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1. Wstep

Polskie rudy miedzi z uwagi na swoje specyficzne wtasnosci, sktad mineralny, liczbg
wystepujacych typow litologicznych oraz wielkos$¢ ziarn mineratéw kruszcowych i charak-
ter mineralizacji nalezy zaliczy¢ do trudno wzbogacalnych. Trudnos¢ ta pojawia si¢ szcze-
gblnie na etapie ich przygotowania do wzbogacania i samej flotacji, a nawet w procesie od-
wadniania. Polega ona na koniecznos$ci stosowania drobnego mielenia, dlugich czasow flo-
tacji oraz termicznego dosuszania koncentratu koncowego. Tlumaczy to w sposob obiektyw-
ny wigksza energochtonno$¢ procesu wzbogacania naszych rud niezaleznie od przyjetych
rozwiazan projektowo-technicznych. Dlatego sprawa doboru wiasciwej technologii, przyje-
cia mozliwie najlepszych rozwiazan projektowych oraz zastosowania nowoczesnego wyposa-
zenia technicznego wraz z szeroko rozumiang automatyzacja produkcji jest szczegodlnie
wazna dla zapewnienia niskich kosztow przerobu. Dziatania te sa sukcesywnie podejmowa-
ne od wielu lat, prowadzone sa badania nad modyfikacja zastosowanych technologii wzbo-
gacania oraz modernizacja znajdujacego si¢ w zakladach wyposazenia technicznego i wdraza-
niem nowoczesnych systemow sterowania i kontroli procesem wzbogacania rud miedzi [4].

W artykule przedstawiono zagadnienia energochtonnos$ci mielenia i klasyfikacji rudy
miedzi w O/ZWR Rejon Lubin. Przedstawiono bilans energetyczny dla uktadu mielenia
i klasyfikacji oraz catego zaktadu, wskazujac na najwyzsza energochlonnos$¢ rozpatrywa-
nego uktadu.

Na podstawie danych energetycznych i technologicznych dostarczonych przez system
kontroli uktadu mielenia i klasyfikacji MillStar, obliczono warto$ci wskaznikow energetycz-
nych oraz modele opisujace charakter i silg zaleznosci pomigdzy wskaznikami a danymi ener-
getyczno-technologicznymi procesu mielenia i klasyfikacji [6].
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2. Bilans energetyczny dla wezla mielenia i klasyfikacji
oraz calego zakladu

Proces rozdrabniania (kruszenia i mielenia) jest najbardziej energochtonnym procesem
przerébczym, co oznacza, ze jest on rowniez najdrozszym procesem jednostkowym w prze-
robee surowcow. Dotyczy to zardéwno kosztow inwestycyjnych, jak i eksploatacyjnych. Po-
twierdzeniem tego jest przeprowadzona analiza kosztéw w ukladzie stanowiskowym ze
szczeg6lnym uwzglednieniem kosztow energii dla rejonu Lubin.

PRZYGOTOWANIE RUDY DOMIELENIA[ ] 8,2%

MIELENIE | KLASYFIKACJA [ | 33,3%
FLOTACJA| | 24,1%
ODWADNIANIE - SUSZENEE[____ ] 84%
GOSPODARKA ODPADAMI FLOTACYJNYMI| | 24,9%

KOSZTY OGOLNOWYDZIALOWE[ ] 1,1%

Rys. 1. Zestawienie procentowe kosztow O/ZWR Rejon Lubin za rok 2002 w podziale na procesy
przerdbeze

Rysunek 1 ilustruje zestawienie procentowe kosztow O/ZWR Rejon Lubin za rok 2002
w podziale na poszczegdlne procesy przerdbcze. Najwigeej kosztow generowanych jest
w procesie mielenia i klasyfikacji, tj. ok. 33%, a energia stanowi ich najwickszy odsetek,
prawie 50% (rys. 2).
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Rys. 2. Rodzaje i wielko$¢ kosztow procesu mielenia i klasyfikacji za rok 2002
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3. Opis obiektu i zmiennych

Obiektem badan byt wegzel mielenia i klasyfikacji drugiego ciagu technologicznego
O/ZWR rejonu Lubin. Uktad ten obejmuje:
— mielenie w mtynach pretowych,
— mielenie w mtynach kulowych,
— klasyfikacje¢ w klasyfikatorach zwojowych,
— klasyfikacje w hydrocyklonach ¢ 500 mm i ¢ 350 mm wraz z uktadami pompowymi
i siecia rurociagow,
— flotacjg wstepna,
— flotacjg szybka.
Schemat technologiczny wezta przedstawiono na rysunku 3. Na rysunku tym zazna-

czono tez uktady pomiarowe i sterowania zainstalowane w tym wezle. Uktady te umozli-
wity zebranie wynikéw w odniesieniu do parametréw technologicznych procesu.
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Rys. 3. Schemat obiektu oraz uktadow regulacji i sterowania weztem mielenia i klasyfikacji
w O/ZWR Rejon Lubin

W tabeli 1 zamieszczono wykaz najwazniejszych zmiennych procesowych, dla drugiej
tercji drugiego ciagu technologicznego O/ZWR Rejon Lubin, rejestrowanych i archiwizo-
wanych przez system MillStar.
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TABELA 1

Wykaz najwazniejszych zmiennych obiektowych mierzonych przez system dla tercji drugiej

Technologiczne

Energetyczne

D,icaoe — gestos¢ nadawy na hydrocyklon HC g ciagu rudy
weglanowej [g/dm’]

Ppcago — cisnienie nadawy na HC,g9 [KPa]
V,nca00 — natezenie przeptywu nadawy na HC g9 [m’/h]

EMP221 — moc napgdu mtyna
pretowego [kW]

EMK222 — moc napgdu mtyna
kulowego [kW]

EMF212 — moc napedu maszyny
flotacyjnej [kW]

EPM209 — moc napgdu pompy

Dy pica00 — gestosé przelewu HC g9 [g/dm3]

dinca09 — Srednia wielkos¢ ziarna w przelewie HCogo [um]

dia00rc200 — zawarto$é klasy > 200 um w przelewie HCyo [%] | [KW]
D,picais — gesto$é nadawy na hydrocyklon HC,,g ciagu rudy EPM218 — moc napgdu pompy
piaskowcowej [g/dm’] [kW]

ETM221- moc napgdu

Ppco1s — cisnienie nadawy na HC,,g [KPa]
tasmociagu [kW]

Dppcais — gestosé przelewu HC g [g/dm3 ]

dyncas — Srednia wielkos$¢ ziarna w przelewie HC, g [um]
diaooncais — zawartos¢ klasy > 200 pum w przelewie HCy 5 [%]
Dypan1 — gesto$¢ pulpy w miynie pregtowym [g/dm3]

O,mp221 — natgzenie przeplywu rudy do miyna pretowego [Mg/h]

Ly218, Li22p, L3 — poziomy w rzapiach [%]

4. Wskazniki oceny pracy wezla rozdrabniania (energetyczne)

Dla przedstawionego wezta przyjeto wskazniki oceny jego pracy. Wybdr odpowied-
niego wskaznika oceny jest bardzo wazny w modelowaniu i optymalizacji procesow. Przy-
jeto wskazniki energetyczne, ktore obok chwilowych mocy i zuzycia energii ujmuja takze
jej zuzycie na jednostk¢ rozdrabnianej masy produktu lub na jednostkg wytwarzanego pro-
duktu.

Poniewaz w omawianym wezle produkowane sa dwa gléwne produkty koncowe —
przelewy hydrocyklondéw ciagu rudy piaskowcowej i rudy weglanowej, oprocz wskaznika
dla mtyna pregtowego przyjeto wskazniki dla wyzej wymienionych ciagdéw oraz dla catego
wezta przygotowania nadawy wraz z ich jednostkami.

Dla mtyna prgtowego okreslono wzgledny wskaznik zuzycia energii elektrycznej przez
mityn na tong przerabianej rudy

M kW _>£:Ejed kWh (1)
Fyp | Mg/h (0] | Mg

Dla ciagu rudy piaskowcowej okreslono wskaznik wyrazajacy chwilowy pobdr mocy
mityna pr¢towego w stosunku do udziatu procentowego klasy ziarnowej > 200 um w prze-
lewie hydrocyklondéw tego ciagu

My [KW @
vhp L%
<dp
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Dla ciagu rudy weglanowej zaproponowano trzy wskazniki ujmujace zuzycie energii
elektrycznej mityna kulowego lub obu mtynéw jako globalnej jednostki rozdrabniajacej
w odniesieniu do sktadu ziarnowego przelewu hydrocyklonow ciagu rudy weglanowej lub
masowego natezenia przeptywu klasy < d,, w przelewie hydrocyklonow:

M i {kW}. M yp + M i [kW} M yp + M g ~1000{ kW } 3)
Vfdlp % Vfd} % de}a Voarr -G % - Mg

Oceniajac caly wezel mielenia i klasyfikacji, zaproponowano wskaznik uwzglednia-
jacy moc pobierang przez wszystkie istotne napedy tego wezta, jak rowniez sktad ziarnowy
produktéow koncowych wezla przygotowania nadawy

M kW
TR ®
ay<dp+ Y<alp 0

W powyzszych wzorach uzyto nast¢pujacych oznaczen:
Fy;p — masowe natgzenie przeptywu rudy w miynie pregtowym [Mg/h],
O — masa [Mg],
E — energia elektryczna [kWh],
V. — objetosciowe natgzenie przeptywu metow w hydrocyklonach H; [m*/h],
My;p — moc chwilowa napedu mtyna pretowego [kW],
Myx — moc chwilowa napgdu mtyna kulowego [kW],
M — moc chwilowa wszystkich napedow [kW],

Y <dp wychod klasy < d w przelewie hydrocyklonow ciagu rudy piaskowcowej [%],
de; — wychadd klasy < d w przelewie hydrocyklonow ciagu rudy weglanowej [%],

G,y — gestosé metéw nadawy do hydrocyklondéw H; [Mg/m3 1,
a, b — wagi zwiazane z technologicznymi warunkami pracy urzadzen klasyfiku-
jacych [-].

5. Metody obliczeniowe

Od procesow przemystowych oczekuje si¢ coraz lepszej powtarzalno$ci, tatwosci ste-
rowania automatycznego, optymalizacji kosztow. Rosnie stopien ztozonosci procesu, co
z kolei rzutuje na trudno$ci w identyfikacji i stopien skomplikowania opisujacego proces
modelu. Poprawne modelowanie przemystowych proceséw przerdbczych oraz ich uktadow
musi by¢ zatem oparte na eksperymencie czynnym, w ktérym prowadzi si¢ badania, wpro-
wadzajac zalozone zmiany istotnych parametréw technologicznych procesow. W przypadku
badania ztozonych procesoéw technologicznych, takich np. jak uktad mielenia i klasyfikacji,
nalezy w sposob szczegdlnie rozwazny typowac najistotniejsze parametry technologiczne,
W tym parametry sterujace, uwzgledniajac ich wzajemne zaleznosci, co moze pozwoli¢ na
rozpoznanie mechanizmu powiazan migdzy nimi [5].
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W artykule opracowano modele okre$lajace wzajemne zalezno$ci funkcyjne pomiedzy
zmiennymi energetycznymi i technologicznymi procesu. Modelowanie przeprowadzono
bazujac zarowno na regresji wielorakiej, jak i z zastosowaniem sieci neuronowych.

Dane pochodza z okresu trzech dziennych zmian roboczych, w trakcie ktérych prze-
prowadzano eksperyment. Rejestrowanie danych odbywato si¢ z czgstotliwoscia probko-
wania co 10 s. W celu ustabilizowania chwilowych skokow ich warto$ci oraz odrzucenia
btednych wskazan dane usredniano za czas 1 minuty i poddawano filtracji.

Modelowanie regresyjne

Regresja jest to badanie wptywu jednej lub kilku zmiennych tzw. objasniajacych na
zmienng, ktorej przebiegu si¢ poszukuje, a wigc na zmienng objasniang. Méwiac o wplywie
wielu zmiennych na zmienna objasniana, regresj¢ nazywa si¢ wieloraka lub wielowymia-
rowa.

Analiza regresji polega na estymacji parametrow réwnania teoretycznego regresji, ktore
w sposoOb najdoktadniejszy odwzorowuje zachodzaca zaleznos¢

Jesli wystepuje n obserwacji zmiennych xi, X2, ..., xz, ktore moga mie¢ wpltyw na
zmienna y, to liniowym modelem regresji wielorakiej bgdzie rownanie postaci [1]

¥ =PBot Prx1+ Pixy + Poxz + Prxk + & (5)
gdzie:
B; — parametry modelu (wspolczynniki regresji) opisujace wptyw i-tej zmiennej,
¢ — skladnik losowy.

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

TABELA 2

Posumowanie regresji zmiennej E;p. (V20012004 Vutic200 Puricaes) <1000, R =0, 83797920,
R*=0,70220913, skoryg. R* = 0,69976250, F(7,852) = 287,01, p < 0,0000, blad estymacji: 0,08428

N =860 B B*qg st B Biad st 1(852) | poziom p
Wyraz wolny 0,5120 0,2586 1,98 0,084
Prcaoo 0,882 0,082 0,107 | 0,0010 10,70 0,000
Dorica 0,323 0,024 00011 | 0,000l 13,20 0,000
Prcors 0,170 0,072 00011 | 0,0005 237 0,018
Dyt 0,043 0,022 0,0002 0,0001 1,97 0,049
Epoo 0,654 0,060 0,0164 0,0015 10,97 0,000
EPys 0,165 0,071 0,0038 0,0016 2,33 0,020
Ls 0,038 0,045 ~0,0006 | 0,008 0,84 0,400
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W tabeli 2 podano wyniki modelowania — rdwnania regresji (6) przedstawiajace site,
ksztatt i kierunek powiazan pomigdzy przyktadowymi wskaznikami energetycznymi a da-
nymi procesowymi wytypowanymi po uprzedniej analizie zwiazkow korelacyjnych pomig-
dzy nimi.

(M yyp + M 5 )+ 1000

H,
Y<dp Vorr - GnH

= 0,512 = 0,0107Py¢ 299 — 0,0011D 50209 —

(6)
— 0,001 1Py;c515 + 0,0002D 455, + 0,0164 E 1 prgo + 0,0038E pyyo 15 —

— 0,0006L,.,5 +0,084; R*=0,7

Powyzsza, oszacowana, funkcja regresji uzalezniona jest od siedmiu zmiennych,
sposrod ktorych brak istotnos$ci wykazuje jedynie zmienna poziomu metow w rzapiu nr 2
(» = 0,4 > p.z = 0,05). Najsilniejszy wplyw na modelowany wskaznik ma cis$nienie nada-
wy na hydrocyklon ciagu rudy weglanowej (Prc209), poniewaz standaryzowany wspotczyn-
nik regresji B ma najwyzsza bezwzgledna warto$¢. Sita oddziatywan ci$nienia na warto$¢
szacowanego wskaznika jest ujemna, co oznacza, ze wzrost cisnienia nadawy na hydrocyk-
lon ciagu rudy weglanowej o 1 kPa powoduje zmniejszenie warto$ci wskaznika (efekt ko-
rzystny) o okoto 0,011 kWh/Mg rudy. Rownie istotny wptyw na zmienno$¢ analizowanego
wskaznika ma moc pobierana przez pompg, ktora zasila nadawa hydrocyklon ciagu rudy
weglanowe;j. Sita oddzialywan pomigdzy warto$ciami wskaznika i mocy jest w tym przy-
padku dodatnia. Wraz ze wzrostem mocy pobieranej przez pompg rosnie warto$¢ rozpatry-
wanego wskaznika. Btad standardowy estymacji rowny 0,084 interpretuje sig¢ jako przecigt-
ne odchylenie wskaznika w probie od wskaznika teoretycznego — wyznaczonego z modelu.
Natomiast warto$¢ wspotczynnika determinacji R* = 0,7 oznacza, ze 70% zmiennosci sza-
cowanego wskaznika jest wyjasnione przez model.

Analogicznej interpretacji podlegaja wyniki modelowania wskaznika oceniajacego
ciag rudy piaskowcowej. Zmienno$¢ ponizszego wskaznika, ujmujacego pobor mocy
miyna pretowego w odniesieniu do udziatu procentowego klasy ziarnowej < d, w przelewie
hydrocyklonow ciagu rudy piaskowcowej, najsilniej uzalezniona jest od ggstosci przelewu
w hydrocyklonie tegoz ciagu, natomiast nie zalezy od ci$nienia nadawy kierowanej na hy-
drocyklon ciagu rudy piaskowcowej oraz mocy pobieranej przez napgd pompy tloczacej
nadawe do hydrocyklona ciagu rudy weglanowej.

MMP

H,
y<dp

= 509,52 — 0,04D,11¢ 209 + 0.301Pyc200 — 0,06V, 11200 — 0.043 Py —

(7
— 0,238 D e 215~ 0.035D 11 —0247E pyyag9 — 0.995E pyy15 £0.86;

R*=0,7
Analizujac powyzsze modele, mozna stwierdzi¢ — w wigkszosci przypadkow — wy-

soka istotno$¢ statystyczna wspolczynnikow przy zmiennych niezaleznych, a tym samym
istotno$¢ wplywu parametrow technologiczno-energetycznych na szacowane wskazniki.
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Modelowanie sieciami neuronowymi

Sieci neuronowe znalazty ostatnio bardzo szerokie zastosowania w modelowaniu i ste-
rowaniu nimi réznorodnych procesow przemystowych, w tym takze procesow przerobki
surowcow mineralnych [2, 3].

Dla analizowanego obiektu — wezta mielenia i klasyfikacji — poszukiwano takich samych
typow zaleznosci jak w przypadku modelowania regresyjnego. Obliczenia dla zadanych funk-
cji modelu przeprowadzono, wykorzystujac komputerowy program do modelowania sieci
neuronowych Statistica Neural Networks firmy StatSoft. Do uczenia najlepszych wytypo-
wanych sieci neuronowych zastosowano algorytm wstecznej propagacji bledow z nastgpu-
jacymi parametrami uczenia: wspotczynnik uczenia 0,1, bezwtadnos$¢ 0,3, liczba epok 100.

Ogdlna posta¢ modeli oraz wyniki modelowania mozna przedstawic¢ nastgpujaco:

a) dlaciagu rudy weglanowe;j
M yp+ M 4 - 1000
Afl MK =f{Prc209, Dpric209, Pric218, Dyp221, Epanos, Epanis, Lr2p) (8a)
’Y<dp'VnH 'GnH
b) dlaciagu rudy piaskowcowej
M
Ix = ADprc209, Pcino9s Varic209, Prc21ss Dpric218, Dupa21s Epanoo, Epzig) — (8b)
y<dp
TABELA 3
Edytor zbioru sieci
Nr . Btad Btad Btad Jakos¢ Jako$¢ Jako$¢
sieci Typ | Wejscia) Ukryte uczenia | walidacji | testow | uczenia | walidacji | testow
1 MLP 1 2 0,01263 | 0,01305 | 0,01325 0,90285480,9273086 | 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 |0,0074430,4085353|0,4750551|0,4774531
5 MLP 3 5 0,004244 | 0,005235 10,005972|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))

Uczacy Walidacyjny Testowy
M yp+ M- 1000 M yp+ M, -1000 M yp+ M - 1000
“/lep Vo Gun Yglip Vo Gun Yilalfp Vorr G opr
Srednia 0,07893 0,07904 0,07815
Odch. std. 0,01407 0,01422 0,01562
Sredni blad 5,099¢-05 -0,0008123 —-0,0009411
Odch. bledu 0,004266 0,005227 0,005958
Sr. bt. bezwz. 0,003279 0,004123 0,004321
Tloraz odch. 0,3033179 0,3675381 0,3815066
Korelacja 0,9529942 0,9312798 0,927755
TABELA 5
Edytor zbioru sieci (dla przypadku b))
eci| TP | Weiseia Ukiyte| |30t | atidacii| cestow | uesenia | walidacji | testow
1 | liniowa 5 —  16,806391|8,5154478,142233|0,7268818 | 0,8818911 | 0,9767898
2 | RBF 3 1 [8,2569258,316967 | 7,410022 | 0,8817901 | 0,8681912 | 0,8861264
3 | liniowa 6 - 16,505357|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 4,225708 | 4,808492 | 4,936791 | 0,4512643 | 0,4989732 | 0,5921345

Dla zadanego zbioru danych Automatyczny projektant sieci znalazt w obu przypad-
kach zbiory pigciu sieci (tab. 3 1 5), ktére moga by¢ wykorzystane do modelowania rozpa-
trywanych wskaznikow. Z sieci tych, sieci nr 5 okazaly si¢ najlepsze (rys. 4 i 5), charakte-
ryzowaly si¢ bowiem najmniejsza wartoscia bledéw i najwyzsza ,,jakoscia” (dla regresji

najlepsza jest najmniejsza warto$¢ wskaznika jakosci).

Rys. 5. Schemat najlepszej sieci nr 5 (dla przypadku b))
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TABELA 6

Statystyki regresyjne (dla przypadku b))

Uczacy Walidacyjny Testowy
Myp Myp Myp
o v<l vl
Srednia 35,90546 33,72933 36,22516
Odch. std. 10,20594 5,626772 9,915883
Sredni blad ~0,01519 ~0,04084 -0,8432
Odch. bledu 4,71325 3,047909 4,352633
Sr. bt. bezwz. 3,450102 2,391509 3,333816
Tloraz 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 bitedy otrzymane przy uruchamianiu sieci na podzbiorze uczacym,
walidacyjnym i testowym. Wzrost bledu walidacyjnego na pewnym etapie uczenia sieci
wskazuje na przeuczenie sieci. Wartos¢ tego bledu nalezy przede wszystkim bra¢ pod
uwage przy podejmowaniu decyzji, ktorej sieci uzy¢ w modelowaniu. Przedstawiono
réwniez jako$ci uczenia, walidacji i1 testowania zalezne przede wszystkim od natury sieci.
W zagadnieniach regresyjnych jako$¢ sieci wyrazona jest ilorazem odchylenia standardo-
wego dla reszt (blgdow) i odchylenia standardowego wartos$ci zmiennej objasnianej. Mniej-
sza jego wartos¢ $wiadczy o lepszej jakosci (efektywnosci) modelu. Dla bardzo dobrych
modeli iloraz ten nie przekracza wartosci 0,1.

W edytorze zbioru sieci okre§lono réwniez liczbg zmiennych wejsciowych wchodza-
cych w strukturg sieci oraz liczbg neurondéw ukrytych z drugiej warstwy dla sieci trojwar-
stwowych. Liczba neuronow ukrytych jest miara ztozonoSci sieci. Korzystniejsze sa sieci
z mniejsza liczba neurondw ukrytych i mniejsza liczba wejsc, o ile nie traca zbyt wiele na
swojej efektywnosci. Dla przypadku a) najlepsza sie¢ nr 5 wykorzystuje trzy zmienne
wejsciowe: Dypc209, Dyp221, Epapo9 1 pig¢ neuronéw ukrytych, natomiast dla przypadku b)
sie¢ nr 5 uwzglednia do budowy modelu cztery zmienne wejsciowe: Dyrc209, Dprc218,
Dypao1, Epapig 1 siedem neurondéw ukrytych. Sie¢ nr 5 dla wskaznika ciagu rudy piaskowco-
wej jest wigc bardziej rozbudowana i ztozona. Z przedstawionego powyzej wykazu zmien-
nych wejsciowych wchodzacych do modeli widaé, ze nie wszystkie wejScia w stopniu
istotnym wplywaja na warto$¢ wskaznika oceny.

Tabele 4 i 6 zawieraja statystyki regresyjne wyznaczone na podstawie zbiorow danych.
Sa one wyznaczane niezaleznie dla zbioru uczacego, walidacyjnego i testowego. Statystyki
te okreslaja: warto$ci $rednie wyznaczone na podstawie rzeczywistych warto§ci zmiennej
objasnianej, odchylenia standardowe wyznaczone na podstawie rzeczywistych warto$ci zmien-
nej objasnianej, przecigtne wartosci blgdow liczone jako roéznica pomigdzy rzeczywistymi
i obliczonymi warto$ciami zmiennej objasnianej, odchylenia standardowe btedéw, wartosci
srednie modutéw btedow, ilorazy odchylen standardowych btedow i odchylen standardo-
wych warto$ci zmiennej objasnianej, wspotczynniki korelacji Persona liczone pomigdzy rze-
czywistymi i obliczonymi przez model warto§ciami zmiennej objasnianej [3].
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Dla znalezionych dwoch modeli iloraz odchylenia standardowego zbioru walidacyjnego
wynosi odpowiednio: 0,3675381 i 0,4989732, a wartos$¢ korelacji 0,9312798 1 0,8433839.
Parametry te $wiadcza o lepszej jakosci modelu dla wskaznika energetycznego ciagu rudy
weglanowej, cho¢ w obu przypadkach uzyskane modele jedynie w stopniu do$¢ dobrym
generalizujg zadany problem.

Porownujac dwa rézne sposoby modelowania: regresyjne i sieci neuronowych, trudno
jednoznacznie oceni¢ wyzszo$¢ jednych modeli nad drugimi. Modele uzyskane przy uzyciu
sieci neuronowych wykazywaty wigksza warto$¢ wspoétczynnika korelacji w stosunku do
modeli regresyjnych i moga wydawac si¢ bardziej efektywne. Modele regresyjne podaja
funkcje krzywej regresji, natomiast w sieciach neuronowych funkcja jest niejawna, a otrzy-
manym modelem jest struktura sieci, parametry jej otrzymania oraz parametry oceny jej
jakosci. Fakt ten czyni modele regresyjne bardziej praktycznymi i uniwersalnymi w zasto-
sowaniu do oceny obiektu badan.

6. Podsumowanie

W artykule przedstawiono mozliwosci oceny proceséw mielenia rudy miedzi zacho-
dzacych w wezle mielenia i klasyfikacji w jednym z zaktadéw wzbogacania rudy KGHM
,Polska Miedz” S.A. za pomoca ztozonych wskaznikéw oceny technologiczno-energetycz-
nych. Ujmuja one obok wskaznikow technologicznych — zazwyczaj natury jako$ciowej —
takze wskazniki energetyczno-ilo$ciowe.

W sytuacji poszukiwania w zaktadach przerdbczych oszczg¢dnosci energetycznych —
przy uwzglednieniu, ze najbardziej energochlonnym procesem sa procesy rozdrabniania
surowcow — zastosowanie w ocenie przebiegu procesu, a takze w jego sterowaniu wskazni-
koéw energetycznych wydaje si¢ w petni uzasadnione. W artykule przedstawiono kilka rodza-
jow wskaznikow, uwzgledniajac takze strukture analizowanego wezta oraz rodzaje uzyski-
wanych produktow koncowych wychodzacych z wezta. Podano przyktadowe modele dwo-
jakiego rodzaju: regresyjne i w postaci sieci neuronowych. Modele te maja podobng ogolna
strukturg i uzyskano je w podobnym podejsciu do modelowania. Porownano te modele.
Modele regresyjne sa bardziej praktyczne w ocenie proceséw, natomiast w sterowaniu wigk-
sza jest przydatno$¢ sieci neuronowych, ktorych proces uczenia i aktualizacji moze byc¢
»zautomatyzowany” 1 prowadzony w sposob dynamiczny wraz ze zmieniajacymi si¢ wa-
runkami przebiegu procesu technologicznego.
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