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ОБЩАЯ ХАРАКТЕРИСТИКА ДИСЕРТАЦИОННОЙ РАБОТЫ 

 

Актуальность темы заключается в формировании подхода, 

основанного на интеллектуальных технологиях, обеспечивающего 

повышение эффективности технологического процесса на основе текущей 

информации о нем.  Оборудование, используемое в современном 

производстве, позволяет получать информацию о технологическом процессе, 

контролировать значения производственных параметров в реальном времени. 

Формируемый набор имеет большую ценность с точки зрения анализа и 

выбора стратегии по управлению производством. Системы автоматического 

контроля параметров системы производства могут способствовать 

повышению эффективности производства. Особый успех можно достигнуть в 

таких технологиях, как переработка природного сырья в извлекаемый из него 

готовый продукт. Это обусловлено постоянно изменяемыми исходными 

характеристиками поступающих ресурсов, а также отклонениями в работе 

промышленного оборудовании, человеческими факторами. Своевременное 

изменение характеристик технологического процесса позволит повысить в 

режиме реального времени эффективность переработки сырья и повысить 

прибыль предприятия. 

Целью данной работы заключается разработка интеллектуальной 

системы управления процессами поддержания параметров технических 

систем. 

Задачи: 

- Рассмотреть процесс автоклавного окисления; 

- Исследовать применимость «классических» методов обработки 

данных и методов машинного обучения к набору данных, сформированному 

на основе информации о рассматриваемом процессе; 

- Разработать автоматизированную систему; 

- Провести оценку полученных результатов. 

Объектом исследования является производственная система 

химической и механической обработки сырья на предприятии. 



Предметом исследования является инструментарий методов 

машинного обучения, включающего в себя применение нейронных сетей и 

метода XGBoost. 

Научная новизна исследования  

- На основе непрерывного анализа данных о действующем 

производстве формируется управляющая интеллектуальная системы, 

определяющая оптимальные параметры процесса. 

- Разрабатывается математическая модель с применением подходов 

машинного обучения для решения исследуемых производственных задач. 

Достоверность и обоснованность результатов исследования. 

Основные положения и выводы работы обоснованы, аргументированы 

применением аппарата математического моделирования интеллектуальных 

систем и методов машинного обучения, результаты оценены 

экспериментально на актуализированном наборе данных.  

Практическая значимость заключается в направленности 

использования разработанной системы в реальных условиях производства 

автоклавного окисления с целью повышения ее эффективности. 
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ОСНОВНОЕ СОДЕРЖАНИЕ РАБОТЫ 

Во введение раскрывается актуальность темы, определяются цели и 

задачи исследования. 

В первой главе приводится описание исследуемых производственных 

процессов. Производится описание автоклавного окисления (POX) и 

цианирования, обеспечивающих извлечение золота из упорных золотых 

концентратов с месторождений Албазино и Майское. Блок схема работы 

производства представлена на рисунке 1. 

 
Рисунок 1 - Блок схема работы производства 

 

Цианирование – способ извлечения, выщелачивания, металлов, 

главным образом золота и серебра, из сравнительно бедных, 

тонковкрапленных руд, хвостов и других продуктов обогащения, основанный 

на селективном растворении металлов в слабых растворах цианидов и 

последующем их осаждении. Процесс автоклавного окисления (POX) –  это 

процесс, применяемый для извлечения золота, меди, цинка, молибдена и 

урана из упорной руды. В технологии POX применяются повышенные 

температуры, высокое давление, и кислород для освобождения минералов из 

упорных руд.  

Описаны главные достоинства использования технологии POX: 

быстрое отделение золота, меди и других минералов от упорных руд, 



достижение высоких характеристик показателей извлечений и снижение 

воздействия на окружающую среду. 

Во второй главе описывается модель аналитической системы 

управления параметрами, позволяющими оптимизировать технологический 

процесс. Моделирование производится на основе информации о содержании 

элементов и свойствах вещества, полученной с датчиков, контролирующих 

работу автоклавной установки. В основу закладываются методы машинного 

обучения и классические методы. К «классическим» методам относится 

регрессионное моделирование, производимое с помощью разных видов 

зависимостей. 

Рассматривается предполагаемая схема работы системы. При 

работающей автоклавной установке, прогоняющей вещество через себя, 

через датчики поступают данные о его содержимом и других используемых 

для его переработки компонентах. Полученная информация позволят с 

помощью разрабатываемого алгоритма оценить значение выходной 

характеристики. Значимость выходного значения определяется оператором, 

который может корректировать характеристики работающей системы с 

целью изменения результирующей характеристики.  

 

Рисунок 2 – Схема работы системы при «классическом» методе 

 

Где, к примеру, F0 - это линейная функция, F1- кубическая и т.д., х1- 

железо, х2 – мышьяк и т.д. Y0 – искомое значение параметра на основе 

данных х1- 0 и т.д. 

Описывается анализ данных и вывод из выявленных функций, к 

примеру: 



𝑦 = 𝑎 + 𝑏𝑥0.5 + 𝑐𝑥 + 𝑑𝑥1.5 + 𝑒𝑥2 + 𝑓𝑥2.5 + 𝑔𝑥3 + ℎ𝑥3.5 + 𝑖𝑥4 + 𝑗𝑥4.5 + 𝑘𝑥5     (1) 

(a = 0,1367, b = 18409404, c = -4.5384, d = 4,42326, e = -1.91109, 

f = 5,146586, g = 3,3305, h = -1,631326, i = 3.76998, j = -4.4827, k = 2.20989), с 

коэффициентом детерминации равным 0,3. Так же показан рисунок 3 

графика функции. 

 
Рисунок 3 – График функции 1 

 

𝑦 = 𝑎 + 𝑏𝑥0.5 + 𝑐𝑥 + 𝑑𝑥1.5 + 𝑒𝑥2 + 𝑓𝑥2.5 + 𝑔𝑥3 + ℎ𝑥3.5 + 𝑖𝑥4    (2) 

(a = 1,27, b = -3,83, c = 5,02, d = -3,75, e = 1,74, f = -5,16, g = 9,52, h = -

9,99, i = 4,56), с коэффициентом детерминации равным 0,38. 

 

Рисунок 4 – График функции 2 

 

Производится анализ большого количества достаточно сложных 

зависимостей, среди которых отсутствуют функции, обеспечивающие 

достаточно тесные связи. Коэффициенты детерминации некоторых 

представленных уравнений указывают на умеренную связь, но надежность 

результатов полученных с помощью этих зависимостей низкая. Приведенные 



функции имеют большие по сравнению с аналогами значения коэффициента 

детерминации, но не обеспечивают надежных связей. Аналитических 

зависимостей имеющих высокую или очень высокую связь по шкале Чеддока 

нет.  Анализ множественных связей не позволяет найти аналитическую 

зависимость, обеспечивающую требуемую точность. Требуются другие 

подходы к выявлению зависимостей, предлагается рассмотреть методы 

машинного обучения для решения поставленной задачи.  

В третьей главе описываются методы машинного обучения, к которым 

относятся: нейронные сети, деревья решений, «случайный лес», 

кластеризация. Предлагаемые методы позволяют получить надежное 

решение в заданном диапазоне. 

Приводится схема работы системы при реализации метода машинного 

обучения. Поступающие данные о технологическом процессе сохраняются в 

файл, который является исходным для реализации модели (например, 

нейронной сети). На выходе системы формируется информации о 

прогнозном значении результирующего параметра.  Оценка полученных 

данных производится оператором. 

 

Рисунок 5 –  Схема работы системы при машинном обучении 

 

Показан рисунок работы схемы системы при выбранном методе. 

Таблица обозначений данных представлена ниже. 

 

 

 

 

 



Таблица 1 – Обозначения данных схемы работы при машинном 

обучении. 

Обозначение данных Название 

𝑥0
1 Железо 

𝑥1
1 Мышьяк 

𝑥2
1 Хлориды 

𝑥𝑚
𝑛  …. 

 

В качестве основных моделей для оценки решений поставленной 

задачи в работе рассматриваются «Нейронные сети» и «Деревья решений».  

Описывается алгоритм XGBoost, который относится к деревьям 

решений с градиентным усилением, разработанным для увеличения скорости 

и производительности системы. XGBoost представляет собой ансамбль из 

деревьев, в котором обучается множество копий более слабой модели, не 

позволяющей достичь высокой точности на обучающей выборке данных. На 

каждом шаге слабая модель обеспечивает корректировку ошибок, 

допущенных предыдущими моделями. Предсказания всех моделей 

суммируются с определяемыми весами. Для обучения модели реализуется 

1000 итераций с шагом 0.1 секунды и глубиной узлов деревьев 4.  На рисунке 

6 приводится схема алгоритма  XGBoost. 

 

Рисунок 6 - Схема алгоритма  XGBoost . 

 

Описывается архитектура нейронной сети. Прогнозы делаются на 

выходном или видимом слое, содержащем один параметр. На входном слое 

задаются несколько характеристик. Для обучения модели необходимо 100 

эпох, со скоростью 0.01 секунды, с 7 скрытыми слоями. Эпоха – количество 



итераций в процессе обучения. На рисунке 7 изображается схема нейронной 

сети. Функции оптимизации определяют оптимальный набор параметров 

модели, таких как вес 

 
Рисунок 7– Архитектура нейронной сети MLP 

 

В четвертой главе описывается построение модели и ее реализация для 

исследуемой задачи. На рисунке 8 представлена работа нейронной сети. 

 
Рисунок 8 - Результат работы нейронной сети 

 

Производится оценка характеристик нейронной сети с помощью  

функции потерь. Функция потерь представляет собой разность между 

фактическим значением и прогнозируемым. Для задач прогнозирования 

используется характеристика MSE (Mean Squared Error) равная средней 

арифметической квадрата разности между реальным и прогнозным 

значением: 

𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑛
∑ 𝑒𝑡

2

𝑛

𝑡=1

, где 𝑒𝑡 = 𝑜𝑟𝑖𝑔𝑖𝑛𝑎𝑙
𝑡

− 𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑡, 𝑛 − количество измерений. 

 



Нейронная сеть показывает высокие результаты, которых недостаточно 

для оценки адекватности модели. Приводятся метрики для метода деревьев 

решений MSE и MAE. MAE (Mean Absolute Error) определяется как среднее 

арифметическое абсолютной разности между реальными и прогнозными 

значениями: 

𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑛
∑|𝑒𝑡|

𝑛

𝑡=1

, где 𝑒𝑡 = 𝑜𝑟𝑖𝑔𝑖𝑛𝑎𝑙𝑡 − 𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑡 . 

Результаты метрики обученной модели занесены в таблицу 2. 

Остальные метрики рассчитаны для дополнительного сравнения.  

Таблица 2 - Результаты метрик обученной модели XGBoost 

 Метрика Значение 

MSE 0.015 

MAE 0.015 

r2 0.92 

EVS 0.92 

ME 0 

Median AE 0 

MAPE 0 

 

Полученные значения указывают на высокие показатели оценки 

модели.  

На рисунке 9 представлена матрица корреляции для параметров 

модели, значения которой рассчитываются по критерию Пирсона. 



 

Рисунок 9 – Матрица корреляции 

Цветом показываются значения в диапазоне от 0 до 1, чем ближе к 1, 

тем ячейка светлее, чем ниже, тем ячейка темнее. Чем ближе значение к 0, 

тем меньше вероятность связи. Метод позволяет оценить статистическую 

значимость различий двух или нескольких относительных показателей. 

Значение равное единице показывает абсолютную функциональную связь, 

поэтому в матрице игнорируется значения по диагонали.  

На рисунке 10 показывается график Шепли, позволяющий оценить  

адекватность модели. 



 

Рисунок 10 – График Шепли 

По вертикали расположены параметры, по горизонтали вероятности 

влияния параметров на результирующий признак. Значения слева от 

центральной вертикальной линии — это отрицательный класс (0), справа — 

положительный (1). Толщина линии прямо пропорциональна количеству 

точек наблюдения. Чем выше параметр, тем он имеет большее влияние на 

систему. Чем краснее точки, тем большее значение имеет признак в этой 

точке.  

Полученные от предприятия данные не позволяют обеспечить 

нормальное обучение модели, посредством интерполяции набор данных 

расширяется в 10 раз. 

 



 

Рисунок 11 – График значений увеличенных данных. 

Увеличение данных,  как и другие способы изменения не дают 

видимых результатов, что говорит о необходимости формирования новых 

требований к сбору и подготовке данных предприятием. 

В заключении представляются выводы исследования о 

несостоятельности классических методов для описания рассматриваемой 

технологии.  Указываются преимущества машинных методов, 

обеспечивающих на исследуемом диапазоне данных более точные 

результаты. Обозначается актуальность проблемы увеличения данных и их 

интерпретации, что требует формирование нового набора данных для 

повышения качества получаемых результатов.  
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