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Streszczenie: Kluczowym procesem pozwalajacym zapewni¢ stabilno$¢ parametréw
jakosciowych produkowanego wegla i koksu jest proces rozpoznania ztoza, pozwalajacy na
osiggniecie zamierzonego poziomu jakos$ci poprzez odpowiednie harmonogramowanie Scian w
aspekcie jakosciowym. Jastrzebska Spotka Weglowa by sprosta¢ wymaganiom rynku ciagle
udoskonala swoje procesy w tym te zwigzane z rozpoznaniem ztoza i planowaniem produkc;ji.
Wskazniki reaktywnos$ci i wytrzymatos$ci poreakcyjnej koksu sa parametrami krytycznymi dla
wydajnej pracy wielkiego pieca, niestety nie zawsze mozliwe jest ich oznaczenie dla prébek
geologicznych. W artykule oméwiono mozliwos¢ zastosowania metod uczenia maszynowego w
procesie prognozowania parametréw jakosSci koksu okre$lanych testem Nippon Steel
Corporation (NSC). W celu analizy danych i budowy modeli predykcyjnych wykorzystano
oprogramowanie RapidMiner, ktére umozliwito skuteczng eksploracje danych, budowe modeli
oraz analize wynikéw. Analiza historycznych danych geologicznych z pomoca popularnych
technik uczenia maszynowego pokazata, ze prace nad zastosowaniem sztucznej inteligencji w
prognozowaniu jako$ci ztoza sg perspektywiczne i nalezy dazy¢ do identyfikacji najbardziej
efektywnych podejs$¢ do tego zagadnienia.

Stowa kluczowe: wegiel, koks, jako$¢, uczenie maszynowe, sztuczna inteligencja

WSTEP

Doskf;)nalenie procesow produkcyjnych staje sie kluczowym wyzwaniem
wszystkich producentow wegla koksowego, przed ktérymi rynek stawia coraz to
wyzsze wymagania jakoSciowe. Jastrzebska Spotka Weglowa S.A. konsekwentnie
udoskonala swoje procesy produkcyjne w zakresie sterowania i monitorowania,
celem zapewnienia jak najlepszych i stabilnych parametréw jakosciowych swoich
produktéw, zgodnie z zatozeniami przemystu 4.0. Takie dziatania utatwiaja
funkcjonowanie na trudnym i nieprzewidywalnym rynku w szczegélnosci w
czasie dynamicznych zmian warunkéw rynkowych. Kluczowym dziataniem
pozwalajagcym zapewni¢ stabilno$¢ parametrow jakosSciowych produkowanego
wegla jest proces rozpoznania zloza pozwalajacy z pomoca odpowiedniego
harmonogramowania S$cian na osiggniecie zamierzonego poziomu jakoSci.
Okreslane w procesie rozpoznania ztoza parametry pozwalajg oceni¢ przydatno$¢
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technologiczng wegla w poszczeg6lnych poktadach oraz tak zaplanowaé proces
wydobycia by sprosta¢ zaré6wno wymaganiom rynku wegla koksowego, jak
réwniez racjonalnie gospodarowaé zasobami. Wszystkie oznaczane w procesie
rozpoznania parametry sg w jakim$ stopniu miarg jakos$ci wegla, chociaz tylko
cze$¢ z nich jest parametrami cenotwoérczymi. W tym konteksScie oznaczenie
parametréw jakosci koksu okres$lanych testem Nippon Steel Corporation (NSC) t;j.
reakcyjnos$ci koksu (CRI) i jego wytrzymatoSci mechanicznej po reakcji (CSR)
staje sie niezbedna dla zapewnienia odpowiedniej jakos$ci produktu.
Prognozowanie tych parametréw na wczesnym etapie planowania produkcji nie
jest rzecza tatwa. Niejednokrotnie pochodzenie probki determinujgce jej iloS¢ nie
pozwala na oznaczenie parametréw reakcyjnosci i wytrzymatosci poreakcyjnej,
ktére poprzedza koksowanie wegla w warunkach laboratoryjnych. Mimo
znajomosci znacznej liczby parametréow jako$ciowych wegla okazuje sie, ze
przewidywanie wtasciwos$ci koksu jest ciggle problematyczne [14]. Opisane w
literaturze modele wykorzysujacy sztuczng do prognozowania parametréw
jakosci wegla handlowego, opracowane w oparciu o dane z Jastrzebskiej Spétki
Weglowej [4] nie obejmuja chemii popiotu, ktéry jest istotnym czynnikiem
wptywajacym na wartoSci wskaznikow CRI i CSR [15]. Zaprezentowane w tej
pracy modele jako pierwsze obejmuja nie tylko analize techniczng, wtasnosci
koksotwoércze oraz petrografie ale rowniez sktad chemiczny popiotu. Poprzez
analize posiadanych historycznych danych o zasobach, dodatkowe analizy (np.
petrograficzne) czy tez zastosowanie algorytmoéw uczenia maszynowego mozliwe
jest ciggte doskonalenie procesu predykcji tych kluczowych parametréw co
doskonale wpisuje sie w idee przemystu 4.0.

ZNACZENIE PARAMETROW JAKOSCIOWYCH KOKSU

Koks  stosowany jest w wielkich piecach jako paliwo, reduktor oraz
przepuszczalny nos$nik wsadu [13]. Jako$¢ koksu stosowanego w procesie
wielkopiecowym jest jednym 2z gtéwnych czynnikéw, ktére zapewniajg
efektywng, stabilna i niezawodna prace wielkiego pieca [14]. Wptywaja one na
wiele istotnych aspektow produkcji, od stabilnosci procesu po sktad chemiczny
stopu - tabela 1.

Parametry koksu majg istotny wpltyw na efektywnos$¢ i wydajnosS¢ procesu
wielkopiecowego. Ich odpowiednie kontrolowanie i optymalizacja s3 kluczowe
dla uzyskania wysokiej jakosci stali przy jednoczesnym minimalizowaniu zuzycia
energii i zanieczyszczen Srodowiska. Parametry wytrzymatosciowe koksu s3
jednymi z najwazniejszych parametrow okreslajacych jego przydatno$¢ w
procesach wielkopiecowych [14], spowodowane jest to faktem budowy i
eksploatacji wielkich piecow o coraz wiekszej objetosci oraz stosowaniem paliw
zastepczych (np.: technologia PCI).



Tabela 1 Wplyw wybranych parametréow koksu na proces wielkopiecowy

Parametr jakosci koksu Wplyw na element procesu
Zuzycie topnikéw

Zawarto$¢ popiotu

Energochtonno$c¢ procesu

Zawartos¢ wilgoci PR
[lo$¢ Sciekow

Parametry wytrzymato$ciowe (M40, M10, CSR)

Przebieg procesu wielkopiecowego

Zawartos¢ alkaliow

Zywotno$¢ instalacji

Zawarto$¢ chloru IR
Jakos¢ Sciekow

Jakos¢ stali

Zawarto$¢ siarki i fosforu

Wydajnos¢ procesu

Reaktywno$¢ koksu (CRI)

Zuzycie koksu

PROGNOZOWANIE JAKOSCI RYS HISTORYCZNY

Do potowy lat sze$c¢dziesigtych ubiegtego stulecia wiekszo$¢ wegla koksowego
zuzywanego w Europie i Ameryce Pétnocnej czy Japonii pochodzito z krajowych
kopaln, a opracowane wéwczas modele byty gldwnie regionalne, oparte na
cechach lokalnych wegli [3]. W latach 60. i 70. XX weku zrealizowano wiele
badan, ktérych efektem byly modele prognozowania wskaZnikéw
wytrzymatos$ciowych, gtéwnie stabilnos$ci koksu wg ASTM [1] w oparciu o dane
petrograficzne [5]. Byly to gtéwnie modele dla wegli z USA, Kanady czy Australii
[5, 6, 10]. W Niemczech i RPA opracowano metody predykcji wytrzymatosci
mechanicznej Micum 40 (M40) [8, 9]. Zaproponowano wiele modeli
przewidywania jakosci koksu, z ktérych wiekszoS¢ opiera sie na charakterystyce
wegla i ogranicza sie do tego samego pochodzenia geograficznego wegla [2].

Gdy pod koniec lat siedemdziesigtych ub. wieku, nastgpit wzrost
miedzynarodowego handlu weglem zaczeto poszukiwa¢ uniwersalnego
wskaznika jakos$ci. Wskazniki CRI i CSR od momentu ich wprowadzenia przez
Nippon Steel Co (NSC) zyskiwaty na popularnosci by ostatecznie stuzy¢ w
wymianie handlowej jako jedno z podstawowych kryteriow oceny jakoSci wegla
koksowego. Test ten pozwala zasymulowa¢ zachowanie sie koksu w wielkim
piecu. W metodzie NSC oznacza sie reakcyjno$¢ wobec CO2 w temp. 1100°C oraz
bebnowa wytrzymato$¢ poreakcyjng. W metodzie tej badaniom poddaje sie
probke koksu o masie 200 g i uziarnieniu ok. 20 mm, otrzymang z przemystowej
lub doswiadczalnej (np. retorta Karbotest) partii koksu [11]. Od czasu
upowszechnienia testu NSC normalng praktyka w przemysle koksowniczym jest
stosowanie modeli pomagajacych w przewidywaniu jakosci koksu. Rézne
dostepne obecnie modele przewidywania jakosSci koksu uwzgledniajag wybrane
wtasciwosci wegli, z ktorych powstajg mieszanki weglowe. Kazda firma hutnicza
stosuje modele dostosowane do jej charakterystyki operacyjnej, ktéra zmienia sie
w zaleznosci od dostepnosci wegli na rynku [2].
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Tabela 2 Wybrane modele prognozowania wskaznika CSR
wraz z wykorzystywanymi parametrami

Firma Petrografia Reologia Che!ma Inne Rok
popiotu
Nippon Inertynit [%], | o 4400 AI (Alkali
Steel Ry, R maxL 4P Index) 1980
0a[%], Ca[%],
BCRA Inertynit[%] | F,[ddpm] Al L T
Porowato$¢ [pory/cm ]
Kobe Steel R, R F . [ddpm] Al 1985
MBI
CANMET Ry, R (Modified Dylatacja [%] 1988

Basicity Index)

Inertny inertynit [ [ddpm] BI (Basicity

i 0
BHP %] nax Index) Zaw. cze$ci lotnych [%] [ 1989
Inland Steel Zakres temp. Al Zaw. Siarki [%] 1989
plastycznosci

Witrynit

[%],R TMO [%]
ISCOR omax’ | F_ [ddpm] (Total Metal 1990

Inertny inertynit Oxide)
[%]

Zrédto: [3].

Pomimo, iz na przestrzeni lat zaproponowano wiele modeli predykcji
parametréw oznaczanych testem Nippon Steel Corporation, jak dotad dla wegli
koksowych niezaleznie od ich pochodzenia nie znaleziono Zadnego
uniwersalnego [2].

ZARZADZANIE ZLOZEM I HARMONOGRAMOWANIE PRODUKCJI W JSW S.A
Jastrzebska Spotka Weglowa S.A realizujac w przeciggu kilku ostatnich lat
doktryne przemystu 4.0 przeszta cyfrowa transformacje w wielu obszarach
swojej dziatalnosSci, w tym w obszarze geologii gérniczej. Jeszcze niedawno proces
prognozowania jakosci wegla koksowego odbywat sie w sposéb ,reczny”. Obecnie
wdrozono system zarzadzania zlozem oraz planowania produkcji z
wykorzystaniem cyfrowych map geologicznych, co umozliwito dtugoterminowe
planowanie wydobycia w sposdéb gwarantujacy wysoka jakos¢ i efektywne
wykorzystanie ztoza.

Droga do prognozy wegla handlowego skiada sie z kilku etapow. Pierwszym
etapem jest rozpoznanie ztoza, obejmuje ono zaréwno odwierty,
powierzchniowe, jak i dolowe oraz oprébowanie wegla poktadowego podczas
prowadzonych prac udostepniajgcych i eksploatacyjnych. Nastepny krok to
analiza laboratoryjna obejmujgca wykonanie analizy technicznej, oznaczenie
parametrow koksotworczych oraz oznaczenie parametrow jakosci koksu.
Otrzymane wyniki przed naniesieniem ich na mape cyfrowa poddawane s3
analizie eksperckiej. Etap tworzenia map cyfrowych obejmuje: kartowanie
poszczegbélnych pokitadéw planowanych do eksploatacji ztoza oraz budowe
modeli 2D dla poszczego6lnych poktadow wegla. Kolejny etap to tworzenie modelu
geologicznego, w ramach ktérego mozliwe jest zarzadzanie informacja




geologiczng, tworzenie modeli strukturalnych i jako$ciowych oraz prognoza

wegla poktadowego. Etap planowania produkcji
alternatywnych scenariuszy produkcyjnych, a w nastepstwie prognoze wegla
handlowego wg harmonogramu biegu $cian (HBS). Sztuczna inteligencja oferuje,
dla przemystu wydobywczego, znaczace korzysci i postepy [4].
Umozliwienie jej korzystania z dostepnego na etapie planowania produkcji
zakresu danych powinno w dtuzszej perspektywie przynies¢ efekty w postaci

znaczacego postepu technologicznego w dziedzinie prognozowania jako$ci.

pozwala na tworzenie

rowniez

BAZA DANYCH I ANALIZY

Na potrzeby oceny przydatnosci réznych modeli predykcyjnych jakosci wegla
koksowego w procesie prognozowania parametréw jakosci koksu oznaczanych
testem NSC, zgromadzono dane obejmujgce proby geologiczne dla wszystkich,
réwniez nieistniejacych juz kopaln JSW S.A. Wytypowano te, dla ktérych zostaty
wyznaczone wskazniki reakcyjnosci i wytrzymatosci poreakcyjnej koksu wraz z
innymi, zaréwno technicznymi jak i koksotwoérczymi parametrami wegli. Baza
danych zawierajaca wyniki oznaczen CRI i CSR wraz indeksem Rogi (RI) oraz
wskaznikiem wolnego wydymania (SI) objeta ponad 5200 préb. W przypadku
3600 probek zostaty oznaczone rowniez wtasnosci dylatometryczne (a, b, ti, to,
t3) oraz badania petrograficzne (Ro, L, I, M, Vt), a dla 950 préb analizy
obejmowaly sktad chemiczny popiotu (Na20, MgO, Al203, SiO2, K20, CaO, TiOz,
Mn304, Fe20s3, P20s, SOs3). Dla kazdej z préb wykonano analize techniczng
obejmujaca: oznaczenia zawartosci wilgoci, popiotu, siarki, czesci lotnych.
Przygotowano 3 zestawy danych, ktérych populacje prébek limitowata ilos¢
oznaczen sktadu chemicznego popiotu.

Tabela 3 Zestawy danych do analizy

Zestaw 1 Zestaw 2 Zestaw 3
Parametr Populacja Parametr Populacja Parametr Populacja
CRI/CSR [%] CRI/CSR [%] CRI/CSR [%]
W [%] W [%] W [%]
Ad[%] Ad[%] Ad[%]
Vdaf] 04 Vdaf] 04 Vdaf] 7,

[%] 3600 [%] 950 probek [%] ,
SI[] prébek SI[-] SI[-] 950 prébek
RI[-] RI[-] RI[-]

ab, ty,t2,t3 ab, ty,tot3 ab, ty,t2,t3
Ro,L,I,M,Vt SChP Ro,L,I,M,Vt
SChP

Zrodto: opracowanie wtasne.

W celu analizy danych i budowy modeli wykorzystano oprogramowanie
9.10.
doswiadczenia z uzyciem najpopularniejszych technik predykcji mozliwych do

RapidMiner Dla kazdego zestawu danych przeprowadzono dwa

przeprowadzenia w programie RapidMiner 9.10., byty to:
¢ Uogdlnione modele liniowe (GLM)
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e Uczenie gtebokie (Deep Learning)

e Drzewo decyzyjne (Decision Tree)

e Losowy las decyzyjny (Random Forest)

e Wzmocnienie gradientowe drzew (Gradient Boosted Trees)

e Maszyny wektoréw no$nych (Support Vector Machine)

Model procesu analizy danych w programie RapidMiner 9.10. przedstawiono
schematycznie na rys. 1, na przyktadzie procesu uczenia gtebokiego.

Pozyskanie danych Wybor atrybutow Ustalenie rol
1 )
C oulb exa [N ean
O"‘D Walidacja krzyzowa
. exa mod D
% éx:l:)
(éS)
per )
Podzial danych per)) Aplikacja Modelu
) e borihodin
exa Y parD fos

o D res
par D

Rys. 1 Schemat modelu analizy danych za pomoca uczenia gltebokiego

Po wprowadzeniu wszystkich danych z bazy nastepuje wskazanie, ktére dane
powinny by¢ analizowane (wybor atrybutéw) w modelu. Kolejnym krokiem jest
wskazanie roli zmiennej docelowej dla atrybutu, ktéry chcemy prognozowac oraz
podziat danych na zbiory stuzgce szkoleniu i testowaniu modelu.

Wewnatrz operatora walidacji krzyzowej, ktora przeprowadza sie w celu
oszacowania statystycznej wydajnosci modelu zachodza dwa podprocesy:
podproces szkolenia i podproces testowania. Podproces szkolenia stuzy do
trenowania modelu. Wyszkolony model jest nastepnie stosowany w podprocesie
testowania. Przedstawiono to na rys. 2.

Deep Learning Aplikacja Modelu (2) Regresja Liniowa
—_— p
tra tra mod D mod mod mod lab q lab % per jes
. exab the tes unl - mod G per exa pet

thr thr ’ ‘ per

Rys. 2 Schemat podprocesow zachodzacych w operatorze walidacji krzyzowej

Celem poréwnania z istniejgcymi modelami w Tabeli 4 por6wnano wspétczynniki
korelacji liniowej dla opisanych w literaturze modeli. WielkoS$ci te postuzyty do
poréwnania z otrzymanymi z pomocg uczenia maszynowego modelami predykcji.



Tabela 4 Wspélczynniki korelacji liniowej wybranych modeli predykcji CSR i CRI

Rodzaj wsadu Jednoskladnikowy | Mieszanka ]edI.IOS-k tadnikowy
i mieszanka
Ilo$¢
modeli 4 > 6
CRI [ Zakres 0,79-0,91 0,52-0,80 0,62-0,92
_ Srednia 0,88 0,69 0,82
Laboratoryjne Tloee
0s¢
modeli 7 11 6
CSR ™ Zakres 0,70-0,90 0,49-0,92 0,76-0,93
Srednia 0,74 0,8 0,84
Ilo$¢
modeli 19
CRI ZaKkres 0,20-0,94
Srednia 0,7
Przemystowe Toéé
, 17
modeli
CSR [ Zakres 0,10-0,95
Srednia 0,65

Zrédto: opracowanie wlasne na podstawie [12].

WYNIKI

Dla kazdego zestawu danych analizowano mozliwos$¢ predykcji zaréwno
parametru reakcyjnosci koksu (CRI), jak i wytrzymatosci poreakcyjnej (CSR). Dla
kazdego modelu predykcji podano korelacje liniowg, odchylenie standardowe, a
takze oprdcz catkowitego czasu wykonania procesu, czas potrzebny na ocene
1000 wierszy i szkolenie modelu na 1000 wierszy.

Tabela 5 Wyniki dla modeli predykcji

Zestaw 1
CRI

Korelacja Odch. 1
Model liniowa | standardowe Czas [ms] Nauka [ms] | Wyniki [ms]
Generalized Linear 0,65 0,031 2794,0 17,9 9,9
Model
Deep Learning 0,71 0,045 5208,0 463,7 266,7
Decision Tree 0,56 0,026 1211,0 8,5 57
Random Forest 0,71 0,036 6880,0 203,3 533,3
Gradient Boosted 0,65 0,035 3786,0 139,0 224,1
Trees
Support Vector 0,66 0,020 55498,0 1781,9 641,8
Machine

CSR

Korelacja Odch. 1
Model liniowa | standardowe Czas [ms] Nauka [ms] | Wyniki [ms]
Generalized Linear 0,67 0,052 1370,0 12,5 5,0
Model
Deep Learning 0,69 0,054 4901,0 437,9 16,3
Decision Tree 0,61 0,033 1125,0 8,8 7,8
Random Forest 0,72 0,025 5866,0 47,1 48,2
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Gradient Boosted 0,67 0,042 2741,0 155,7 14,9
Trees
Support Vector 0,68 0,059 67600,0 4439,0 4014
Machine
Zestaw 2
CRI
Korelacja Odch. A
Model liniowa standardowe Czas [ms] Nauka [ms] | Wyniki [ms]
Generalized Linear 0,84 0,036 2093,0 112,7 50,0
Model
Deep Learning 0,86 0,020 2505,0 559,1 47,7
Decision Tree 0,71 0,051 818,0 31,8 25,0
Random Forest 0,85 0,034 2110,0 254,5 72,7
Gradient Boosted 0,79 0,025 4098,0 500,9 15,9
Trees
Support Vector 0,85 0,033 6587,0 1000,9 202,3
Machine
CSR
Korelacja Odch. o
Model liniowa | standardowe Czas [ms] Nauka [ms] | Wyniki [ms]
Generalized Linear 0,84 0,031 425,0 318 22,7
Model
Deep Learning 0,82 0,006 1643,0 470,9 27,3
Decision Tree 0,67 0,062 372,0 11,8 15,9
Random Forest 0,82 0,028 1319,0 50,9 31,8
Gradient Boosted 0,75 0,023 14440 540,9 34,1
Trees
Support Vector 0,84 0,035 4212,0 2936 95,5
Machine
Zestaw 3
CRI
Korelacja Odch. o
Model liniowa | standardowe Czas [ms] Nauka [ms] | Wyniki [ms]
beneralized Linear 0,65 0,031 2794,0 17,9 9,9
odel
Deep Learning 0,71 0,045 5208,0 463,7 266,7
Decision Tree 0,56 0,026 1211,0 8,5 5,7
Random Forest 0,71 0,036 6880,0 203,3 533,3
Gradient Boosted Trees 0,65 0,035 3786,0 139,0 224,1
ISVI“pp‘.’” Vector 0,66 0,020 55498,0 1781,9 641,8
achine
CSR
Korelacja Odch. .
Model liniowa | standardowe Czas Nauka Wyniki
Generalized Linear 0,67 0,052 1370,0 125 5,0
Model
Deep Learning 0,69 0,054 4901,0 437,9 16,3
Decision Tree 0,61 0,033 1125,0 8,8 7,8
Random Forest 0,72 0,025 5866,0 471 48,2
Gradient Boosted 0,67 0,042 2741,0 155,7 14,9
Trees
Support Vector 0,68 0,059 67600,0 4439,0 401,4
Machine




Dla parametru reakcyjnosci koksu (CRI), korzystajac z jednego z zestawu danych,
trzy posrod dostepnych algorytmoéw uczenia maszynowego daty modele o
wspotczynniku korelacji liniowej przekraczajacym 0,85. Byty to: gtebokie uczenie,
losowy las decyzyjny oraz maszyna wektoréw no$nych. Wspomniane algorytmy
w oparciu o ten sam zestaw danych potrafity opracowa¢ modele predykcyjne dla
parametru wytrzymatosci poreakcyjnej koksu (CSR) o podobnym wspétczynniku
korelacji liniowej. Biorgc pod uwage literature naukowa opisujagca modele
prognozowania wskaznikéw CRI/CSR nie powinien dziwi¢ fakt, Ze istotnymi
zmiennymi objasniajgcymi tych modeli s3a zawarto$ci poszczegdlnych
pierwiastkow w popiele [14, 15].

Na rys. 3 przedstawiono przyktadowy wynik predykcji parametru reakcyjnosci
koksu (CRI) opracowany z uzyciem uczenia gtebokiego. Na wykresie, oprocz linii
trendu, naniesiono wielko$¢ jednej ze zmiennych objasniajagcych (zawartos$c
tlenku wapnia), by na przyktadzie wybranego pierwiastka zobrazowac jaki
wptyw ma sktad chemiczny popiotu na reakcyjnosci koksu.

80
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Wartos$¢ zmierzona (CRI)[%]

Zawarto$¢ CaO [%] w popiele
i o
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30 40 50 60 70 80
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Rys. 3 Wynik predykcji parametru reakcyjno$ci koksu (CRI)
z zastosowaniem uczenia glebokiego

PODSUMOWANIE

Prognozowanie jakoSci wegla koksowego jest zadaniem majacym na celu
zapewnienie optymalnego wykorzystania zt6z, przy jednoczesnym wysokim
udziale dobrej jakosci wegla koksowego w produkcji. Wykorzystujac algorytmy
uczenia maszynowego wspomagajace modelowanie predykcyjne, mozliwe jest
opracowanie modeli, ktére moga pomdéc w prognozowaniu wartos$ci CRI i CSR na
podstawie danych pochodzacych z prob geologicznych. Analiza danych
poktadowych pochodzacych z préb geologicznych, zebranych w kopalniach
Jastrzebskiej Spotki Weglowej, pozwolita na identyfikacje zalezno$ci miedzy
parametrami jakoSciowymi wegla, a wtasciwoSciami koksu co zaowocowato
kilkoma obiecujgcymi modelami predykcji. Dalsze badania nad tym tematem
mogg przyczyni¢ sie do usprawnienia proceséw prognozowania poprzez



98

ZN Systemy Wspomagania w Inzynierii Produkcji

eksploracje historycznych danych w odniesieniu do rzeczywistego problemu
przewidywania jakos$ci wegla.
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Forecasting quality parameters of coke determined by Nippon Steel Corporation
test using selected statistical methods and machine learning techniques

Abstract: The key process for ensuring the stability of the quality parameters of the coal and coke
produced is the process of bed reconnaissance, which allows the intended level of quality to be
achieved through appropriate long-wall scheduling in terms of quality. To meet coal market
demands, Jastrzebska Spétka Weglowa is constantly improving its processes, including those
related to deposit reconnaissance and production planning. Coke reactivity and coke strength
after reaction are critical parameters for efficient blast furnace operation; unfortunately,
determining them for geological samples is not always possible. This paper discusses the
possibility of using machine learning methods to predict coke quality parameters determined by
Nippon Steel Corporation (NSC). RapidMiner software was used to analyze the data and build
predictive models, which enabled efficient data mining, model building, and analysis of the results.
Analysis of historical geological data with the help of popular machine learning techniques
showed that work on applying Al in bed quality prediction is promising, and efforts should be
made to identify the most effective approaches to this issue.

Keywords: coal, coke, quality, machine learning, artificial inteligence
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