процес прогнозування: 

1. Нормалізація вхідних даних:  

Перед передачею в модель усі вхідні параметри ( X ) маштабуються до 

однакових меж за формулою; 

 

𝑋𝑋𝑠𝑠𝑓𝑓𝑓𝑓𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝 =  𝑋𝑋−𝑋𝑋𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚
𝑋𝑋𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚−𝑋𝑋𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚

,     (3.3) 

 

де 𝑋𝑋𝑚𝑚𝑖𝑖𝑛𝑛 і 𝑋𝑋𝑚𝑚𝑓𝑓𝑚𝑚 – мінімальне та максимальне значення для кожного параметра.  

2. Обчислення прогнозу: 

Нормалізовані вхідні дані подаются в модель, яка обчислює прогнозоване 

значення 𝑦𝑦�𝑃𝑃𝑝𝑝𝑓𝑓𝑛𝑛 = 𝑓𝑓 ( 𝑊𝑊,𝑋𝑋𝑠𝑠𝑓𝑓𝑓𝑓𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝, 𝑏𝑏 ). 

3. Денормалізація вхідного результату:  

Після отримання результату модель денормалізує значення до реальних 

меж: 

𝑦𝑦𝑃𝑃𝑝𝑝𝑓𝑓𝑛𝑛 = 𝑦𝑦�𝑃𝑃𝑝𝑝𝑓𝑓𝑛𝑛  × ( 𝑌𝑌𝑚𝑚𝑓𝑓𝑚𝑚 − 𝑌𝑌𝑚𝑚𝑖𝑖𝑛𝑛 ) + 𝑌𝑌𝑚𝑚𝑖𝑖𝑛𝑛,   (3.4) 

 

де 𝑌𝑌𝑚𝑚𝑖𝑖𝑛𝑛 і 𝑌𝑌𝑚𝑚𝑓𝑓𝑚𝑚 – мінімальне та максимальне значення Plan_completion_percent. 

 

3.3 Розбиття даних на тренувальні та тестові набори 

 

Одним із ключових етапів побудови інтелектуальної системи є підготовка 

даних для машинного навчання. Розбиття даних на тренувальні, тестові та за 

необхідності валідаційні набори є обов'язковим кроком для забезпечення 

об'єктивного аналізу роботи моделі. Цей процес дозволяє: 

1. Забезпечити навчання моделі на репрезентативному підмножині даних. 
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2. Оцінити здатність моделі узагальнювати отримані знання на невідомих 

даних. 

3. Налаштувати параметри моделі для досягнення максимальної 

продуктивності. 

Метою цього розділу є опис процесу розбиття даних, обґрунтування вибору 

методів, аналіз використаного коду та теоретичних підходів. 

Імпорт бібліотеки для розбиття даних: 

 

 
Рисунок 3.9 – Імпорт бібліотеки для розбиття даних 

 

𝐹𝐹𝑝𝑝𝑝𝑝𝐹𝐹𝐹𝐹_𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹_𝐹𝐹𝑝𝑝𝑙𝑙𝐹𝐹𝐹𝐹: функція з бібліотеки 𝐹𝐹𝑒𝑒𝐹𝐹𝐶𝐶𝐹𝐹𝐹𝐹 − 𝑙𝑙𝐹𝐹𝑝𝑝𝑝𝑝𝐹𝐹, яка використовується для 

розділення даних на тренувальні, тестові та валідаційні набори. Перевага 

використання цієї функції: вона забезпечує випадкове, але контрольоване 

розділення набору даних із фіксованим співвідношенням між наборами. 

Розділення даних на вхідні (X) та вихідні (Y) 

 

 
Рисунок 3.10 – Розділення даних на вхідні (X) та вихідні (Y) 

 

𝐹𝐹𝐹𝐹𝑝𝑝𝑓𝑓𝐹𝐹_𝑓𝑓𝐹𝐹𝑝𝑝𝐹𝐹𝑓𝑓𝑝𝑝𝐹𝐹𝐹𝐹:  

Список містить вхідні параметри, які визначають умови процесу 

виробництва (температура, тиск, споживання коксу тощо). 

𝑙𝑙𝑓𝑓𝐹𝐹𝑝𝑝𝑓𝑓𝐹𝐹_𝑓𝑓𝐹𝐹𝑝𝑝𝐹𝐹𝑓𝑓𝑝𝑝𝐹𝐹𝐹𝐹: 

Список містить вихідні параметри, які є результатом процесу (вміст 

елементів у чавуні, енергоспоживання, виконання плану тощо). 

. 𝑣𝑣𝑝𝑝𝑙𝑙𝑓𝑓𝐹𝐹𝐹𝐹: 
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Перетворює обрані стовпці DataFrame у numpy-масиви для подальшої 

обробки. 

X: масив розмірністю N × Min,  

де: N — кількість зразків (рядків); Min — кількість вхідних параметрів. 

Y: масив розмірністю N × Mout,  

де: Mout — кількість вихідних параметрів. 

Розділення даних на тренувальний і тестовий набори 

 

 
Рисунок 3.11 – Розділення даних на тренувальний і тестовий набори 

 

Параметри: 

𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹_𝐹𝐹𝐹𝐹𝑠𝑠𝐹𝐹 = 0.2: 

Розмір тестового набору — 20% від загального числа зразків. 

 

𝑁𝑁test = test_size ⋅ N     (3.5) 

 

Якщо 𝑁𝑁 = 1000, то 𝑁𝑁𝑓𝑓𝑝𝑝𝑠𝑠𝑓𝑓 = 0.2 ⋅ 1000 = 200. 

random_state = 42: 

Випадковий генератор з фіксованим станом для відтворюваності результатів. 

Результати: 

X_train_full, Y_train_full:тренувальний набір (80% від загальних даних). 

X_test, Y_test: тестовий набір (20% від загальних даних). 

Розмір масивів: 

 

𝑁𝑁𝑓𝑓𝑝𝑝𝑓𝑓𝑖𝑖𝑛𝑛_𝑓𝑓𝑓𝑓𝑝𝑝𝑝𝑝 = (1 − test_size) ⋅ N    (3.6) 

 

Для N = 1000,𝑁𝑁𝑓𝑓𝑝𝑝𝑓𝑓𝑖𝑖𝑛𝑛_𝑓𝑓𝑓𝑓𝑝𝑝𝑝𝑝 =  0.8 ⋅ 1000 = 800. 
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Загальний алгоритм розбиття: 

1. Генерація вхідного ( Х ) і вихідного ( Y ) масивів. 

2. Розділення даних на тренувальний �𝑋𝑋𝑓𝑓𝑝𝑝𝑓𝑓𝑖𝑖𝑛𝑛𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓,𝑌𝑌𝑓𝑓𝑝𝑝𝑓𝑓𝑖𝑖𝑛𝑛𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓� і тестовий 

( 𝑋𝑋𝑓𝑓𝑝𝑝𝑠𝑠𝑓𝑓,𝑌𝑌𝑓𝑓𝑝𝑝𝑠𝑠𝑓𝑓) набори. 

3. Додаткове розділення тренувального набору на власне тренувальний 

( 𝑋𝑋𝑓𝑓𝑝𝑝𝑓𝑓𝑖𝑖𝑛𝑛,𝑌𝑌𝑓𝑓𝑝𝑝𝑓𝑓𝑖𝑖𝑛𝑛) і валідаційний ( 𝑋𝑋𝑣𝑣𝑓𝑓𝑝𝑝 ,𝑌𝑌𝑣𝑣𝑓𝑓𝑝𝑝) набори. 

4. Контроль розмірів усіх наборів через параметр 𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹_𝐹𝐹𝐹𝐹𝑠𝑠𝐹𝐹. 

 

3.4 Нормалізація даних 

 

Нормалізація даних — це важливий етап підготовки, який спрямований на 

приведення числових значень до однакових масштабів. Це необхідно для моделей 

машинного навчання, чутливих до масштабу вхідних даних, таких як лінійна 

регресія, нейронні мережі та інші алгоритми, що базуються на градієнтному 

спуску. 

Мета нормалізації: 

- Зменшити вплив величини окремих змінних на результати 

моделювання. 

- Покращити збіжність алгоритмів оптимізації. 

- Запобігти домінуванню змінних з великими значеннями. 

Імпорт бібліотеки для нормалізації 

 

 
Рисунок 3.12 – Імпорт бібліотеки для нормалізації 

 

𝑆𝑆𝐹𝐹𝑝𝑝𝐹𝐹𝑟𝑟𝑝𝑝𝑝𝑝𝑟𝑟𝑆𝑆𝑒𝑒𝑝𝑝𝑙𝑙𝐹𝐹𝑝𝑝: клас із бібліотеки 𝐹𝐹𝑒𝑒𝐹𝐹𝐶𝐶𝐹𝐹𝐹𝐹 − 𝑙𝑙𝐹𝐹𝑝𝑝𝑝𝑝𝐹𝐹, який використовується для 

стандартної нормалізації даних. Нормалізація передбачає приведення даних до 

стандартного нормального розподілу: 
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𝑍𝑍 =  𝑚𝑚− 𝜇𝜇
𝜎𝜎

      (3.7) 

 

де x — вихідне значення, μ — середнє значення ознаки, σ — стандартне відхилення 

ознаки. 

Нормалізація вхідних даних 

 

 
Рисунок 3.13 – Нормалізація вхідних даних 

 

Опис: 

Створення об’єкта 𝐹𝐹𝑒𝑒𝑝𝑝𝑙𝑙𝐹𝐹𝑝𝑝_𝑋𝑋: 

𝑆𝑆𝐹𝐹𝑝𝑝𝐹𝐹𝑟𝑟𝑝𝑝𝑝𝑝𝑟𝑟𝑆𝑆𝑒𝑒𝑝𝑝𝑙𝑙𝐹𝐹𝑝𝑝() створює об'єкт для масштабування вхідних даних. 

Навчання скейлера на тренувальному наборі: 

scaler_X. fit_transform(X_train): 

Метод 𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇 обчислює середнє (μ) та стандартне відхилення (σ) для кожної 

ознаки вхідних даних із тренувального набору. 

Метод 𝐹𝐹𝑝𝑝𝑝𝑝𝐹𝐹𝐹𝐹𝑓𝑓𝑙𝑙𝑝𝑝𝑚𝑚 масштабує тренувальні дані за формулою: 

 

𝑠𝑠 =  𝑚𝑚− 𝜇𝜇
𝜎𝜎

      (3.8) 

 

Загальний алгоритм нормалізації 

Навчання скейлера: 

Визначення середнього (μ\muμ) та стандартного відхилення (σ) на 

тренувальних даних. 

Масштабування тренувальних, валідаційних і тестових даних: 

Трансформація кожного значення за формулою (3.8) 

Контроль форм нормалізованих даних: 
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Усі набори зберігають ту ж кількість зразків і параметрів, що й оригінальні 

дані. 

 

3.5 Побудова та навчання моделі нейронної мережі 

 

Створюємо модель нейронної мережі з використанням бібліотеки TensorFlow 

та Keras. Модель складається з двох прихованих шарів. Після компіляції моделі 

проводимо її навчання на тренувальних даних та валідуємо на валідаційному 

наборі. Модель нейронної мережі складається з: 

- Двох прихованих шарів із кількістю нейронів 128 та 64 відповідно, з 

активацією ReLU;  

- Вихідного шару, що має кількість нейронів, яка відповідає кількості 

вихідних параметрів;  

- Функція втрат: середньоквадратична помилка (MSE);  

- Алгоритм оптимізації: Adam;  

- Модель навчається протягом 100 епох із використанням батчів 

розміром 32. 

Імпорт бібліотек для створення нейронної мережі 

 

 
Рисунок 3.14 – Імпорт бібліотек для створення нейронної мережі 

 

Опис: 

𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝑙𝑙𝑝𝑝𝑓𝑓𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙: основна бібліотека для побудови, навчання та оцінювання нейронних 

мереж. 

𝑆𝑆𝐹𝐹𝑆𝑆𝑓𝑓𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝑝𝑝𝑙𝑙: клас, що дозволяє створити модель у вигляді послідовності шарів. 
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𝐷𝐷𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹: базовий шар повного зв’язку, у якому кожен нейрон з’єднаний із кожним 

нейроном попереднього шару. 

Побудова архітектури нейронної мережі 

 

 
Рисунок 3.15 – Побудова архітектури нейронної мережі 

 

Опис: 

Перший прихований шар: 

Dense(128, activation = ′relu′, input_shape = (X_train_scaled. shape[1], )): 

Кількість нейронів: 128. 

Функція активації: ReLU (Rectified Linear Unit). 

Формула: ReLU(x) = max( 0, 𝑥𝑥). 

Використовується для розривання лінійності. 

𝐹𝐹𝐹𝐹𝑝𝑝𝑓𝑓𝐹𝐹_𝐹𝐹ℎ𝑝𝑝𝑝𝑝𝐹𝐹 = (𝑋𝑋_𝐹𝐹𝑝𝑝𝑝𝑝𝐹𝐹𝐹𝐹_𝐹𝐹𝑒𝑒𝑝𝑝𝑙𝑙𝐹𝐹𝑟𝑟. 𝐹𝐹ℎ𝑝𝑝𝑝𝑝𝐹𝐹[1], ) визначає розмір вхідного шару (5 

вхідних параметрів). 

Другий прихований шар: 

𝐷𝐷𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹(64, 𝑝𝑝𝑒𝑒𝐹𝐹𝐹𝐹𝑣𝑣𝑝𝑝𝐹𝐹𝐹𝐹𝑙𝑙𝐹𝐹 = ′𝑝𝑝𝐹𝐹𝑙𝑙𝑓𝑓′): 

Кількість нейронів: 64. 

Функція активації: ReLU. 

Вихідний шар: 

𝐷𝐷𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹(𝑙𝑙𝐹𝐹𝐹𝐹(𝑙𝑙𝑓𝑓𝐹𝐹𝑝𝑝𝑓𝑓𝐹𝐹_𝑓𝑓𝐹𝐹𝑝𝑝𝐹𝐹𝑓𝑓𝑝𝑝𝐹𝐹𝐹𝐹)): 

Кількість нейронів: 8. 

Без функції активації (лінійна активація за замовчуванням). 

Компіляція моделі 
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Рисунок 3.16 – Компіляція моделі 

 

Параметри: 

Оптимізатор: 

𝑝𝑝𝑟𝑟𝑝𝑝𝑚𝑚: алгоритм адаптивної оптимізації, що комбінує переваги методів AdaGrad 

та RMSProp. 

Використовується для мінімізації функції втрат. 

Функція втрат: 

𝑚𝑚𝐹𝐹𝐹𝐹 (Mean Squared Error — середньоквадратична помилка): 

 

𝑀𝑀𝑆𝑆𝐸𝐸 =  1
𝑁𝑁
∑ ( 𝑁𝑁
𝑖𝑖=1 𝑦𝑦𝑖𝑖 −  𝑦𝑦�𝑖𝑖)2    (3.9) 

 

де 𝑦𝑦𝑖𝑖 − реальне значення, 𝑦𝑦�𝑖𝑖 − передбачене значення, 𝑁𝑁 −  кількість зразків. 

Навчання моделі 

 

 
Рисунок 3.17 – Навчання моделі 

 

Опис: 

Вхідні дані: 

X_train_scaled, Y_train_scaled - нормалізовані тренувальні дані. 

validation_data=(X_val_scaled, Y_val_scaled) - нормалізовані валідаційні дані. 

Кількість епох: 
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epochs=100: модель навчається протягом 100 ітерацій над усіма тренувальними 

даними. 

Розмір батча: 

batch_size=32: на кожній ітерації обробляється 32 зразки. 

Результати навчання: 

Об’єкт history зберігає історію навчання, включаючи значення втрат та 

метрик для тренувального й валідаційного наборів на кожній епосі. 

Загальний процес побудови та навчання моделі: 

Побудова архітектури моделі: 

Визначення шарів, їхньої кількості, нейронів і функцій активації. 

Компіляція: 

Вибір оптимізатора, функції втрат і метрик. 

Навчання: 

Обробка тренувальних даних за епохами з використанням батчів. 

Валідація на окремому наборі. 

 

3.6. Оцінка моделі на тестових даних 

 

Оцінка моделі на тестових даних є вирішальним етапом у розробці 

інтелектуальної системи. Цей етап дозволяє: 

1. Перевірити здатність моделі узагальнювати знання на невідомих даних. 

2. Виявити слабкі сторони моделі та перевірити її продуктивність. 

3. Зробити висновок про її придатність для використання у реальних 

умовах. 

Метою цього розділу є опис підходів до оцінки моделі, використаних метрик 

та їхнього аналізу. 

Для оцінки моделі використовуються різні метрики залежно від типу 

завдання: 

Для класифікації: 

Точність (Accuracy): 
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𝐴𝐴𝑒𝑒𝑒𝑒𝑓𝑓𝑝𝑝𝑝𝑝𝑒𝑒𝑦𝑦 = 𝑇𝑇𝑃𝑃+𝑇𝑇𝑁𝑁
𝑇𝑇𝑃𝑃+𝑇𝑇𝑁𝑁+𝐹𝐹𝑃𝑃+𝐹𝐹𝑁𝑁

    (3.10) 

 

де TP – істинно-позитивні передбачення, TN – істинно-негативні передбачення, 

FP – хибно-позитивні передбачення, FN – хибно-негативні передбачення. 

Матриця невідповідностей (Confusion Matrix): Відображає співвідношення 

між фактичними та передбаченими значеннями. 

F1-міра комбінує точність і повноту в єдиний показник, що врівноважує їх 

компроміс. Вона особливо корисна в задачах, де важливо збалансувати хибно 

позитивні та хибно негативні прогнози. 

Формула для обчислення F1-міри: 

 

𝐹𝐹1 =  2 ⋅  𝑃𝑃𝑝𝑝𝑝𝑝𝑓𝑓𝑖𝑖𝑠𝑠𝑖𝑖𝑐𝑐𝑛𝑛 ⋅𝑅𝑅𝑝𝑝𝑓𝑓𝑓𝑓𝑝𝑝𝑝𝑝 
𝑃𝑃𝑝𝑝𝑝𝑝𝑓𝑓𝑖𝑖𝑠𝑠𝑖𝑖𝑐𝑐𝑛𝑛+𝑅𝑅𝑝𝑝𝑓𝑓𝑓𝑓𝑝𝑝𝑝𝑝

    (3.11) 

де: 

Precision (Точність) — це частка правильно передбачених позитивних 

випадків серед усіх передбачених позитивних: 

 

𝑃𝑃𝑝𝑝𝐹𝐹𝑒𝑒𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝑙𝑙𝐹𝐹 =  𝑇𝑇𝑃𝑃
𝑇𝑇𝑃𝑃+𝐹𝐹𝑃𝑃 

     (3.12) 

 

Recall ( Повнота ) — це частка правильно передбачених позитивних випадків 

серед усіх фактичних позитивних: 

 

𝑅𝑅𝐹𝐹𝑒𝑒𝑝𝑝𝑙𝑙𝑙𝑙 =  𝑇𝑇𝑃𝑃
𝑇𝑇𝑃𝑃+𝐹𝐹𝑁𝑁 

      (3.13) 

 

Оцінка моделі на тестових даних 

 

 
Рисунок 3.18 – Оцінка моделі на тестових даних  
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Опис: 

𝑚𝑚𝑙𝑙𝑟𝑟𝐹𝐹𝑙𝑙. 𝐹𝐹𝑣𝑣𝑝𝑝𝑙𝑙𝑓𝑓𝑝𝑝𝐹𝐹𝐹𝐹: 

Використовується для обчислення значень функції втрат (MSE) та метрик 

(MAE) на тестовому наборі. 

Параметри: 

𝑋𝑋_𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹_𝐹𝐹𝑒𝑒𝑝𝑝𝑙𝑙𝐹𝐹𝑟𝑟: нормалізовані вхідні дані тестового набору. 

𝑌𝑌_𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹_𝐹𝐹𝑒𝑒𝑝𝑝𝑙𝑙𝐹𝐹𝑟𝑟: нормалізовані вихідні дані тестового набору. 

𝑣𝑣𝐹𝐹𝑝𝑝𝑏𝑏𝑙𝑙𝐹𝐹𝐹𝐹 = 1: рівень деталізації виводу під час оцінювання. 

𝑚𝑚𝑝𝑝𝐹𝐹: значення середньої абсолютної помилки (MAE) 

 

𝑀𝑀𝐴𝐴𝐸𝐸 =  1
𝑁𝑁
∑ ∣ 𝑦𝑦𝑖𝑖 − 𝑦𝑦�𝑖𝑖  ∣𝑁𝑁
𝑖𝑖=1      (3.14) 

 

Форматований вивід результатів: 

Виводить MSE та MAE у форматі з 4 десятковими знаками: 

Тестові втрати (MSE): 0.1234,Тестовий MAE: 0.0456 

 

3.7 Збереження моделі та скейлерів 

 

Збереження моделі та скейлерів є ключовим етапом у розробці машинного 

навчання. Це дозволяє повторно використовувати вже навчений алгоритм без 

необхідності повторного навчання. Крім того, збереження скейлерів гарантує, що 

нові дані будуть нормалізовані тим самим способом, що й дані, використані для 

навчання. 

Мета збереження: 

1. Оптимізація часу: Моделі не потрібно навчати щоразу перед 

використанням. 

2. Відтворюваність: Забезпечення однакових результатів для одних і тих 

самих вхідних даних. 

3. Уніфікація процесів: Забезпечення однакової обробки нових даних 

через збережені параметри нормалізації. 
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Імпорт бібліотек для збереження моделі та скейлерів 

 

 
Рисунок 3.19 – Імпорт бібліотек для збереження моделі та скейлерів 

 

Опис: 

𝑙𝑙𝑙𝑙𝑝𝑝𝑟𝑟_𝑚𝑚𝑙𝑙𝑟𝑟𝐹𝐹𝑙𝑙: 

Модуль із бібліотеки TensorFlow для завантаження раніше збереженої 

нейронної мережі. 

Використовується разом із методом 𝑚𝑚𝑙𝑙𝑟𝑟𝐹𝐹𝑙𝑙. 𝐹𝐹𝑝𝑝𝑣𝑣𝐹𝐹. joblib: 

Бібліотека для серіалізації об'єктів Python (збереження та завантаження 

об'єктів, таких як скейлери, моделі тощо). Забезпечує високу швидкість і 

ефективність роботи з великими об'єктами. 

Збереження моделі нейронної мережі 

 

 
Рисунок 3.20 – Збереження моделі нейронної мережі 

 

Опис: 

𝑚𝑚𝑙𝑙𝑟𝑟𝐹𝐹𝑙𝑙. 𝐹𝐹𝑝𝑝𝑣𝑣𝐹𝐹: 

Метод для збереження структури моделі, її вагів і параметрів оптимізатора в 

одному файлі. 

Формат збереження .𝐶𝐶𝐹𝐹𝑝𝑝𝑝𝑝𝐹𝐹 забезпечує простоту сумісності та повторного 

використання. 

Назва файлу: 

′𝑏𝑏𝑙𝑙𝑝𝑝𝐹𝐹𝐹𝐹_𝑓𝑓𝑓𝑓𝑝𝑝𝐹𝐹𝑝𝑝𝑒𝑒𝐹𝐹_𝑚𝑚𝑙𝑙𝑟𝑟𝐹𝐹𝑙𝑙. 𝐶𝐶𝐹𝐹𝑝𝑝𝑝𝑝𝐹𝐹′: збережений файл, який можна завантажити 

пізніше для прогнозів або подальшого навчання. 

Збереження скейлерів 
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Рисунок 3.21 – Збереження скейлерів 

 

Опис: 

𝑗𝑗𝑙𝑙𝑏𝑏𝑙𝑙𝐹𝐹𝑏𝑏.𝑟𝑟𝑓𝑓𝑚𝑚𝑝𝑝: 

Зберігає об'єкти (наприклад, скейлери) у файл. 

Параметри: 

𝐹𝐹𝑒𝑒𝑝𝑝𝑙𝑙𝐹𝐹𝑝𝑝_𝑋𝑋: скейлер для нормалізації вхідних даних. 

𝐹𝐹𝑒𝑒𝑝𝑝𝑙𝑙𝐹𝐹𝑝𝑝_𝑌𝑌: скейлер для нормалізації вихідних даних. 

Назви файлів: ′𝐹𝐹𝑒𝑒𝑝𝑝𝑙𝑙𝐹𝐹𝑝𝑝_𝑋𝑋. 𝐹𝐹𝑝𝑝𝑣𝑣𝐹𝐹′, ′𝐹𝐹𝑒𝑒𝑝𝑝𝑙𝑙𝐹𝐹𝑝𝑝_𝑌𝑌. 𝐹𝐹𝑝𝑝𝑣𝑣𝐹𝐹′. 

Призначення: 

Забезпечує узгодженість у масштабуванні нових даних, використовуючи ті 

самі параметри (μ, σ). 

Загальний алгоритм збереження 

Збереження моделі: 

Метод 𝑚𝑚𝑙𝑙𝑟𝑟𝐹𝐹𝑙𝑙. 𝐹𝐹𝑝𝑝𝑣𝑣𝐹𝐹 зберігає ваги, архітектуру та параметри навчання моделі. 

Збереження скейлерів: 

Методи 𝑗𝑗𝑙𝑙𝑏𝑏𝑙𝑙𝐹𝐹𝑏𝑏.𝑟𝑟𝑓𝑓𝑚𝑚𝑝𝑝 зберігають параметри масштабування вхідних та вихідних 

даних. 

Файли, які створюються: 

′𝑏𝑏𝑙𝑙𝑝𝑝𝐹𝐹𝐹𝐹_𝑓𝑓𝑓𝑓𝑝𝑝𝐹𝐹𝑝𝑝𝑒𝑒𝐹𝐹_𝑚𝑚𝑙𝑙𝑟𝑟𝐹𝐹𝑙𝑙. 𝐶𝐶𝐹𝐹𝑝𝑝𝑝𝑝𝐹𝐹′: файл із моделлю. 

′𝐹𝐹𝑒𝑒𝑝𝑝𝑙𝑙𝐹𝐹𝑝𝑝_𝑋𝑋. 𝐹𝐹𝑝𝑝𝑣𝑣𝐹𝐹′: файл із параметрами нормалізації вхідних даних. 

′𝐹𝐹𝑒𝑒𝑝𝑝𝑙𝑙𝐹𝐹𝑝𝑝_𝑌𝑌. 𝐹𝐹𝑝𝑝𝑣𝑣𝐹𝐹′: файл із параметрами нормалізації вихідних даних. 
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3.8 Оптимізація параметрів з використанням DEAP 

 

Оптимізація параметрів — це процес вибору найкращих значень 

гіперпараметрів моделі для досягнення максимальної продуктивності. У цьому 

розділі використовується бібліотека DEAP (Distributed Evolutionary Algorithms in 

Python), яка реалізує методи еволюційних алгоритмів, таких як генетичні 

алгоритми (GA), для оптимізації параметрів моделі. 

Мета: 

• Пошук оптимальних параметрів, які мінімізують функцію втрат або 

максимізують продуктивність моделі. 

• Використання генетичних алгоритмів для дослідження простору 

параметрів. 

Теоретичні основи 

 

3.8.1 Генетичні алгоритми 

Генетичні алгоритми (GA) — це метод оптимізації, натхненний природним 

відбором. Він включає наступні етапи: 

1. Ініціалізація популяції: Кожна особина – це вектор вхідних параметрів 

( температура,тиск, витрати коксу ). Випадкові значення генеруются в заданих 

межах ( 𝑋𝑋𝑚𝑚𝑖𝑖𝑛𝑛  ≤ 𝑋𝑋 ≤ 𝑋𝑋𝑚𝑚𝑓𝑓𝑚𝑚 ). 

2. Оцінка: Розрахунок значення функції придатності (fitness function) для 

кожного рішення. 

3. Селекція: Використовується метод турнірної селекції, у якому декілька 

особин перевіряются, і найкраща переходить до наступного покоління. 

4. Кросовер: Два батьки обмінюються частинами своїх параметрів для 

створення нового рішення. Наприклад, параметри можуть змішуватись за 

формулою 

 

𝑋𝑋𝑓𝑓ℎ𝑖𝑖𝑝𝑝𝑝𝑝 = 𝛼𝛼𝑋𝑋𝑝𝑝𝑓𝑓𝑝𝑝𝑝𝑝𝑛𝑛𝑓𝑓1 + (1 − 𝛼𝛼 )𝑋𝑋𝑝𝑝𝑓𝑓𝑝𝑝𝑝𝑝𝑛𝑛𝑓𝑓2   (3.15) 
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де 𝛼𝛼 – коефікієнт змішування. 

5. Мутація: Випадкові зміни параметрів для забезпечення різноманітності 

популяції. 

6. Оптимізація: Процес повторюється протягом кількох поколінь. На 

кожному кроці алгоритм зменшує середнє значення функції втрат у популяції. 

 

3.8.2 Переваги використання GA 

Можливість оптимізації складних, нелінійних функцій. 

Пошук глобального мінімуму, уникаючи локальних екстремумів. 

Гнучкість у налаштуванні параметрів та обмежень. 

Імпорт бібліотеки DEAP 

 

 
Рисунок 3.22 – Імпорт бібліотеки DEAP 

 

Опис: 

𝐷𝐷𝐸𝐸𝐴𝐴𝑃𝑃: бібліотека для реалізації еволюційних алгоритмів. 

Використовується для оптимізації вхідних параметрів із метою досягнення 

бажаних вихідних результатів. 

Основні компоненти: 

𝑏𝑏𝑝𝑝𝐹𝐹𝐹𝐹: основний функціонал для створення базових елементів алгоритму. 

𝑒𝑒𝑝𝑝𝐹𝐹𝑝𝑝𝐹𝐹𝑙𝑙𝑝𝑝: модуль для створення класів, наприклад, особин чи функцій 

пристосованості. 

𝐹𝐹𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝐹𝐹: набір готових інструментів, таких як селекція, мутація та схрещування. 

𝑝𝑝𝑙𝑙𝑖𝑖𝑙𝑙𝑝𝑝𝐹𝐹𝐹𝐹ℎ𝑚𝑚𝐹𝐹: високорівневі алгоритми еволюційної оптимізації. 
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Створення класів DEAP 

 

 
Рисунок 3.23 – Створення класів DEAP 

 

Опис: 

𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝑀𝑀𝐹𝐹𝐹𝐹: 

Клас для функції пристосованості, яка мінімізує значення. 

𝑙𝑙𝐹𝐹𝐹𝐹𝑖𝑖ℎ𝐹𝐹𝐹𝐹 = (−1.0, ) визначає напрям оптимізації (мінімізація). 

𝐼𝐼𝐹𝐹𝑟𝑟𝐹𝐹𝑣𝑣𝐹𝐹𝑟𝑟𝑓𝑓𝑝𝑝𝑙𝑙: 

Клас для представлення особини (вхідних параметрів) як списку чисел. 

Додається атрибут 𝑓𝑓𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹 із класом 𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝑀𝑀𝐹𝐹𝐹𝐹. 

Завантаження моделі та скейлерів 

 

 
Рисунок 3.24 – Завантаження моделі та скейлерів 

 

Визначення діапазонів параметрів для оптимізації 

 

 
Рисунок 3.25 – Визначення діапазонів параметрів для оптимізації 

 

Опис: 

Створюється список меж параметрів (мінімальне та максимальне значення)  

для кожного вхідного параметра. 
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Функція для прогнозування вихідних параметрів 

 

 
Рисунок 3.26 – Функція для прогнозування вихідних параметрів 

 

Опис: 

Нормалізація вхідних параметрів: 

𝐹𝐹𝑒𝑒𝑝𝑝𝑙𝑙𝐹𝐹𝑝𝑝_𝑋𝑋. 𝐹𝐹𝑝𝑝𝑝𝑝𝐹𝐹𝐹𝐹𝑓𝑓𝑙𝑙𝑝𝑝𝑚𝑚 перетворює параметри у шкалу, яку розуміє модель. 

Прогноз моделі: 

𝑚𝑚𝑙𝑙𝑟𝑟𝐹𝐹𝑙𝑙. 𝑝𝑝𝑝𝑝𝐹𝐹𝑟𝑟𝐹𝐹𝑒𝑒𝐹𝐹 повертає нормалізовані вихідні параметри. 

Денормалізація вихідних параметрів: 

𝐹𝐹𝑒𝑒𝑝𝑝𝑙𝑙𝐹𝐹𝑝𝑝_𝑌𝑌. 𝐹𝐹𝐹𝐹𝑣𝑣𝐹𝐹𝑝𝑝𝐹𝐹𝐹𝐹_𝐹𝐹𝑝𝑝𝑝𝑝𝐹𝐹𝐹𝐹𝑓𝑓𝑙𝑙𝑝𝑝𝑚𝑚 перетворює вихідні дані назад у їх початковий 

масштаб. 

Функція для перевірки та корекції значень параметрів 

 

 
Рисунок 3.27 – Функція для перевірки та корекції значень параметрів 
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Опис: 

Декоратор перевіряє, чи значення параметрів виходять за межі дозволеного 

діапазону, і коригує їх. 

Функція для оптимізації параметрів 

 

 
Рисунок 3.28 – Функція для оптимізації параметрів 

 

Опис: 

𝑓𝑓𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹: 

Обчислює функцію пристосованості як суму квадратів відхилень між 

прогнозованими та цільовими значеннями: 

 

𝐸𝐸𝑝𝑝𝑝𝑝𝑙𝑙𝑝𝑝 =  ∑ (𝑦𝑦�𝑖𝑖 −  𝑦𝑦𝑖𝑖)2
𝑀𝑀𝑜𝑜𝑓𝑓𝑜𝑜
𝑖𝑖=1     (3.16) 

 

де 𝑦𝑦�𝑖𝑖 – прогнозовані значення, 𝑦𝑦𝑖𝑖- цільові значення, 𝑀𝑀𝑐𝑐𝑓𝑓𝑓𝑓- кількість вихідних 

параметрів. 

Ініціалізація інструментів DEAP: 

 

 
Рисунок 3.29 – Функціональна схема системи керування на рівні MES 
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Створюється популяція особин (вхідних параметрів) із випадковими 

значеннями в межах дозволеного діапазону. 

Оператори схрещування, мутації та селекції: 

 

 
Рисунок 3.30 – Оператори схрещування, мутації та селекції 

 

Основний цикл оптимізації: 

 

 
Рисунок 3.31 – Основний цикл оптимізації 

 

Відбувається еволюція популяції: 

Схрещування та мутація для створення нового покоління. 

Обчислення функції пристосованості. 

Вибір найкращих особин для наступного покоління. 

Повернення найкращого результату: 

 

 
Рисунок 3.32 – Повернення найкращого результату  
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3.9 Реалізація реальної системи 

 

Реалізація реальної системи є завершальним етапом розробки 

інтелектуальної системи. Цей процес включає інтеграцію алгоритмів машинного 

навчання, інтерфейсів користувача та інструментів для роботи з реальними даними. 

Головна мета — створення повністю функціональної системи, яка може бути 

використана в промислових умовах. 

Задачі розділу: 

1. Інтеграція навченої моделі у реальне середовище. 

2. Створення інтерфейсу для взаємодії з користувачем. 

3. Забезпечення збереження й обробки нових даних. 

4. Налагодження процесів моніторингу та підтримки. 

Симуляція отримання даних від SCADA 

 

 
Рисунок 3.33 – Симуляція отримання даних від SCADA 

 

Опис: 

Ініціалізація: 

Симулює зчитування даних з реальної системи SCADA. 

Генерація випадкових значень: 
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Для кожного параметра з 𝐹𝐹𝐹𝐹𝑝𝑝𝑓𝑓𝐹𝐹_𝑓𝑓𝐹𝐹𝑝𝑝𝐹𝐹𝑓𝑓𝑝𝑝𝐹𝐹𝐹𝐹 генерується випадкове значення в 

межах діапазону 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑚𝑚_𝑝𝑝𝑝𝑝𝐹𝐹𝑖𝑖𝐹𝐹𝐹𝐹. 

Результат: 

𝑒𝑒𝑓𝑓𝑝𝑝𝑝𝑝𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹_𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑚𝑚𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝑝𝑝𝐹𝐹: список поточних значень вхідних параметрів, які 

використовуються для прогнозування. 

Прогнозування вихідних параметрів 

 

 
Рисунок 3.34 – Прогнозування вихідних параметрів 

 

Опис: 

𝑝𝑝𝑝𝑝𝐹𝐹𝑟𝑟𝐹𝐹𝑒𝑒𝐹𝐹_𝑙𝑙𝑓𝑓𝐹𝐹𝑝𝑝𝑓𝑓𝐹𝐹𝐹𝐹: 

Використовує навчений прогнозуючий модуль для передбачення вихідних 

параметрів на основі 𝑒𝑒𝑓𝑓𝑝𝑝𝑝𝑝𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹_𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑚𝑚𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝑝𝑝𝐹𝐹. 

Оптимізація параметрів для досягнення цільових показників 

 

 
Рисунок 3.35 – Оптимізація параметрів для досягнення цільових показників 
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Опис: 

𝑙𝑙𝑝𝑝𝐹𝐹𝐹𝐹𝑚𝑚𝐹𝐹𝑠𝑠𝐹𝐹_𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑚𝑚𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝑝𝑝𝐹𝐹: 

Викликає функцію оптимізації, яка знаходить найкращі значення вхідних 

параметрів, що мінімізують відхилення між прогнозованими та цільовими 

вихідними параметрами. 

 

3.9.1 Створення GUI на основі Tkinter 

Створення графічного інтерфейсу користувача на основі бібліотеки Tkinker 

для взаємодії з системою. 

Основні функції: 

 - Запуск і зупинка процесів. 

 - Прогнозування якості продукції. 

 - Оптимізація параметрів. 

 - Відображення статусу системи та попередень. 

 - Візуалізація графіків в реальному часі. 

GUI побудований у вигляды основного вікна, яке містить: 

 1.Кнопки для Взаємодії з користувачем:  

 - Запуск процесу: Активує симуляцію та відображення графіків. 

 - Зупинка процесу: Завершує активний процес і прогнозування. 

 - Прогнозування якості: Виконує прогноз на основі даних, отриманих 

із симуляції. 

 - Оптимізація параметрів: Викликає алгоритм для пошуку найкращих 

значень параметрів. 

 - Перегляд статусу: Відображає поточний статус процесу. 

 - Отримання попереджень: Інформує про низьку якість продукції, якщо 

вона нижче встановленого порогу. 

 2. Зони статусу та сповіщень: 

 - Статусна панель для відображення активного стану системи. 

 - Зона попереджень для виводу інформації про якість продукції з 

відповідним кольоровим індикатором. 
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 3. Графіки: 

 - Відображають зміну якості чавуну та температури у реальному часі. 

 - Графіки оновлюются автоматично кожну секунду. 

 Основні компоненти коду: 

1. Імпорт бібліотек: 

 

 
Рисунок 3.36 – Імпорт бібліотек 

 

2. Глобальні змінні:  

 

 
Рисунок 3.37 – Глобальні змінні 

 

3. Функція для взаємодії: 

- Запуск процесу: 

 

 
Рисунок 3.38 – Запуск процесу  
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- Зупинка процесу: 

 

 
Рисунок 3.39 – Зупинка процесу 

 

- Прогнозування якості: 

 

 
Рисунок 3.40 – Прогнозування якості 

 

- Попередження:  

 

 
Рисунок 3.41 – Попередження 

 

Математичні моделі та формули: 

- Прогнозування якості 
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y� = f(W ⋅ X + b)      (3.17) 

 

де 𝑦𝑦�- прогнозоване значення; 𝑓𝑓 – функція активації; W, X, B – Параметри моделі 

та вхідні дані  

 

3.9.2 “Запуск процесу” 

Блок Запуск процесу відповідає за активацію основного робочого циклу 

системи. Його мета – ініціювати процес обробки даних, оновлення графіків та 

виконання прогнозування. Цей блок ж стартовою точкою роботи інтелектуальної 

системи керування. 

Зв’язок із системою: 

- Цей блок активує глобальну зміну process_running, яка впливає на інші 

модулі. Взаємодіє із статусною панеллю, забезпечуючи користувача інформацією 

про активність процесу. 

Код запуску процесу: 

 

 
Рисунок 3.42 – Запуск процесу 

 

Оголощення глобальної змінної: 

- Змінна process_running оголошується як глобальна, щоб її значення 

було доступним у всіх модулях програми. Встановлюється значення True, що 

сигналізує про початок роботи процесу. 

- Використовується функція config для зміни тексту в елементі 

status_label, який інформує користувача про запуск процесу. 
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- Змінна process_runnung використовується в інших функціях, 

наприклад для оновлення графіків ( update_crart ) та прогнозування ( 

start_prediction )  

- Статусний текст дозволяє користувачеві переконатися, що система 

працює. 

 

3.9.3 “Зупинка процесу” 

Блок “Зупинка процесу” завершує роботу всіх активних модулів системи, 

таких як обробка даних, оновлення графіків і прогнозування. Його основна мета – 

коректно зупинити процес для забезпечення стабільності роботи програми та 

уникнення помилок. 

Змінює статусні змінні ( process_running, predictions_runnung ) на false, що 

сигналізує про зупинку відповідних процесів. 

Взаємодія із статусною панеллю для інформування користувача про зупинку 

процесу. 

Зупиняє оновлення графіків у реальному часі. 

Код для зупинки процесу: 

 

 
Рисунок 3.43 – Код для зупинки процесу 

 

Оголощення глобальних змін: 

- process_running: Змінюється на False, що зупиняє основний процес. 

- predictions_running: Змінюєтся на False, припиняючи прогнозування. 
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3.9.4 “Запуск прогнозу якості” 

Блок “Запуск прогнозу якості” відповідає за активацію модуля 

прогнозування якості продукції. Він отримує вхідні дані з активного процесу і 

передає їх у модель прогнозування, яка визначає поточний рівень якості. Цей блок 

критично важливий для оцінки продуктивності та забезпечення контролю якості.  

- Використовує дані від вхідних модулів ( SCADA )  

- Інтегрується з моделями машинного навчання для виконання 

прогнозування. 

- Забезпечує зворотній зв’язок у вигляді попереджень, якщо якість 

нижча за встановлений поріг ( 0.25 )  

Код запуску процесу: 

 

 
Рисунок 3.44 – Запуск процесу 

 

Прогнозування якості: 

- Дані передаються у функцію predict_outputs () , яка використовує 

модель для обчислення прогнозу якості. Результитаи зберігаются в змінній 

predicted_outputs, а перше значення записується у label_ quality. 

Модель прогнозування якості:  

- Прогнозування здійснюється за допомогою моделі машинного 

навчання. Основна формула: 

 

y� = f(W ⋅ X + b)      (3.18) 
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де y� – прогнозоване значення якості; f – функція активації; W – матриця ваг моделі; 

X – вектор вхідних даних; b – вектор зміщень. 

Оцінка якості: 

- Значення прогнозованої якості ( Quality_score )  порівнюється з 

пороговим рівнем ( Threshold ). Якщо Quality_score < Threshold, генерується 

попередження. 

Формула прогнозування якості: 

- Для прогнозування якості використовується модель, яка враховує 

вхідні параметри X і генерує значення якості: 

 

𝑄𝑄𝑓𝑓𝑝𝑝𝑙𝑙𝐹𝐹𝐹𝐹𝑦𝑦𝑠𝑠𝑓𝑓𝑐𝑐𝑝𝑝𝑝𝑝 = 𝑓𝑓 ( 𝑊𝑊,𝑋𝑋, 𝑏𝑏)    (3.19) 

 

де 𝑓𝑓 – функція моделі; 𝑊𝑊 – ваги моделі; b – зсуви  

Ваги ( W ) – це числові параметри, які визначають, наскільки сильно кожен 

вхідний параметр ( Х ) впливає на прогноз моделі. Вони є ключовими 

компонентами навчання моделі. Адже під час навчання значення ваг змінюються, 

щоб модель могла правильно описувати залежність між вхідними параметрами і 

вихідними. 

Кожен нейрон у мережі отримує кілька вхідних даних. Ці дані множаться на 

відповідні ваги, а результат передається далі:  

 

𝑠𝑠 = 𝑊𝑊 × 𝑋𝑋 + 𝑏𝑏      (3.20) 

 

Зсуви (b) – це додаткові параметр, який додається до зваженої суми ( 

𝑊𝑊 × 𝑋𝑋 ).Зсув допомагає моделі зрушувати функцію активації, щоб вона могла 

працювати ефективніше із нульовими вхідними даними. 

Зсув додається до зваженої суми перед передачею через функцію активації: 

 

𝛼𝛼 = 𝑓𝑓 ( 𝑊𝑊 × 𝑋𝑋 + 𝑏𝑏 )     (3.21) 
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3.9.5 “Оптимізація параметрів” 
Блок “ Оптимізація параметрів “ запускає процес пошуку оптимальних 

значень вхідних параметрів для досягнення бажаних цільових вихідних показників. 

Цей модуль дозволяє автоматично визначати найкращі вхідні параметри для 

забезпечення максимізації продуктивності, мінімізації витрат або посядненя 

оптимальної якості продукції. 

Основні функції: 

- Задавання цільових значень вихідних параметрів 

- Пошук оптимальних значень вхідних параметрів  

- Аналіз і виведення результатів після завершення оптимізації 

Етапи оптимізації: 

Вхідні дані: 

- Температура плавлення; 

- Тиск дуття; 

- Витрати коксу ; 

- Витрати природного газу; 

- Об’єм дуття. 

Цільові параметри: 

- Досягнення оптимального хімічного складу; 

- Мінімізація енергоспоживання. 

Логіка роботи 

1. Початок процесу: 

Оператор запускає оптимізацію, задавши цільові значення вихідних 

параметрів. 

2. Зміна параметрів: 

Алгоритм вирівнює вхідні параметри для мінімізації відхилень між 

прогнозом і ціллю. 

3. Контроль меж: 

Усі вхідні параметри залишаються в межах дозволених діапазонів. 

4. Фіналізація: 
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Після завершення оптимізації система видає оптимальні вхідні параметри 

такі як температура, тиск, витрати коксу, які забезпечують досягнення цільових 

показників.  

Формула оптимізації: спрямована на мінімізацію помилок між 

прогнозованими та цільовими значеннями: 

 

𝐿𝐿𝑙𝑙𝐹𝐹𝐹𝐹 =  ∑ 𝑙𝑙𝑖𝑖𝑛𝑛
𝑖𝑖=1  × ( 𝑦𝑦� − 𝑦𝑦𝑖𝑖)2     (3.22) 

 

де 𝑙𝑙𝑖𝑖 – ваговий коефіцієнт, що визначає важливість кожного вихідного параметра. 

Розрахунок точності моделі  

Для оцінки точності моделі було розраховано відсоткову точність для 

кожного вихідного параметра. Точність моделі визначається за наступною 

формулою: 

 

Точність параметра ( % ) = 100 × ( 1 −  𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀параметра
𝑀𝑀𝑃𝑃𝑀𝑀параметра

 )  (3.23) 

 

де MSE – середньоквадатична похибка для параметра; MPE – максимально 

можлива помилка для параметра обчислюється як: 

 

𝑀𝑀𝑃𝑃𝐸𝐸параметра = � 𝑚𝑚𝑝𝑝𝑥𝑥параметра − 𝑚𝑚𝐹𝐹𝐹𝐹параметра �2  (3.24) 

 

Таблиця 3.1 – Результати оцінки точності: 

Iron_Si_percent 89.90% 

Iron_Mn_percent 90.17% 

Iron_S_percent 89.53% 

Iron_P_percent 90.06% 

Iron_Cr_percent 90.53% 

Iron_Ti_percent 90.45% 

Energy_consumption_MJ_per_t 90.58% 
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Висновок: 

Результати демонструють, що розроблена модель ефективно прогнозує 

вихідні параметри з точністю близько 90%. Це свідчить про її надійність і 

застосованість у реальних умовах виробництва. 

Код запуску процесу:  

 

Рисунок 3.45 – Запуск процесу 

 

3.9.6 “Перегляд статусу” 

Опис:  

1. Призначення:  

- відображає поточний статус системи та останні прогнозовані 

показники. 

2. Функціональність:  

- формує рядок статусу, який відображає, чи процес запущений; 

- якщо доступна остання якість, додає її до статусу; 

- оновлює статусну панель відповідним повідомленням. 

Код: 

def view_status(): 

    status = "Процес запущено." if process_running else "Процес 

зупинено." 

    if latest_quality is not None: 

        status += f" Остання якість чавуну: {latest_quality:.2f}" 

    status_label.config(text=status) 
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3.9.7 “ Отримати попередження” 

Опис:  

1. Призначення:  

- перевіряє наявність попереджень про низьку якість чавуну та 

відображає їх. 

2. Функціональність:  

- перевіряє, чи остання прогнозована якість нижче порогу 

quality_threshold; 

- якщо якість низька (оновлює зону сповіщень з повідомленням про 

низьку якість; - встановлює червоний колір тексту; - відтворює попереджувальний 

звук);  

- якщо якість в нормі (новлює зону сповіщень з повідомленням 

"Попередження: Немає" -  встановлює зелений колір тексту). 

Код запуску процесу: 

 

 
Рисунок 3.46 – Запуск процесу 

 

Додатково про графіки: 

Якість чавуну в реальному часі: 

- Лінійний графік, що оновлюється кожну секунду, показуючи зміну 

якості чавуну. 

Температура в реальному часі: 

- Лінійний графік, що показує зміну температури процесу. 
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3.10 Запуск Flask-сервера 

Блок “ Запуск Flask-сервера” відповідає за створення веб-сервера для 

забеспечення доступу до функціональності через HTTP-запити. Flask-сервер 

дозволяє взаємодіяти із системою через REST API,що відкриває можливості для 

інтеграції з іншими програмами або віддаленого управління. 

Зв’язок із системою: 

- Flask-сервер забезпечує доступ до ключових функцій системи, таких 

як запуск процесу, прогнозування якості або отримання статусу. Інтегрується з 

внутрішніми функціями , такими як робота з базою даних, прогнозування чи 

оптимізація параметрів.  

Код Flask-сервера: 

 

 
Рисунок 3.47 – Код Flask-сервера 

 

Імпорт бібліотек: 

- Flask – основний фреймворк для створення веб-сервера. 
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- jasonify – форматування відповідей у форматі JSON. 

- request – обробка вхідних даних із HTTP-запитів. 

 

 
Рисунок 3.48 – Блок-схема обробки запитів у Flask-сервері 

 

Пояснення логіки: 

Прийом HTTP-запиту: 

- -Flask -сервер отримує HTTP-запит выд користувача,який може містить 

параметри у форматы JSON.Запит може бути у форматі POST або GET.Параметри 

надсилаються у форматі JSON у тілі запиту ( для POST ) або у вигляді параметрів 

у URL ( для GET ). 

 

 
Рисунок 3.49 – Прийом HTTP-запиту 
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- @app.route (‘/predict’, method = [ ‘ POST ‘ ] ): Вказує маршрут і метод 

для обробки запиту.  

- request.get_json(): Отримує JSON-дані з тіла запиту. 

- jsonify: Формує відповідь у форматі JSON. 

Обробка маршруту: 

- Flask-сервер перенаправляє запит на функцію, яка відповідає 

заданому маршруту. 

- /start_process: Запускає процес. 

- /stop_process: Зупиняє процес. 

- /get_ status: Повертає поточний статус системи. 

 

 
Рисунок 3.50 – Обробка маршруту 

 

- Кожна функція виконує специфічну дію відповідно до маршруту. 

- process_running: Глобальна змінна, яка контролює стан системи. 

- Відповіді формуються у форматі JSON для зручності. 

Внутрішня логіка: 
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- Обробка маршруту викликає функцію, яка виконує внутрішню логіку, 

наприклад, прогнозування якості. Ця функція обчислює результат на основі 

вхідних даних. 

 

 
Рисунок 3.51 – Внутрішня логіка 

 

Вхідні параметри: 

- Вхідні параметри, такі як temperature, raw_material, pressure, 

отримуєтся з JSON-запиту та виористовуются для обчислення прогнозу. 

- Прогнозована якість розраховуєтся за формулою: 

- predicted_quality = 0.001 ⋅ temperature + 0.002 ⋅ raw_material +

0.01 ⋅ pressure 

- Після виконання внутрішньої логіки результат форматуєтся у JSON і 

повертаєтся користувачу. 

 

 
Рисунок 3.52 – Вхідні параметри 
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- 𝑗𝑗𝐹𝐹𝑙𝑙𝐹𝐹𝐹𝐹𝑓𝑓𝑦𝑦({"𝑝𝑝𝑝𝑝𝐹𝐹𝑟𝑟𝐹𝐹𝑒𝑒𝐹𝐹𝐹𝐹𝑟𝑟_𝑆𝑆𝑓𝑓𝑝𝑝𝑙𝑙𝐹𝐹𝐹𝐹𝑦𝑦": 𝑝𝑝𝑝𝑝𝐹𝐹𝑟𝑟𝐹𝐹𝑒𝑒𝐹𝐹𝐹𝐹𝑟𝑟_𝑆𝑆𝑓𝑓𝑝𝑝𝑙𝑙𝐹𝐹𝐹𝐹𝑦𝑦}): Формує JSON-

відповідь. Результат повертається у HTTP-відповіді клієнту. 

Загальна логіка роботи сервера: 

1. Користувач надсилає HTTP-запит. 

2. Flask-сервер обирає відповідний маршрут на основі запиту. 

3. Обробник маргруту викликає внутрішню логіку для обробки даних. 

4. Результат обробки формуєтся у форматі JSON. 

5. Відподь повертаєтся клієнку. 
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ВИСНОВКИ 

 

У ході виконання магістерської роботи проведено дослідження процесів 

виробництва чавуну в доменних печах та розроблено інтелектуальну систему 

керування, яка базується на сучасних підходах до автоматизації, таких як штучні 

нейронні мережі та генетичні алгоритми. Основною метою було підвищення 

ефективності виробничого процесу, зменшення енергоспоживання та зниження 

екологічного впливу. 

Основні результати роботи: 

1. Аналіз виробничого процесу: 

• Виконано детальний аналіз сучасних технологій автоматизації та 

підходів до керування технологічними параметрами доменного виробництва. 

• Виявлено критичні фактори, що впливають на стабільність 

виробничого процесу, такі як температура, тиск, хімічний склад сировини та 

витрати енергії. 

2. Розробка математичної моделі: 

• Створено математичну модель доменного процесу, яка враховує 

нелінійні залежності між основними параметрами та результатами виробництва. 

• Модель включає прогнозування вихідних параметрів (якість чавуну, 

енерговитрати) залежно від змін вхідних умов (температура, витрати коксу, тиск). 

3. Прогнозування параметрів: 

• Реалізовано штучну нейронну мережу, яка дозволяє прогнозувати 

вихідні параметри процесу на основі історичних даних, отриманих зі SCADA-

системи. 

• Використано сучасні платформи для машинного навчання, такі як 

TensorFlow та PyTorch, для забезпечення точності та надійності прогнозів. 

4. Оптимізація процесу: 

• Застосовано генетичні алгоритми для оптимізації технологічних 

параметрів, що дозволяє досягти балансу між якістю чавуну та енерговитратами. 
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• Враховано вплив зовнішніх умов (сезонні зміни, характеристики 

сировини) для адаптації процесу. 

5. Реалізація системи керування: 

• Розроблено програмно-апаратний комплекс, який інтегрує SCADA-

систему для моніторингу процесу в реальному часі. 

• Створено графічний інтерфейс користувача (GUI) на основі бібліотеки 

Tkinter, що забезпечує зручність управління та перегляд ключових параметрів. 

6. Тестування та валідація: 

• Проведено тестування системи на основі історичних даних доменного 

виробництва, що підтвердило її ефективність. 

• Результати показали зниження енерговитрат до 10% та зменшення 

викидів СО₂ за одночасного покращення якості продукції. 

Практичне значення роботи: Розроблена система є універсальним 

інструментом, який може бути впроваджений на металургійних підприємствах, 

таких як «АрселорМіттал Кривий Ріг», для оптимізації виробничих процесів. Вона 

сприяє підвищенню конкурентоспроможності підприємства та підтримці 

екологічних стандартів. 

ПЕРСПЕКТИВИ ВПРОВАДЖЕННЯ 
1. Подальше вдосконалення алгоритмів: 

• Використання глибокого навчання для підвищення точності 

прогнозування. 

• Розширення функціоналу для оптимізації інших етапів виробничого 

процесу. 

2. Інтеграція з Індустрією 4.0: 

• Розробка цифрових двійників для моделювання та тестування 

виробничих процесів. 

• Використання хмарних технологій для аналізу великих масивів даних. 

3. Екологічні аспекти: 

• Впровадження додаткових модулів для моніторингу та зниження 

шкідливих викидів. 
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• Оптимізація споживання вторинних ресурсів для зменшення 

залежності від первинної сировини. 

4. Розширення на інші галузі: 

• Адаптація розробленої системи для використання в інших секторах 

промисловості, таких як виробництво сталі або вторинна переробка 

матеріалів. 

Таким чином, виконана робота підтверджує можливість впровадження 

інтелектуальної системи керування в реальне виробництво та її значний вплив на 

ефективність, екологічність і стабільність металургійних процесів. 
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ДОДАТОК 

 

import numpy as np 

import pandas as pd 

import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras.models import Sequential, load_model 

from tensorflow.keras.layers import Dense 

 

from sklearn.model_selection import train_test_split 

from sklearn.preprocessing import StandardScaler 

 

from deap import base, creator, tools, algorithms 

import joblib 

import matplotlib.pyplot as plt 

import threading 

import time 

 

import tkinter as tk 

from tkinter import messagebox 

from matplotlib.backends.backend_tkagg import FigureCanvasTkAgg 

import random 

from flask import Flask, jsonify, request 

import winsound 

 

param_ranges = { 

    'Melting_temperature_C': (1450, 1550), 

    'Blast_pressure_atm': (1.0, 1.5), 

    'Coke_consumption_kg_per_t': (450, 550), 

    'Natural_gas_consumption_m3_per_t': (80, 120), 

    'Blast_volume_m3_per_min': (7000, 9000), 
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    'Iron_Si_percent': (0.2, 0.4), 

    'Iron_Mn_percent': (0.4, 0.6), 

    'Iron_S_percent': (0.015, 0.025), 

    'Iron_P_percent': (0.08, 0.1), 

    'Iron_Cr_percent': (0.01, 0.02), 

    'Iron_Ti_percent': (0.01, 0.02), 

    'Plan_completion_percent': (90, 100), 

    'Energy_consumption_MJ_per_t': (1800, 2200) 

} 

 

input_features = [ 

    'Melting_temperature_C', 

    'Blast_pressure_atm', 

    'Coke_consumption_kg_per_t', 

    'Natural_gas_consumption_m3_per_t', 

    'Blast_volume_m3_per_min' 

] 

 

output_features = [ 

    'Iron_Si_percent', 

    'Iron_Mn_percent', 

    'Iron_S_percent', 

    'Iron_P_percent', 

    'Iron_Cr_percent', 

    'Iron_Ti_percent', 

    'Plan_completion_percent', 

    'Energy_consumption_MJ_per_t' 

] 

 

synthetic_samples = [] 
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num_synthetic_samples = 1000 

 

for _ in range(num_synthetic_samples): 

    synthetic_sample = {} 

    for feature in input_features + output_features: 

        low, high = param_ranges[feature] 

        synthetic_sample[feature] = np.random.uniform(low, high) 

    synthetic_samples.append(synthetic_sample) 

 

df = pd.DataFrame(synthetic_samples) 

 

X = df[input_features].values 

Y = df[output_features].values 

 

X_train_full, X_test, Y_train_full, Y_test = train_test_split( 

    X, Y, test_size=0.2, random_state=42 

) 

 

X_train, X_val, Y_train, Y_val = train_test_split( 

    X_train_full, Y_train_full, test_size=0.2, random_state=42 

) 

 

scaler_X = StandardScaler() 

X_train_scaled = scaler_X.fit_transform(X_train) 

X_val_scaled = scaler_X.transform(X_val) 

X_test_scaled = scaler_X.transform(X_test) 

 

scaler_Y = StandardScaler() 

Y_train_scaled = scaler_Y.fit_transform(Y_train) 

Y_val_scaled = scaler_Y.transform(Y_val) 
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Y_test_scaled = scaler_Y.transform(Y_test) 

 

model = Sequential([ 

    Dense(128, activation='relu', input_shape=(X_train_scaled.shape[1],)), 

    Dense(64, activation='relu'), 

    Dense(len(output_features)) 

]) 

 

model.compile(optimizer='adam', loss='mse', metrics=['mae']) 

 

history = model.fit( 

    X_train_scaled, Y_train_scaled, 

    epochs=100, 

    batch_size=32, 

    validation_data=(X_val_scaled, Y_val_scaled), 

    verbose=1 

) 

 

plt.figure(figsize=(10, 5)) 

plt.plot(history.history['loss']) 

plt.title('Зміна втрат під час навчання моделі') 

plt.xlabel('Епоха') 

plt.ylabel('Втрати') 

plt.show() 

 

loss, mae = model.evaluate(X_test_scaled, Y_test_scaled, verbose=1) 

 

model.save('blast_furnace_model.keras') 

joblib.dump(scaler_X, 'scaler_X.save') 

joblib.dump(scaler_Y, 'scaler_Y.save') 
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creator.create("FitnessMin", base.Fitness, weights=(-1.0,)) 

creator.create("Individual", list, fitness=creator.FitnessMin) 

 

model = load_model('blast_furnace_model.keras') 

scaler_X = joblib.load('scaler_X.save') 

scaler_Y = joblib.load('scaler_Y.save') 

 

param_bounds = [param_ranges[feature] for feature in input_features] 

 

def predict_outputs(current_parameters): 

    current_scaled = scaler_X.transform(np.array(current_parameters).reshape(1, -

1)) 

    predicted_Y_scaled = model.predict(current_scaled) 

    predicted_Y = scaler_Y.inverse_transform(predicted_Y_scaled) 

    return predicted_Y[0] 

 

def check_bounds(min_bounds, max_bounds): 

    def decorator(func): 

        def wrapper(*args, **kwargs): 

            result = func(*args, **kwargs) 

            if isinstance(result, (list, tuple)): 

                offspring = result 

            else: 

                offspring = [result] 

            for ind in offspring: 

                for i in range(len(ind)): 

                    if ind[i] > max_bounds[i]: 

                        ind[i] = max_bounds[i] 

                    elif ind[i] < min_bounds[i]: 
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                        ind[i] = min_bounds[i] 

            return result 

        return wrapper 

    return decorator 

 

def optimize_parameters(target_outputs): 

    def fitness(individual): 

        predicted_outputs = predict_outputs(individual) 

        error = np.sum((predicted_outputs - target_outputs) ** 2) 

        return error, 

 

    toolbox = base.Toolbox() 

 

    toolbox.register("individual", tools.initIterate, creator.Individual, 

                     lambda: [np.random.uniform(low, high) for low, high in 

param_bounds]) 

    toolbox.register("population", tools.initRepeat, list, toolbox.individual) 

    toolbox.register("evaluate", fitness) 

 

    min_bounds = [low for low, _ in param_bounds] 

    max_bounds = [high for _, high in param_bounds] 

 

    toolbox.register("mate", tools.cxSimulatedBinaryBounded, 

                     low=min_bounds, up=max_bounds, eta=20) 

    toolbox.register("mutate", tools.mutPolynomialBounded, 

                     low=min_bounds, up=max_bounds, eta=20, indpb=0.1) 

    toolbox.register("select", tools.selTournament, tournsize=3) 

 

    toolbox.decorate("mate", check_bounds(min_bounds, max_bounds)) 

    toolbox.decorate("mutate", check_bounds(min_bounds, max_bounds)) 
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    population = toolbox.population(n=50) 

    NGEN = 30 

    CXPB = 0.7 

    MUTPB = 0.2 

 

    for gen in range(NGEN): 

        offspring = algorithms.varAnd(population, toolbox, cxpb=CXPB, 

mutpb=MUTPB) 

        fits = toolbox.map(toolbox.evaluate, offspring) 

        for fit, ind in zip(fits, offspring): 

            ind.fitness.values = fit 

        population = toolbox.select(offspring, k=len(population)) 

 

    best_individual = tools.selBest(population, k=1)[0] 

    best_error = fitness(best_individual)[0] 

    return best_individual, best_error 

 

def run_optimization(target_outputs): 

    best_individual, best_error = optimize_parameters(target_outputs) 

    if best_individual is not None: 

        for param, value in zip(input_features, best_individual): 

            print(f"{param}: {value:.4f}") 

    else: 

        print("Оптимізація не вдалася.") 

 

app = Flask(__name__) 

 

@app.route('/status', methods=['GET']) 

def get_status_route(): 
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    return jsonify({"status": "Система працює належним чином"}) 

 

if __name__ == '__main__': 

    app.run(port=5000) 
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