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Aktualne tendencje w opisie i modelowaniu matematycznym
proceséw przerébki materialow uziarnionych

Wprowadzenie

We wszystkich naukach technicznych dazy si¢ do sformalizowania opisu wystepujacych
w nich proceséw — w tym takze technologicznych — za pomoca praw nimi rzadzacych, co
prowadzi do tworzenia i wykorzystywania modeli matematycznych. Nie ulega watpliwosci,
ze metody i techniki ilosciowego modelowania sa zagadnieniami podstawowymi, pozwa-
lajacymi na doktadne rozpoznanie proceséw, a takze na ich rozwijanie; dotyczy to takze
inzynierii procesowej i inzynierii mineralnej. Modelowanie w przerobce surowcow mine-
ralnych jest utrudnione ze wzgledu na ztozonos¢ operacji jednostkowych, przy czym gtowna
trudnoscia jest fakt, ze przerabiany materiat jest zbiorem roznych ziaren surowca. Wiele
konwencjonalnych metod i technik modelowania matematycznego ma ograniczone zasto-
sowania w odniesieniu do uktadow przerobki surowcow mineralnych, a uzyskiwane modele
maja specjalne cechy i ograniczenia. Dazy si¢ jednak do stosowania podstawowych praw
nauk $cistych, czyli prawa zachowania masy i energii, rownan termodynamicznych, kinetyki
reakcji oraz transportu masy i ciepla. Takie podejécie nazywane jest podejsciem heurys-
tycznym, a modele — modelami heurystycznymi. Jezeli uzyskuje si¢ modele na drodze
prowadzonych obserwacji wielko$ci wejsciowych i wyjsciowych procesu (metoda black
box) nazywamy je modelami fenomenologicznymi. Bardzo czgsto stosuje si¢ metodg tacze-
nia obu wymienionych sposobéw modelowania, czyli metodg grey box. Podrgcznikowe
i najbardziej ogolne podejscie do modeli heurystycznych przedstawit King (2001).
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Masowe zastosowanie komputeréw doprowadzito do tego, ze klasyczne zadania projek-
towania i poszukiwanie optymalnych warunkéw w dowolnej dziedzinie techniki staty si¢
zadaniami z zakresu informatyki i odpowiednich procedur obliczeniowych (algorytmow).
W ostatnich dziesigcioleciach narastalo zainteresowanie algorytmami, ktére w pewien spo-
sob nasladowaty procesy wystgpujace w naturze. Takimi procedurami sa: programowanie
ewolucyjne, algorytmy genetyczne, strategie ewolucyjne, systemy klasyfikujace i sieci
neuronowe. Wiele z tych metod (procedur) zastosowano do analizy proceséw przerdbezych
(Fuerstenau, Han 2003; Gupta, Yan 2006; Wills, Napier-Munn 2006).

Stosowanie heurystycznych modeli matematycznych procesow przerdbczych musi byé
skojarzone z doborem warto$ci parametrow wystgpujacych we wzorach, ktore zaleza od
konkretnych warunkow charakteryzujacych proces bedacy przedmiotem zainteresowania.
Estymacja parametréw musi by¢ prowadzona metodami statystycznymi i doktadnos¢ esty-
macji staje si¢ bardzo istotnym zagadnieniem. W wielu przypadkach wskazane jest stoso-
wanie nieklasycznych (niestandardowych) metod statystycznych, polegajacych na odejsciu
od procedur zwiazanych z zatozeniami metod klasycznych, ktore ograniczaja ich zasto-
sowania.

Materiat ziarnisty, ktory jest poddawany procesom przerobczym ma wiele cech, decydu-
jacych o jego podatno$ci na okreslony sposéb wzbogacania lub rozdziatu. Takimi cechami
sa: zawartosci sktadnikow i stopnie ich uwolnienia, wielko$ci ziaren, ggstosci ziaren, wilas-
ciwosci fizykochemiczne oraz inne wilasciwosci geometryczne (np. ksztalt) i fizyczne.
Podatnos$¢ materiatu na okreslony sposob rozdziatu powinna wigc by¢ charakteryzowana za
pomoca analizy rozktadéw wielowymiarowego wektora cech. Zmiana charakteru rozktadu
tego wektora w trakcie proceséw przygotowania nadawy do wzbogacania decyduje o wy-
nikach przebiegu procesow (pracy zaktadu przerobczego). Analizy rozktadow wielowy-
miarowych sa utrudnione i dlatego rzadko stosowane.

Omowimy teraz kolejno wymienione wyzej problemy modelowania procesow przerobki
surowcdéw mineralnych.

1. Symulacja i optymalizacja pracy proceséw przerébczych

Zadanie maksymalnego wykorzystania techniki komputerowej w analizie procesow
przerdbczych 1 ich uktadéow sprowadza si¢ do symulacji ich przebiegéow, optymalizacji
skutkéw dzialania oraz przedstawienia zatozen projektowych dla urzadzen i ich zesta-
wow. Podstawa realizacji tak postawionego zadania sa odpowiednie modele matematyczne
procesow.

Stosowanymi technikami optymalizacyjnymi sa:

— zmodyfikowana metoda kompleksowa,

— metoda poszukiwania losowego (Monte Carlo),

— programowanie liniowe,

— procedury numeracyjne i kombinatoryczne,
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— poszukiwanie bezposrednie,

— teoria potencjatu tancuchéw Markowa,

— metoda dekompozycji.

Kazda z tych technik posiada jakie$s mankamenty. Zmodyfikowana metoda kompleksowa
jest bardzo wrazliwa na przyjete wstgpnie warto$ci zmiennych decyzyjnych, a metoda
poszukiwania losowego bardzo wolno dochodzi do rozwiazania optymalnego. Progra-
mowanie liniowe zaktada liniowo$¢ funkcji celu i1 ograniczen. Procedury numeracyjne
i kombinatoryczne — stosowane do poszukiwania optymalnego uktadu — nie zawsze odpo-
wiednio generuja rozwiazanie optymalne. Wyniki metody poszukiwania bezposredniego dla
flotacji sa bardzo zalezne od zadanego poziomu uzysku i zawarto$ci w koncentracie. Teoria
potencjatu tancuchéw Markowa zaklada, ze zadany poziom uzysku koncentratu o danej
zawartoS$ci jest niezalezny od zmian przeptywu (masy) w urzadzeniu (maszynie). Metode
dekompozycji zastosowano, uwzgledniajac empiryczne metody projektowania i zasady
praktyczne w celu generowania wartosci poczatkowych zmiennych (punkt startu), a takze
macierzy przejs¢ (w celu poprawy wartosci funkcji celu) (Schena i in. 1997).

Bardzo szeroko rozpowszechnionym w badaniach przerdbezych sposobem optymalizacji
jest metoda algorytmow genetycznych, ktore rozwiazuja wiele, zdecydowanie nieliniowych
problemoéw i sa wzglednie tatwe w zastosowaniach. Literatura dotyczaca zastosowania
algorytméw genetycznych jest bardzo bogata i réznorodna (Svedensten, Evertsson 2005;
Goldberg 1998).

Zasada dziatania algorytmow genetycznych oparta jest na zaobserwowanych w naturze
procesach rzadzacych naturalna ewolucja organizméw zywych. Ogodlnie metody te okreslane
sa jako obliczenia ewolucyjne (Evolutionary Computation). Poczatkowo rozwijaly si¢ one
w kilku o$rodkach naukowych niezaleznie, prowadzac do powstania kilku podejsé. Obecnie
przyjmuje sig, ze dziela si¢ one na algorytmy genetyczne, programowanie ewolucyjne,
strategie ewolucyjne oraz programowanie genetyczne. Powstaja rowniez algorytmy taczace
cechy kilku wymienionych metod. Nalezy roéwniez wspomnie¢, ze znanych jest kilkaset
operatoréw krzyzowania oraz mutacji, co daje ogromne mozliwosci eksperymentowania
przy tworzeniu systemow opartych na obliczeniach ewolucyjnych. Przykladami zastosowan
algorytméw genetycznych sa problemy zwiazane z podstawowym dla przerobki prawem
zachowania masy, zapisywanym w réznych postaciach. Jedna z nich jest rownanie catkowe
Fredholma (Tumidajski 1997), ktérego uszczegdélowienie moze by¢ sprowadzone do prob-
lemu okreslenia sktadowych mieszaniny rozktadow zmiennych losowych.

Idea gtéwna algorytméw genetycznych oparta jest na zasadach procesu ewolucji orga-
nizmoéw zywych. W procesie tym rodzice przekazuja nastgpnemu pokoleniu informacje
genetyczna (w pewnych losowych przypadkach nieco zmutowang). Przetrwanie osobnikow
i w konsekwencji zdolnosci rozrodcze gwarantuja odpowiednia jako§¢ materiatu gene-
tycznego, ktdra zapewnia dazenie populacji do wypracowania najlepszych cech przystoso-
wawczych do zycia w okreslonym ekosystemie. Poszukiwanie rozwiazania problemu opty-
malizacyjnego polega wigc na przeksztatcaniu poczatkowej populacji osobnikow w celu
uzyskania kolejnej, ztozonej z osobnikow, dla ktorych warto§¢ funkcji przystosowania jest
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blizsza optimum. Przeksztatcenie to dokonuje si¢ poprzez operacje krzyzowania, mutacji
oraz selekcji dziatajacych na wzor wspomnianych wezesniej proceséw biologicznych (Gold-
berg 1998; Michalewicz 2003).

Jako przyktad zastosowania obliczen ewolucyjnych omowimy problem optymalizacji
pracy kruszarki. Modelowanie matematyczne pracy kruszarek prowadzone jest réoznymi
metodami, migdzy innymi na podstawie macierzowych modeli rozdrabniania, ktére za-
wieraja wiele specyficznych ograniczen i analiz zachowania si¢ ziaren w komorze robocze;j
kruszarek (Lynch 1997). W pracy (Gawenda 2004) przyjgto uproszczona metodg okreslenia
modelu, pozwalajacego prognozowaé przebieg krzywych sktadu ziarnowego produktu roz-
drabniania. Zgodnie z powszechnym potwierdzeniem faktu, ze krzywe sktadu ziarnowego
produktu rozdrabniania w kruszarkach mozna opisa¢ cenzurowanymi charakterystykami
funkcyjnymi rozktadu Weibulla (Rosina-Rammlera) (Cardu i in. 1993) mozemy zapisaé

) 0
D(d)=1-¢ \Im=d
gdzie:

O(d) — dystrybuanta wielko$¢ ziarna produktu,

dmax — maksymalna wielkos$¢ ziarna,

¢, n — parametry zalezne od charakterystyk kruszarki.

W celu wyznaczenia zalezno$ci pomigdzy wielkoSciami opisujacymi kruszarke szcze-
kowa (szerokoscia szczeliny e, skokiem szczeki ruchomej s, predkoscia obrotowa watu
czestotliwos$cia drgan szczeki p) oraz parametrem opisujacym zwigzto$é nadawy (wspot-
czynnik Protodiakonowa) a parametrami wzoru wykonano eksperyment czynny dla pigciu
materiatow. Dla kazdej operacji kruszenia w eksperymencie wyznaczono roéwnanie krzywej
sktadu ziarnowego produktu, a warto$ci parametrow wzordéw skorelowano z warunkami
doswiadczen. Uzyskano zadowalajace wyniki dla przyblizef liniowych funkcji ¢ = £ (e,s, p),
dmax = f2(e,s,p) oraz n= f3(e,s, p). Laczac uzyskany w ten sposéb model kruszarki
szczgkowej z okresleniem jej wydajnosci

0 =75(2¢+ )slppp @)
gdzie:
! — dlugos¢ komory roboczej kruszarki [m],
¢ — wspotczynnik zapetnienia (0,25-0,75),
p — gesto$¢ rozdrabnianego materiatu [Mg/m3],

uzyskuje si¢ podstawowe wzory do prowadzenia symulacji pracy kruszarki.
Konstruujac konkretny matematyczny model rozdrabniania w kruszarce przyjgto,
ze na wyjsciu z kruszarki otrzymujemy rozdrobniony produkt podzielony na 4 klasy.
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Klasa produktu zalezy od wielkos$ci otrzymanego ziarna. Cena produktu zalezy od jego
klasy.
Rozwiazanie problemu sprowadza si¢ do wyznaczenia ustawien urzadzenia:
— e — szerokos¢ szczeliny wylotowej [m],
— s — skok szczeliny ruchomej [m],
— p — liczba obrotow watu gtownego [obr/min],
przy ograniczeniach:
— eymm < e < e, MM
— Sgmm < 5 < 5o mm
— pg obr/min < p < p, obr/min
w ten sposob, aby wyrazenie (kryterium oceny)

4 .
Z= Z(Ch _Hh[Ktona + KgOleml J_Kpocz JQYh (3)
h=1 Q
przyjeto jak najwicksza wartos$é, gdzie:
Cy, — cena wyrobu klasy 7,
Kiona — koszt zmienny na tong,
Koodzing — koszt zmienny na godzing,
Kpocz — koszt poczatkowy,
0 — wydajnos$¢ jednostki (wzor (2)),
N — mnoznik,
Yh — wychdd produktu A-tej klasy ze wzoru (1).

Opierajac si¢ na opisanym wyzej modelu matematycznym skonstruowano algorytm,
znajdujacy optymalne parametry ustawien urzadzenia. Przyjeto, ze populacja P = {x, xp,
cuXut,n=1, ..., N, standardowo sktada si¢ z 1000 osobnikéw. Kazdy osobnik reprezentuje
rozwiazanie, czyli zawiera trzy warto$ci rzeczywiste reprezentujace ustawienia urzadzenia,
czyli x; =(e;,s;,p; ) i=1, ..., 1000,

gdzie:

e; — szeroko$¢ szczeliny wylotowej [m],

s; — skok szczeliny ruchomej [m],

p; — 1los¢ obrotow walu glownego [obr/min].

Osobniki te poddawane sa operatorom krzyzowania, mutacji oraz selekcji.

Zadaniem selekcji jest wybor z danej populacji osobnikow najlepiej przystosowanych
w sensie zalozonego kryterium.

Schematycznie dziatanie catego algorytmu bedzie podobne do opisanego wczesniej,
mianowicie:

— wygenerowanie wartosci losowych populacji poczatkowej ztozonej z k osobnikow;

— wykonanie na populacji mutacji z zadanym prawdopodobienstwem,;
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— wygenerowanie zbioru potomkow przy uzyciu operatora krzyzowania. Nalezy wy-

bra¢ losowo k par osobnikéw oraz wykonac na kazdej parze operator krzyzowania;

— selekcja; wybdr nastgpnej populacji zlozonej z k osobnikdéw sposrdd zbioru za-

wierajacego 2 - k osobnikdéw (k rodzicow oraz k potomkow);

— jesli najlepszy osobnik nie spetnia przyjetych oczekiwan — przejscie do wykonania

kroku 2;

— koniec dzialania algorytmu.

Na podstawie przedstawionego wczesniej algorytmu, powstal system znajdujacy opty-
malne ustawienia przy procesie rozdrabniania z punktu widzenia zysku w sensie prezento-
wanego modelu matematycznego. Korzystanie z systemu sprowadza si¢ do ustalenia para-
metrow, uruchomienia ewolucji oraz odczytania i analizy wynikow (Tumidajski i in. 2009).

2. Niestandardowe metody statystyki matematycznej

Wiele zagadnien zwigzanych z opisem matematycznym charakterystyk materiatoéw uziar-
nionych i proceséw ich przerobki wymaga odejscia od utartych $ciezek analiz uznanymi
metodami statystycznymi ze wzgledu na nietypowos¢ wystepujacych rozktadow zmiennych,
sposobOw oprobowania, a takze mozliwo$¢ zastosowania rozwinigtych technik i programéw
komputerowych. Zostana skrétowo przedstawione metody bootstrapowe, bayesowskie oraz
nieparametryczne (Domanski, Pruska 2000; Gajek, Katuszka 2000).

Jezeli jedynym dostepnym zrodtem informacji o rozktadzie cechy jest dystrybuanta

empiryczna F uzyskana na podstawie probki x = (xq, ..., x;), to tworzymy prosta probke
losowa x* = (x*|, ..., x*,), nazywana bootstrapowa, poprzez n-krotne losowanie ze zwra-
caniem spo$rod wartosci oryginalnej probki xy, ..., x,, a uzyskane wyniki przetwarzamy

uzyskujac tzw. repliki bootstrapowe T* statystyki 7, tzn. T* = T(X*).

Uzyskiwane wartos$ci 7* pozwalaja na wyznaczenie srednich wartosci estymatora bada-
nego parametru. Przyjmuje sig, ze uwzglednia si¢ przynajmniej 1000 probek bootstrapowych
(Domanski, Pruska 2000). Przyktadem zastosowan metody bootstrapowej w badaniach
przerébezych sa prace Niedoby i Foszeza (Foszcz 2003, 2004, 2005; Niedoba 2003a, 2005).

Metody bayesowskie stosuje si¢ w celu zwigkszenia doktadno$ci wyznaczenia warto$ci
estymowanych parametrow rozkladow zmiennych losowych.

Jezeli zatozymy, ze f(x|®)jest taczng funkcja prawdopodobienstwa lub taczng funkcja
ggstosci probki losowej x = (xq, ..., x,) zaleznej od parametru ®, ktorego rozklad jest
okreslony przez funkcje g (funkcje gestosci lub prawdopodobienstwa), to taczny rozktad
zmiennej losowej X i parametru ® jest okreslony przez funkcje

h(x,0)= f(x|©)g(©) “

Jezeli znamy t¢ funkcje to mozemy wyznaczy¢ rozktad warunkowy parametru © stosujac
wzor bedacy uogolnieniem wzoru Bayesa
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5
M gdy ©® ma rozktad skokowy o funkcji prawd. g )
2. [(x©))2(©)
k
g(0lx)=
_ J(:©)(©) gdy ® ma rozktad ciagty o funkcji gestosci g
[ 7(x|©)g(@)de

Q

Rozktad ten nazywa si¢ rozkltadem a posteriori parametru ®.

Dodatkowo, gdy funkcja L(®,d) jest funkcja straty przy rozktadach a priori i a posteriori
parametru ©, a decyzja d € D, to estymatorem bayesowskim parametru ® jest statystyka dj
spetniajaca warunek:

Eol(©,dy)= inf EgL(©,d) (6)
deD

Szerokie zastosowanie metod bayesowskich w zakresie badan przerdbczych przedstawit
Niedoba (2003a, b, 2008a, b).

Nieparametryczne metody statystyczne stosowane sa przede wszystkim wtedy, gdy
potrzebna jest zwigkszona doktadno$¢ opisu potrzebnych funkcji gestosci rozktadu. Zwra-
ca si¢ uwage na metody aproksymacji funkcji gestosci metodami jadrowymi i metoda
Fouriera.

Dla zadanej probki losowej (x1, ..., x,,) estymator jadrowy gestosci definiuje si¢ wzorem

n

A _i X—X; 7
fo= 3 K

i=1

gdzie xy, ..., x,, oznacza realizacj¢ probki, natomiast # > 0 jest parametrem zwanym szero-
ko$cia pasma lub parametrem wygtadzajacym. Funkcja K nazywana jest funkcjaq jadrowa lub
jadrem i spelnia warunek unormowania do jednosci, czyli

+00 8
j K(x)dx=1 ®)

—00

W roli funkcji jadrowej wystgpuje najczgsciej jadro Epanecznikowa

3 1 2 )
A P dla |x|< b5
4\/5b[ sz}‘ a +1< 65

K(x)=

0 dla |x|> b5
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o0
gdzie b to parametr skali [ J- x’K (x)dx = b? J oraz jadro Gaussa
—o0
K(x)zlexp(—lx2 J, XER (10)
2n 2

Inna metoda nowoczesnej teorii nieparametrycznej estymacji funkcji gestosci jedno-
wymiarowej zmiennej losowe;j jest jej aproksymacja przy uzyciu szeregu Fouriera (Chentsov
1962; Efron, Tibshirani 1993; Efromovich 1999). Jezeli f(x) przedstawia ggsto$¢ bada-
nego rozkladu, to korzystajac z teorii szeregow Fouriera mozemy ja przedstawi¢ w postaci

o0
fx)= ZQ 9 (x), gdzie Q; oznaczaja wspotczynniki Fouriera okreslone wzorem

Jj=0

I (1)
0; =] S, )dx, j=1,2, ..
0

A funkcja ¢;(x) wzorem

1 dla j=0 (12)
¢ (x)
xﬁcosnjx dla j=12,...

Estymatorem ggstosci badanego rozkladu jest suma czgsciowa szeregu Fouriera

J
f j(x)= ZQ P (x), w ktorym J nazywamy parametrem obcigcia lub ogdlniej
=0

J 13
fiio =3 0,050, 0) (13)

Jj=0

gdzie x €[0,1] oraz ® ;7 €[0,1]

Metodg estymacji jadrowej oraz szeregdw Fouriera zastosowat Niedoba (Niedoba 2004;
Niedoba, Tumidajski 2006; Niedoba, Solinski 2009), zaréwno do krzywych sktadu ziarno-
wego jak i funkeji gestosci rozktadu gesto$ci materiatu uziarnionego.

3. Wielowymiarowe charakterystyki materialow uziarnionych

W przerdbcee surowcow mineralnych, rozktady jednowymiarowe nie zawsze daja pehnig
informacji na temat rozpatrywanego materialu. W przypadku wegla (najtatwiejszego z punk-
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tu widzenia wykonywania analiz dotyczacych ggstosci, wielkosci ziarna i cech okreslajacych
zawarto$ci sktadnikow), z technologicznego i statystycznego punktu widzenia najbardziej
interesujace sa trzy zalezno$ci opisujace wzajemne zwiazki pomigdzy wielko$cig ziarna D,
ggstoscia ziarna P oraz $rednig zawarto$cia popiotu A, tzn. dystrybuanta F = F(d,p), uzysk
E = E(d,p) oraz A = A(d,p).

Uzysk jest definiowany jako stosunek ilosci popiotu (lub innego sktadnika) w danym
produkcie do ilo$ci popiotu (tegoz sktadnika) w nadawie i moze by¢ interpretowany jako
dystrybuanta wektora losowego (D,P). Mozemy wige przyjac, ze:

E(d,p)=P.(D<d,P<p) (14)

przy czym prawdopodobienstwo P, jest prawdopodobienstwem geometrycznym (stosunek
mas popiotu) (Fisz 1969). Metody opisu dystrybuant F(d, p) oraz E(d, p) (geometrycznie
rzecz biorac — powierzchni) ze statystycznego punktu widzenia sg identyczne. Zaleznosé
A = Md,p) jest funkcja regresji pierwszego rodzaju dla wektora (D, P, Z) gdzie Z jest
zawartos$cia popiotu (innego sktadnika) w ziarnie, poniewaz A jest traktowane i mierzone
jako $rednia zawarto$¢ popiotu (sktadnika) w waskiej ,klaso-frakcji”, czyli przedziale
uogo6lnionym:

d<D<d+dd (15)

p<P<p+dp (16)

Wspomniane wyzej zalezno$ci pozwalaja opisywac zagadnienia zwiazane z rozdzialem
materialow oraz planowanie i projektowanie uktadow wzbogacania, a takze pozwalaja
ujednolici¢ metody opisu statystycznego i interpretacji.

Rozwazajac mozliwosci poszukiwania postaci funkeji rozktadu F(d,p) mozna stwierdzic,
ze w tym zakresie istniejq trzy drogi:

— weryfikacja zatozen o niezaleznosci stochastycznej zmiennych D i P oraz wynika-

jacych z tego konsekwencji,

— uzycie pewnych wybranych typéw rozktadéw dwuwymiarowych z ewentualnymi

transformacjami zmiennych,

— oparcie si¢ na obrazie geometrycznym dystrybuant empirycznych i opis badanych

powierzchni fragmentami (Eadie i in. 1971; Fisz 1969; Tumidajski 1992).

W ostatnich latach zaczyna si¢ stosowac rézne metody wizualizacji wielowymiarowych
danych, ktére moga by¢ pomocne przy budowie modeli proceséw oraz przy charakterystyce
materiatow. Nalezy tu wymieni¢ metodg¢ tuneli obserwacyjnych oraz metode osi réwno-
legtych (Jamroz 2003; Zaborski 1997).
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Zakonczenie

Przedstawiony zestaw problemoéw i rozwigzan w zakresie nieklasycznych metod statys-
tycznych i obliczeniowych jest zbiorem istotnych zagadnien badawczych, ktére w naj-
blizszym czasie bgda przedmiotem dalszych efektywnych badan. Nalezy podkresli¢, ze
dynamiczny rozwoj nauk technicznych i zwiazanych z nimi probleméw ekonomicznych
wymaga stosowania nowych, bardziej odpowiednich i precyzyjnych metod badawczych
i poglgbionych analiz ilo§ciowych. Zastosowania matematyki w zakresie nauk technicz-
nych —a w szczegblnosci w problemach przerdbki surowcoéw mineralnych — ida praktycznie
w kierunkach:

— wdrazania nowych metod matematycznych w opisie materiatow i procesoéw (przede

wszystkim metod statystyki nieklasycznej),

— doskonalenia metod optymalizacji i projektowania uktadéw technologicznych,

— stosowania doskonalszych metod numerycznych w rozwiazywaniu zagadnien zwia-

zanych z modelami matematycznymi przerobki surowcow.

Rozwo6j metod obliczeniowych (numerycznych) doprowadzit zagadnienia modelowania
matematycznego uktadow technologicznych oraz prognozowania wynikow do stosowania
sieci neuronowych, ktore daja praktycznie idealne odpowiedzi bez udziatu autora problemu.
Znacznie lepszym, z punktu widzenia aktywnego podejscia do modelowania przez prowa-
dzacego badania, jest zastosowanie obliczen ewolucyjnych.

Od kilkunastu lat stosowane sa algorytmy genetyczne jako komputerowy sposob rozwia-
zywania wielu z przedstawionych zagadnien optymalizacyjnych. Posiadaja one wicle zalet,
ktore poszerzaja i udoskonalaja procedury optymalizacyjne. Sa to:

— brak wstgpnych zalozen odno$nie zmiennych decyzyjnych, potrzebne sa tylko ich

ograniczenia,

— algorytm genetyczny wykorzystuje tylko warto$ci funkcji celu a nie np. jej gradienty,

— algorytm genetyczny moze rozwiazywac zagadnienia o jednej, dwu- lub wielu funk-

cjach celu,

— zdolno$¢ kodowania (przeliczania) wartosci zmiennych decyzyjnych i ograniczen jest

bardzo duza.

W klasycznych metodach statystycznych wystepuja zatozenia ograniczajace mozliwosci
ich stosowania i ich niespetnienie moze prowadzi¢ do niewtasciwych rozwiazan. Generalnie
nalezy zgodzi¢ si¢ z teza Rao (1994): ,,Statystyka matematyczna jest bardziej sposobem
myslenia lub wnioskowania niz pgczkiem recept na mtoécenie danych w celu odstonigcia
odpowiedzi”. Teza ta wymusza, migdzy innymi, stosowanie nickonwencjonalnych podejs¢
do zagadnien modelowania proceséow przerobki surowcow mineralnych.
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AKTUALNE TENDENCJE W OPISIE I MODELOWANIU MATEMATYCZNYM PROCESOW PRZEROBKI
MATERIALOW UZIARNIONYCH

Stowa kluczowe

Przerébka surowcow, matematyczne modelowanie, programowanie ewolucyjne, nieklasyczne metody statys-
tyczne, kruszarka szczgkowa

Streszczenie

Wiele konwencjonalnych metod i technik modelowania matematycznego ma ograniczone zastosowania
w odniesieniu do uktadow przerdbki surowcow mineralnych, a uzyskiwane modele maja specjalne cechy
iograniczenia. Masowe zastosowanie komputeréw doprowadzito do tego, ze klasyczne problemy projektowania
i poszukiwanie optymalnych warunkéw staty si¢ zadaniem z zakresu informatyki i odpowiednich procedur
obliczeniowych.

W artykule omowiono dos¢ szeroko zastosowanie programowania ewolucyjnego do doboru optymalnych
warunkow pracy kruszarek szczgkowych (wzory (1), (2)1(3)), prowadzace do projektéw uktadow rozdrabniania.

W wielu przypadkach wskazane jest stosowanie nieklasycznych (niestandardowych) metod statystycznych,
z ktorych omoéwiono metody bootstrapowe, metody bayesowskie i nieparametryczne sposoby estymacji ggstosci
rozktadéw wlasciwosci materiatow uziarnionych.

Zostato takze ogolnie scharakteryzowane wielowymiarowe podejscie do opisu wiasciwosci materiatow,
ze zwrdceniem uwagi na ich specyfike.
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ACTUAL TENDENCIES IN DESCRIPTION AND MATHEMATICAL MODELING OF MINERAL PROCESSING

Key words
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jaw crushers

Abstract

Many conventional methods and mathematical modeling techniques are limited in mineral processing systems
applications giving the models of special features and limitations. The global applications lead to the situation
where the classical designing tasks and searching for the optimal conditions became the problems from the field
of informatics and certain calculating procedures.

The paper presents widely the applications of evolutionary programming to select the optimal conditions
for jaw crushers work (formulas (1), (2) and (3)), leading to designs of comminution technological systems.

In many cases the application of non-classical statistical methods, like bootstrap, Bayesian and non-parametric
methods of estimation of grained materials characteristics distribution functions is advisable. These methods were
discussed in the paper.

Furthermore, the multidimensional approach to the materials characteristics was generally presented, with
special attention to their specific character.






