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1. Wstêp

Polskie rudy miedzi z uwagi na swoje specyficzne w³asnoœci, sk³ad mineralny, liczbê
wystêpuj¹cych typów litologicznych oraz wielkoœæ ziarn minera³ów kruszcowych i charak-
ter mineralizacji nale¿y zaliczyæ do trudno wzbogacalnych. Trudnoœæ ta pojawia siê szcze-
gólnie na etapie ich przygotowania do wzbogacania i samej flotacji, a nawet w procesie od-
wadniania. Polega ona na koniecznoœci stosowania drobnego mielenia, d³ugich czasów flo-
tacji oraz termicznego dosuszania koncentratu koñcowego. T³umaczy to w sposób obiektyw-
ny wiêksz¹ energoch³onnoœæ procesu wzbogacania naszych rud niezale¿nie od przyjêtych
rozwi¹zañ projektowo-technicznych. Dlatego sprawa doboru w³aœciwej technologii, przyjê-
cia mo¿liwie najlepszych rozwi¹zañ projektowych oraz zastosowania nowoczesnego wyposa-
¿enia technicznego wraz z szeroko rozumian¹ automatyzacj¹ produkcji jest szczególnie
wa¿na dla zapewnienia niskich kosztów przerobu. Dzia³ania te s¹ sukcesywnie podejmowa-
ne od wielu lat, prowadzone s¹ badania nad modyfikacj¹ zastosowanych technologii wzbo-
gacania oraz modernizacj¹ znajduj¹cego siê w zak³adach wyposa¿enia technicznego i wdra¿a-
niem nowoczesnych systemów sterowania i kontroli procesem wzbogacania rud miedzi [4].

W artykule przedstawiono zagadnienia energoch³onnoœci mielenia i klasyfikacji rudy
miedzi w O/ZWR Rejon Lubin. Przedstawiono bilans energetyczny dla uk³adu mielenia
i klasyfikacji oraz ca³ego zak³adu, wskazuj¹c na najwy¿sz¹ energoch³onnoœæ rozpatrywa-
nego uk³adu.

Na podstawie danych energetycznych i technologicznych dostarczonych przez system
kontroli uk³adu mielenia i klasyfikacji MillStar, obliczono wartoœci wskaŸników energetycz-
nych oraz modele opisuj¹ce charakter i si³ê zale¿noœci pomiêdzy wskaŸnikami a danymi ener-
getyczno-technologicznymi procesu mielenia i klasyfikacji [6].
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2. Bilans energetyczny dla wêz³a mielenia i klasyfikacji
oraz ca³ego zak³adu

Proces rozdrabniania (kruszenia i mielenia) jest najbardziej energoch³onnym procesem
przeróbczym, co oznacza, ¿e jest on równie¿ najdro¿szym procesem jednostkowym w prze-
róbce surowców. Dotyczy to zarówno kosztów inwestycyjnych, jak i eksploatacyjnych. Po-
twierdzeniem tego jest przeprowadzona analiza kosztów w uk³adzie stanowiskowym ze
szczególnym uwzglêdnieniem kosztów energii dla rejonu Lubin.

Rysunek 1 ilustruje zestawienie procentowe kosztów O/ZWR Rejon Lubin za rok 2002
w podziale na poszczególne procesy przeróbcze. Najwiêcej kosztów generowanych jest
w procesie mielenia i klasyfikacji, tj. ok. 33%, a energia stanowi ich najwiêkszy odsetek,
prawie 50% (rys. 2).
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Rys. 1. Zestawienie procentowe kosztów O/ZWR Rejon Lubin za rok 2002 w podziale na procesy
przeróbcze

Rys. 2. Rodzaje i wielkoœæ kosztów procesu mielenia i klasyfikacji za rok 2002



3. Opis obiektu i zmiennych

Obiektem badañ by³ wêze³ mielenia i klasyfikacji drugiego ci¹gu technologicznego
O/ZWR rejonu Lubin. Uk³ad ten obejmuje:
— mielenie w m³ynach prêtowych,
— mielenie w m³ynach kulowych,
— klasyfikacjê w klasyfikatorach zwojowych,
— klasyfikacjê w hydrocyklonach � 500 mm i � 350 mm wraz z uk³adami pompowymi

i sieci¹ ruroci¹gów,
— flotacjê wstêpn¹,
— flotacjê szybk¹.

Schemat technologiczny wêz³a przedstawiono na rysunku 3. Na rysunku tym zazna-
czono te¿ uk³ady pomiarowe i sterowania zainstalowane w tym wêŸle. Uk³ady te umo¿li-
wi³y zebranie wyników w odniesieniu do parametrów technologicznych procesu.

W tabeli 1 zamieszczono wykaz najwa¿niejszych zmiennych procesowych, dla drugiej
tercji drugiego ci¹gu technologicznego O/ZWR Rejon Lubin, rejestrowanych i archiwizo-
wanych przez system MillStar.
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Rys. 3. Schemat obiektu oraz uk³adów regulacji i sterowania wêz³em mielenia i klasyfikacji
w O/ZWR Rejon Lubin



TABELA 1

Wykaz najwa¿niejszych zmiennych obiektowych mierzonych przez system dla tercji drugiej

Technologiczne Energetyczne

DnHC209 – gêstoœæ nadawy na hydrocyklon HC209 ci¹gu rudy
wêglanowej [g/dm3]

PHC209 – ciœnienie nadawy na HC209 [KPa]

VnHC209 – natê¿enie przep³ywu nadawy na HC209 [m3/h]

DpHC209 – gêstoœæ przelewu HC209 [g/dm3]

dœrHC209 – œrednia wielkoœæ ziarna w przelewie HC209 [�m]

d+200HC209 – zawartoœæ klasy > 200 �m w przelewie HC209 [%]

DnHC218 – gêstoœæ nadawy na hydrocyklon HC218 ci¹gu rudy
piaskowcowej [g/dm3]

PHC218 – ciœnienie nadawy na HC218 [KPa]

DpHC218 – gêstoœæ przelewu HC218 [g/dm3]

dœrHC218 – œrednia wielkoœæ ziarna w przelewie HC218 [�m]

d+200HC218 – zawartoœæ klasy > 200 �m w przelewie HC218 [%]

DMP221 – gêstoœæ pulpy w m³ynie prêtowym [g/dm3]

QrMP221 – natê¿enie przep³ywu rudy do m³yna prêtowego [Mg/h]

Lrz1B, Lrz2B, Lrz3B – poziomy w rz¹piach [%]

EMP221 – moc napêdu m³yna
prêtowego [kW]

EMK222 – moc napêdu m³yna
kulowego [kW]

EMF212 – moc napêdu maszyny
flotacyjnej [kW]

EPM209 – moc napêdu pompy
[kW]

EPM218 – moc napêdu pompy
[kW]

ETM221– moc napêdu
taœmoci¹gu [kW]

4. WskaŸniki oceny pracy wêz³a rozdrabniania (energetyczne)

Dla przedstawionego wêz³a przyjêto wskaŸniki oceny jego pracy. Wybór odpowied-
niego wskaŸnika oceny jest bardzo wa¿ny w modelowaniu i optymalizacji procesów. Przy-
jêto wskaŸniki energetyczne, które obok chwilowych mocy i zu¿ycia energii ujmuj¹ tak¿e
jej zu¿ycie na jednostkê rozdrabnianej masy produktu lub na jednostkê wytwarzanego pro-
duktu.

Poniewa¿ w omawianym wêŸle produkowane s¹ dwa g³ówne produkty koñcowe –
przelewy hydrocyklonów ci¹gu rudy piaskowcowej i rudy wêglanowej, oprócz wskaŸnika
dla m³yna prêtowego przyjêto wskaŸniki dla wy¿ej wymienionych ci¹gów oraz dla ca³ego
wêz³a przygotowania nadawy wraz z ich jednostkami.

Dla m³yna prêtowego okreœlono wzglêdny wskaŸnik zu¿ycia energii elektrycznej przez
m³yn na tonê przerabianej rudy
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Dla ci¹gu rudy piaskowcowej okreœlono wskaŸnik wyra¿aj¹cy chwilowy pobór mocy
m³yna prêtowego w stosunku do udzia³u procentowego klasy ziarnowej > 200 �m w prze-
lewie hydrocyklonów tego ci¹gu
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Dla ci¹gu rudy wêglanowej zaproponowano trzy wskaŸniki ujmuj¹ce zu¿ycie energii
elektrycznej m³yna kulowego lub obu m³ynów jako globalnej jednostki rozdrabniaj¹cej
w odniesieniu do sk³adu ziarnowego przelewu hydrocyklonów ci¹gu rudy wêglanowej lub
masowego natê¿enia przep³ywu klasy < dp w przelewie hydrocyklonów:
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Oceniaj¹c ca³y wêze³ mielenia i klasyfikacji, zaproponowano wskaŸnik uwzglêdnia-
j¹cy moc pobieran¹ przez wszystkie istotne napêdy tego wêz³a, jak równie¿ sk³ad ziarnowy
produktów koñcowych wêz³a przygotowania nadawy
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W powy¿szych wzorach u¿yto nastêpuj¹cych oznaczeñ:

FMP — masowe natê¿enie przep³ywu rudy w m³ynie prêtowym [Mg/h],
Q — masa [Mg],
E — energia elektryczna [kWh],

VnH — objêtoœciowe natê¿enie przep³ywu mêtów w hydrocyklonach H1 [m3/h],
MMP — moc chwilowa napêdu m³yna prêtowego [kW],
MMK — moc chwilowa napêdu m³yna kulowego [kW],

M — moc chwilowa wszystkich napêdów [kW],


 �dp
H 2 — wychód klasy < d w przelewie hydrocyklonów ci¹gu rudy piaskowcowej [%],


 �dp
H 1 — wychód klasy < d w przelewie hydrocyklonów ci¹gu rudy wêglanowej [%],

GnH — gêstoœæ mêtów nadawy do hydrocyklonów H1 [Mg/m3],
a, b — wagi zwi¹zane z technologicznymi warunkami pracy urz¹dzeñ klasyfiku-

j¹cych [–].

5. Metody obliczeniowe

Od procesów przemys³owych oczekuje siê coraz lepszej powtarzalnoœci, ³atwoœci ste-
rowania automatycznego, optymalizacji kosztów. Roœnie stopieñ z³o¿onoœci procesu, co
z kolei rzutuje na trudnoœci w identyfikacji i stopieñ skomplikowania opisuj¹cego proces
modelu. Poprawne modelowanie przemys³owych procesów przeróbczych oraz ich uk³adów
musi byæ zatem oparte na eksperymencie czynnym, w którym prowadzi siê badania, wpro-
wadzaj¹c za³o¿one zmiany istotnych parametrów technologicznych procesów. W przypadku
badania z³o¿onych procesów technologicznych, takich np. jak uk³ad mielenia i klasyfikacji,
nale¿y w sposób szczególnie rozwa¿ny typowaæ najistotniejsze parametry technologiczne,
w tym parametry steruj¹ce, uwzglêdniaj¹c ich wzajemne zale¿noœci, co mo¿e pozwoliæ na
rozpoznanie mechanizmu powi¹zañ miêdzy nimi [5].
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W artykule opracowano modele okreœlaj¹ce wzajemne zale¿noœci funkcyjne pomiêdzy
zmiennymi energetycznymi i technologicznymi procesu. Modelowanie przeprowadzono
bazuj¹c zarówno na regresji wielorakiej, jak i z zastosowaniem sieci neuronowych.

Dane pochodz¹ z okresu trzech dziennych zmian roboczych, w trakcie których prze-
prowadzano eksperyment. Rejestrowanie danych odbywa³o siê z czêstotliwoœci¹ próbko-
wania co 10 s. W celu ustabilizowania chwilowych skoków ich wartoœci oraz odrzucenia
b³êdnych wskazañ dane uœredniano za czas 1 minuty i poddawano filtracji.

Modelowanie regresyjne

Regresja jest to badanie wp³ywu jednej lub kilku zmiennych tzw. objaœniaj¹cych na
zmienn¹, której przebiegu siê poszukuje, a wiêc na zmienn¹ objaœnian¹. Mówi¹c o wp³ywie
wielu zmiennych na zmienn¹ objaœnian¹, regresjê nazywa siê wielorak¹ lub wielowymia-
row¹.

Analiza regresji polega na estymacji parametrów równania teoretycznego regresji, które
w sposób najdok³adniejszy odwzorowuje zachodz¹c¹ zale¿noœæ

Jeœli wystêpuje n obserwacji zmiennych x1, x2, ..., xk, które mog¹ mieæ wp³yw na
zmienn¹ y, to liniowym modelem regresji wielorakiej bêdzie równanie postaci [1]

y = �0+ �1x1+ �1x1 + �2x2 + �kxk + � (5)

gdzie:

�i — parametry modelu (wspó³czynniki regresji) opisuj¹ce wp³yw i-tej zmiennej,

� — sk³adnik losowy.

Dla badanego wêz³a mielenia i klasyfikacji zmiennymi modelowanymi s¹ wskaŸniki
energetyczne obliczone na podstawie danych energetyczno-technologicznych procesu, ze-
branych podczas eksperymentu czynnikowego przeprowadzonego w O/ZWR Rejon Lubin.

TABELA 2

Posumowanie regresji zmiennej EMP+MK(�+200HC209*VnHC209*DnHC209) �1000, R = 0, 83797920,
R2 = 0,70220913, skoryg. R2 = 0,69976250, F(7,852) = 287,01, p < 0,0000, b³¹d estymacji: 0,08428

N = 860 �
B³¹d st.

� B B³¹d st.
B t (852) poziom p

Wyraz wolny 0,5120 0,2586 1,98 0,084

PHC209 –0,882 0,082 –0,0107 0,0010 –10,70 0,000

DpHC209 –0,323 0,024 –0,0011 0,0001 –13,20 0,000

PHC218 –0,170 0,072 –0,0011 0,0005 –2,37 0,018

DMP221 0,043 0,022 0,0002 0,0001 1,97 0,049

EPM209 0,654 0,060 0,0164 0,0015 10,97 0,000

EPM218 0,165 0,071 0,0038 0,0016 2,33 0,020

Lrz2B –0,038 0,045 –0,0006 0,0008 –0,84 0,400
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W tabeli 2 podano wyniki modelowania – równania regresji (6) przedstawiaj¹ce si³ê,
kszta³t i kierunek powi¹zañ pomiêdzy przyk³adowymi wskaŸnikami energetycznymi a da-
nymi procesowymi wytypowanymi po uprzedniej analizie zwi¹zków korelacyjnych pomiê-
dzy nimi.
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Powy¿sza, oszacowana, funkcja regresji uzale¿niona jest od siedmiu zmiennych,
spoœród których brak istotnoœci wykazuje jedynie zmienna poziomu mêtów w rz¹piu nr 2
(p = 0,4 > pza³. = 0,05). Najsilniejszy wp³yw na modelowany wskaŸnik ma ciœnienie nada-
wy na hydrocyklon ci¹gu rudy wêglanowej (PHC209), poniewa¿ standaryzowany wspó³czyn-
nik regresji � ma najwy¿sz¹ bezwzglêdn¹ wartoœæ. Si³a oddzia³ywañ ciœnienia na wartoœæ
szacowanego wskaŸnika jest ujemna, co oznacza, ¿e wzrost ciœnienia nadawy na hydrocyk-
lon ci¹gu rudy wêglanowej o 1 kPa powoduje zmniejszenie wartoœci wskaŸnika (efekt ko-
rzystny) o oko³o 0,011 kWh/Mg rudy. Równie istotny wp³yw na zmiennoœæ analizowanego
wskaŸnika ma moc pobierana przez pompê, która zasila nadaw¹ hydrocyklon ci¹gu rudy
wêglanowej. Si³a oddzia³ywañ pomiêdzy wartoœciami wskaŸnika i mocy jest w tym przy-
padku dodatnia. Wraz ze wzrostem mocy pobieranej przez pompê roœnie wartoœæ rozpatry-
wanego wskaŸnika. B³¹d standardowy estymacji równy 0,084 interpretuje siê jako przeciêt-
ne odchylenie wskaŸnika w próbie od wskaŸnika teoretycznego – wyznaczonego z modelu.
Natomiast wartoœæ wspó³czynnika determinacji R2 = 0,7 oznacza, ¿e 70% zmiennoœci sza-
cowanego wskaŸnika jest wyjaœnione przez model.

Analogicznej interpretacji podlegaj¹ wyniki modelowania wskaŸnika oceniaj¹cego
ci¹g rudy piaskowcowej. Zmiennoœæ poni¿szego wskaŸnika, ujmuj¹cego pobór mocy
m³yna prêtowego w odniesieniu do udzia³u procentowego klasy ziarnowej < dp w przelewie
hydrocyklonów ci¹gu rudy piaskowcowej, najsilniej uzale¿niona jest od gêstoœci przelewu
w hydrocyklonie tego¿ ci¹gu, natomiast nie zale¿y od ciœnienia nadawy kierowanej na hy-
drocyklon ci¹gu rudy piaskowcowej oraz mocy pobieranej przez napêd pompy t³ocz¹cej
nadawê do hydrocyklona ci¹gu rudy wêglanowej.
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Analizuj¹c powy¿sze modele, mo¿na stwierdziæ – w wiêkszoœci przypadków – wy-
sok¹ istotnoœæ statystyczn¹ wspó³czynników przy zmiennych niezale¿nych, a tym samym
istotnoœæ wp³ywu parametrów technologiczno-energetycznych na szacowane wskaŸniki.
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Modelowanie sieciami neuronowymi

Sieci neuronowe znalaz³y ostatnio bardzo szerokie zastosowania w modelowaniu i ste-
rowaniu nimi ró¿norodnych procesów przemys³owych, w tym tak¿e procesów przeróbki
surowców mineralnych [2, 3].

Dla analizowanego obiektu – wêz³a mielenia i klasyfikacji – poszukiwano takich samych
typów zale¿noœci jak w przypadku modelowania regresyjnego. Obliczenia dla zadanych funk-
cji modelu przeprowadzono, wykorzystuj¹c komputerowy program do modelowania sieci
neuronowych Statistica Neural Networks firmy StatSoft. Do uczenia najlepszych wytypo-
wanych sieci neuronowych zastosowano algorytm wstecznej propagacji b³êdów z nastêpu-
j¹cymi parametrami uczenia: wspó³czynnik uczenia 0,1, bezw³adnoœæ 0,3, liczba epok 100.

Ogóln¹ postaæ modeli oraz wyniki modelowania mo¿na przedstawiæ nastêpuj¹co:

a) dla ci¹gu rudy wêglanowej
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nH nH

� �
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1000
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= f(PHC209, DpHC209, PHC218, DMP221, EPM209, EPM218, Lrz2B) (8a)

b) dla ci¹gu rudy piaskowcowej

M MP

dp
H
 �

1
= f(DnHC209, PCH209, VnHC209, PHC218, DpHC218, DMP221, EPM209, EPM218) (8b)

TABELA 3

Edytor zbioru sieci

Nr
sieci Typ Wejœcia Ukryte B³¹d

uczenia
B³¹d

walidacji
B³¹d

testów
Jakoœæ
uczenia

Jakoœæ
walidacji

Jakoœæ
testów

1 MLP 1 2 0,01263 0,01305 0,01325 0,9028548 0,9273086 0,8572373

2 RBF 1 4 0,01143 0,0113498 0,01378 0,8168691 0,8054436 0,8881199

3 liniowa 6 – 0,007508 0,0088028 0,00881 0,5365731 0,6029428 0,5691676

4 liniowa 3 1 0,005716 0,006847 0,007443 0,4085353 0,4750551 0,4774531

5 MLP 3 5 0,004244 0,005235 0,005972 0,3033179 0,3675381 0,3815066
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Rys. 4. Schemat najlepszej sieci nr 5 (dla przypadku a))



TABELA 4

Statystyki regresyjne (dla przypadku a))

Ucz¹cy
M M

V G
MP MK

dp
H

nH nH

� �
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1000
1


Walidacyjny
M M

V G
MP MK

dp
H

nH nH

� �

� ��

1000
1


Testowy
M M

V G
MP MK

dp
H

nH nH

� �

� ��

1000
1


Œrednia 0,07893 0,07904 0,07815

Odch. std. 0,01407 0,01422 0,01562

Œredni b³¹d 5,099e-05 –0,0008123 –0,0009411

Odch. b³êdu 0,004266 0,005227 0,005958

Œr. b³. bezwz. 0,003279 0,004123 0,004321

Iloraz odch. 0,3033179 0,3675381 0,3815066

Korelacja 0,9529942 0,9312798 0,927755

TABELA 5

Edytor zbioru sieci (dla przypadku b))

Nr
sieci Typ Wejœcia Ukryte B³¹d

uczenia
B³¹d

walidacji
B³¹d

testów
Jakoœæ
uczenia

Jakoœæ
walidacji

Jakoœæ
testów

1 liniowa 5 – 6,806391 8,515447 8,142233 0,7268818 0,8818911 0,9767898

2 RBF 3 1 8,256925 8,316967 7,410022 0,8817901 0,8681912 0,8861264

3 liniowa 6 – 6,505357 7,938395 7,708521 0,6947332 0,8263961 0,9240826

4 MLP 3 2 5,488482 5,743223 5,70565 0,5861368 0,5999909 0,6849654

5 MLP 4 7 4,225708 4,808492 4,936791 0,4512643 0,4989732 0,5921345

Dla zadanego zbioru danych Automatyczny projektant sieci znalaz³ w obu przypad-
kach zbiory piêciu sieci (tab. 3 i 5), które mog¹ byæ wykorzystane do modelowania rozpa-
trywanych wskaŸników. Z sieci tych, sieci nr 5 okaza³y siê najlepsze (rys. 4 i 5), charakte-
ryzowa³y siê bowiem najmniejsz¹ wartoœci¹ b³êdów i najwy¿sz¹ „jakoœci¹” (dla regresji

najlepsza jest najmniejsza wartoœæ wskaŸnika jakoœci).
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Rys. 5. Schemat najlepszej sieci nr 5 (dla przypadku b))



TABELA 6

Statystyki regresyjne (dla przypadku b))

Ucz¹cy
MMP

dp
H
�

1

Walidacyjny
MMP

dp
H
�

1

Testowy
MMP

dp
H
�

1

Œrednia 35,90546 33,72933 36,22516

Odch. std. 10,20594 5,626772 9,915883

Œredni b³¹d –0,01519 –0,04084 –0,8432

Odch. b³êdu 4,71325 3,047909 4,352633

Œr. b³. bezwz. 3,450102 2,391509 3,333816

Iloraz odch. 0,4512643 0,4989732 0,5921345

Korelacja 0,8878443 0,8433839 0,9005398

W tabelach 3 i 5, w edytorze zbioru sieci, zawarto podstawowe charakterystyki rozpat-
rywanych sieci. Podano b³êdy otrzymane przy uruchamianiu sieci na podzbiorze ucz¹cym,
walidacyjnym i testowym. Wzrost b³êdu walidacyjnego na pewnym etapie uczenia sieci
wskazuje na przeuczenie sieci. Wartoœæ tego b³êdu nale¿y przede wszystkim braæ pod
uwagê przy podejmowaniu decyzji, której sieci u¿yæ w modelowaniu. Przedstawiono
równie¿ jakoœci uczenia, walidacji i testowania zale¿ne przede wszystkim od natury sieci.
W zagadnieniach regresyjnych jakoœæ sieci wyra¿ona jest ilorazem odchylenia standardo-
wego dla reszt (b³êdów) i odchylenia standardowego wartoœci zmiennej objaœnianej. Mniej-
sza jego wartoœæ œwiadczy o lepszej jakoœci (efektywnoœci) modelu. Dla bardzo dobrych
modeli iloraz ten nie przekracza wartoœci 0,1.

W edytorze zbioru sieci okreœlono równie¿ liczbê zmiennych wejœciowych wchodz¹-
cych w strukturê sieci oraz liczbê neuronów ukrytych z drugiej warstwy dla sieci trójwar-
stwowych. Liczba neuronów ukrytych jest miar¹ z³o¿onoœci sieci. Korzystniejsze s¹ sieci
z mniejsz¹ liczb¹ neuronów ukrytych i mniejsz¹ liczb¹ wejœæ, o ile nie trac¹ zbyt wiele na
swojej efektywnoœci. Dla przypadku a) najlepsza sieæ nr 5 wykorzystuje trzy zmienne
wejœciowe: DpHC209, DMP221, EPM209 i piêæ neuronów ukrytych, natomiast dla przypadku b)
sieæ nr 5 uwzglêdnia do budowy modelu cztery zmienne wejœciowe: DnHC209, DpHC218,
DMP221, EPM218 i siedem neuronów ukrytych. Sieæ nr 5 dla wskaŸnika ci¹gu rudy piaskowco-
wej jest wiêc bardziej rozbudowana i z³o¿ona. Z przedstawionego powy¿ej wykazu zmien-
nych wejœciowych wchodz¹cych do modeli widaæ, ¿e nie wszystkie wejœcia w stopniu
istotnym wp³ywaj¹ na wartoœæ wskaŸnika oceny.

Tabele 4 i 6 zawieraj¹ statystyki regresyjne wyznaczone na podstawie zbiorów danych.
S¹ one wyznaczane niezale¿nie dla zbioru ucz¹cego, walidacyjnego i testowego. Statystyki
te okreœlaj¹: wartoœci œrednie wyznaczone na podstawie rzeczywistych wartoœci zmiennej
objaœnianej, odchylenia standardowe wyznaczone na podstawie rzeczywistych wartoœci zmien-
nej objaœnianej, przeciêtne wartoœci b³êdów liczone jako ró¿nica pomiêdzy rzeczywistymi
i obliczonymi wartoœciami zmiennej objaœnianej, odchylenia standardowe b³êdów, wartoœci
œrednie modu³ów b³êdów, ilorazy odchyleñ standardowych b³êdów i odchyleñ standardo-
wych wartoœci zmiennej objaœnianej, wspó³czynniki korelacji Persona liczone pomiêdzy rze-
czywistymi i obliczonymi przez model wartoœciami zmiennej objaœnianej [3].
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Dla znalezionych dwóch modeli iloraz odchylenia standardowego zbioru walidacyjnego
wynosi odpowiednio: 0,3675381 i 0,4989732, a wartoœæ korelacji 0,9312798 i 0,8433839.
Parametry te œwiadcz¹ o lepszej jakoœci modelu dla wskaŸnika energetycznego ci¹gu rudy
wêglanowej, choæ w obu przypadkach uzyskane modele jedynie w stopniu doœæ dobrym
generalizuj¹ zadany problem.

Porównuj¹c dwa ró¿ne sposoby modelowania: regresyjne i sieci neuronowych, trudno
jednoznacznie oceniæ wy¿szoœæ jednych modeli nad drugimi. Modele uzyskane przy u¿yciu
sieci neuronowych wykazywa³y wiêksz¹ wartoœæ wspó³czynnika korelacji w stosunku do
modeli regresyjnych i mog¹ wydawaæ siê bardziej efektywne. Modele regresyjne podaj¹
funkcjê krzywej regresji, natomiast w sieciach neuronowych funkcja jest niejawna, a otrzy-
manym modelem jest struktura sieci, parametry jej otrzymania oraz parametry oceny jej
jakoœci. Fakt ten czyni modele regresyjne bardziej praktycznymi i uniwersalnymi w zasto-
sowaniu do oceny obiektu badañ.

6. Podsumowanie

W artykule przedstawiono mo¿liwoœci oceny procesów mielenia rudy miedzi zacho-
dz¹cych w wêŸle mielenia i klasyfikacji w jednym z zak³adów wzbogacania rudy KGHM
„Polska MiedŸ” S.A. za pomoc¹ z³o¿onych wskaŸników oceny technologiczno-energetycz-
nych. Ujmuj¹ one obok wskaŸników technologicznych – zazwyczaj natury jakoœciowej –
tak¿e wskaŸniki energetyczno-iloœciowe.

W sytuacji poszukiwania w zak³adach przeróbczych oszczêdnoœci energetycznych –
przy uwzglêdnieniu, ¿e najbardziej energoch³onnym procesem s¹ procesy rozdrabniania
surowców – zastosowanie w ocenie przebiegu procesu, a tak¿e w jego sterowaniu wskaŸni-
ków energetycznych wydaje siê w pe³ni uzasadnione. W artykule przedstawiono kilka rodza-
jów wskaŸników, uwzglêdniaj¹c tak¿e strukturê analizowanego wêz³a oraz rodzaje uzyski-
wanych produktów koñcowych wychodz¹cych z wêz³a. Podano przyk³adowe modele dwo-
jakiego rodzaju: regresyjne i w postaci sieci neuronowych. Modele te maj¹ podobn¹ ogóln¹
strukturê i uzyskano je w podobnym podejœciu do modelowania. Porównano te modele.
Modele regresyjne s¹ bardziej praktyczne w ocenie procesów, natomiast w sterowaniu wiêk-
sza jest przydatnoœæ sieci neuronowych, których proces uczenia i aktualizacji mo¿e byæ
„zautomatyzowany” i prowadzony w sposób dynamiczny wraz ze zmieniaj¹cymi siê wa-
runkami przebiegu procesu technologicznego.
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