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Аннотация. Актуальность исследований обусловлена получением новых знаний об особенностях примени-
мости метода опорных векторов, относящегося к инструментам машинного обучения, для решения задач ма-
тематического моделирования горно-обогатительного оборудования. Цель исследований – статистический 
анализ результатов полупромышленных испытаний технологии Knelson CVD на оловянном сырье с помощью 
метода опорных векторов и разработка математических моделей, пригодных для дальнейшей оптимизации 
технологических параметров оборудования. Объектами исследований являлись продукты, полученные в ре-
зультате работы гидроциклонов, а также технологические параметры работы центробежных концентрато-
ров. В работе применяются классические методы математической статистики, метод наименьших квадратов 
для построения модели линейной регрессии, метод опорных векторов, реализованный на базе библиотеки 
Scikit-learn, а также метод верификации получаемых моделей на базе библиотеки ShuffleSplit. Представлено 
общее описание процесса проведения испытаний концентратора Knelson с непрерывной регулируемой разгруз-
кой применительно к обогащению оловянных руд. Полученные результаты обработаны с помощью метода 
опорных векторов. Получены регрессионные модели в виде полиномов второй степени и в виде радиально-
базисных функций. Показана существенная нелинейность в зависимости между содержанием ценного компо-
нента в хвостах и значениями технологических параметров аппарата. 
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Введение. Добыча и переработка минерального сырья всегда являлись ключевыми вопросами 

национальной безопасности нашей страны [1]. На территории Российской Федерации выявлены 
практически все виды полезных ископаемых, а по некоторым из них наша страна входит в число 
мировых лидеров: железные руды, никель, медь, цинк, вольфрам и др. [2, 3]. Ключевым металлом, 
который используется в различных областях промышленности, является олово. Благодаря своим 
свойствам [4] олово находит широкое применение в легировании, лужении, пайке, и – самое важ-
ное – в электронной и микроэлектронной промышленностях. 

В конце 90-х – начале 2000-х гг. добыча олова в РФ была почти полностью прекращена.  
В 2010 г. было получено всего 100 т концентрата, хотя на территории России сосредоточены круп-
нейшие запасы олова в мире – более 2 млн т, из них более трех четвертей подсчитаны по катего-
риям А + В + С1. Лидирующие позиции в оловодобывающей отрасли традиционно занимают Ки-
тай, который с середины 1990-х гг. обеспечивает не менее 30 % мировой добычи металла (около 
900 месторождений), и Индонезия (20 %). В РФ в настоящее время на государственном учете нахо-
дятся более 250 месторождений олова (рис.1)*.1 

                                                   
*1Олово России. Государственный доклад «О состоянии и использовании минерально-сырьевых ресурсов Российской 

Федерации в 2016 и 2017 годах». URL: https://nedradv.ru/nedradv/ru/resources?obj=ab05b068239ede80d3dd35cf4058c0a8 (дата 
обращения 11.05.2022). 
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Объекты и методы. Металл в основном получают в результате переработки касситерита,  
который, как правило, обогащают с применением гравитационных методов и флотационного обо-
гащения. Для достижения наибольших показателей эффективности извлечения на стадии флота-
ционного обогащения используются новые реагентные режимы [5-7], проектируется новое обо-
рудование – например, применение скоростной флотации в контуре измельчения, разработанной 
компанией Metso Outotec. Предлагаемая технология позволяет минимизировать переизмельчение 
ценного компонента, повысить производительность извлечения и снизить обводнение схемы обо-
гащения [8]. 

Для извлечения крупных частиц металла применяют гравитационное обогащение, в частности 
центробежную концентрацию [9-11]. Однако в связи с особенностями минералогического состава 
[12] и несовершенством применяемых технологий, с хвостами обогащения уходит значительное 
количество ценного компонента, который при правильном подходе может быть извлечен и пере-
работан.  

Существуют различные технологии переработки таких материалов, которые постоянно об-
новляются [13, 14]. Тем не менее наиболее распространенными методами остаются именно обога-
щение с помощью гравитационных методов и флотационное обогащение.  

Применение центробежных концентраторов [15, 16] в гравитационных методах переработки 
оловянных руд и продуктов их обогащения является показателем современности и эффективности 
схемы разработки сырья [17]. 

Ручная настройка (технологических параметров центобежных конденсаторов, скорости вра-
щения чаши, влияния характеристик исходного сырья, работы клапанов и т.д.) требует значитель-
ных финансовых и временных затрат, поэтому при их настройке чаще всего применяют методы 
математического моделирования. Авторами [18-20] предприняты попытки разработки модели ра-
боты центробежных концентратов на базе классических регрессионных подходов. Однако пред-
ложенные решения не всегда подходят для получения достоверной модели на хвостах обогащения, 
поскольку существенно нелинейные зависимости при применении классических методов не поз-
воляют учитывать скрытые взаимосвязи между параметрами работы концентратора. Целью дан-
ной работы является описание применения метода опорных векторов (относящегося к методам 
машинного обучения) к задаче построения нелинейных моделей работы центробежного концен-
тратора на базе полиномиальных радиально-базисных функций ядра. 
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Рис.1. Состояние сырьевой базы олова Российской Федерации 
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Концентратор Knelson с непрерывной регу-
лируемой разгрузкой (CVD) – это центробеж-
ный гравитационный сепаратор, предназначен-
ный для извлечения больших масс полезного 
минерала, в котором применяются запатенто-
ванная FLSmidth Knelson технология флюиди-
зации и система пережимных пневматических 
клапанов, обеспечивающих непрерывный вы-
ход концентрата одновременно с добавлением 
свежего питания (рис.2). Технология CVD ис-
пользуется преимущественно для извлечения 
основных металлов и промышленных минера-
лов (самородной меди, ртути, танталита, касси-
терита, хромита и шеелита [21-23], а также бла-
городных металлов [24, 25]). 

Объектами исследований в данной работе 
являлись продукты, полученные в результате 
работы гидроциклонов (гидравлических класси-
фикаторов), а также технологические параметры 

работы центробежных концентраторов. В работе применялись классические методы математи-
ческой статистики, метод наименьших квадратов для построения модели линейной регрессии,  
метод опорных векторов, реализованный на базе библиотеки Scikit-learn, а также метод верифика-
ции получаемых моделей на базе библиотеки ShuffleSplit. 

Методика. Технологические исследования проводились на трех технологических потоках 
обогатительной фабрики, а именно на разгрузке нескольких спиготов гидравлического классифи-
катора. После подачи питания на полупромышленную установку были настроены промежуточные 
параметры, после чего подготовительный этап был завершен. 

Разгрузка первого и второго спиготов гидравлического классификатора. Объединенный 
продукт самотеком подавался на установку. Содержание твердого в данном потоке составляло 
около 40-50 %, максимальная крупность частиц 4 мм. Для соблюдения требований к потоку пи-
тания, поступающему на полупромышленную установку, в трубопровод подачи питания была 
добавлена вода сопровождения и часть потока была отведена через байпас установки. 

Этап 1. G-ускорение. Испытания проводились на разных скоростях вращения ротора – 60, 70, 
80 и 90 G; производительность по твердому составила 1,73 т/ч; средний объемный поток 1,44 м3/ч; 
содержание олова в питании 1,24 %; время закрытия клапана было остановлено на 8 с. На основа-
нии проведенного комплекса испытаний была установлена оптимальная скорость вращения ро-
тора, которая составила 80 G, и зафиксировано минимальное значение содержания Sn в хвостах 
концентрации – 0,31 %. Максимальное содержание Sn в хвостах установлено при скорости 90 G – 
0,44 %. 

Этап 2. Расход флюидизационной воды. Испытания с различным значением уставки расхода 
флюидизационной воды во время цикла обогащения концентратора проводились при скорости 
вращения ротора 80 G, времени закрытия клапана 12 с, времени открытия клапана 0,32 с. Содер-
жание твердого в питании составляло 25 %, олова – 1,24 %. Расход флюизационной воды варьи-
ровался от 25 до 45 л/мин. 

Наилучшие результаты были зафиксированы при расходе воды 35 и 45 л/мин – извлечение 
составило 75,75 и 88,45 % соответственно. Однако содержание в концентрате более 2 % достиг-
нуто только при расходе 45 л/мин. Для дальнейших тестов было принято использовать значение 
расхода флюидизационной воды, равное 45 л/мин. 

Этап 3. Периодичность открытия пережимных клапанов. Следующим этапом являлось 
установление оптимального значения периодичности открытия пережимных клапанов концентра-
тора. Время открытия 0,32 с; время закрытия клапана – 18, 24, 32, 48, 64 с; содержание Sn в пита-
нии 1,24 %. 

Рис.2. Концентратор Knelson KC-CVD64 
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В результате эксперимента установлено, что при увеличении уставки времени закрытия кла-
пана содержание олова в концентрате линейно возрастает. Максимальное значение содержания  
в концентрате 3,23 % зафиксировано при значении уставки времени закрытия клапана 64 с. Однако 
при увеличении времени наблюдается повышение концентрации ценного компонента в хвостах. 
На основании полученных данных был построен график зависимости извлечения олова от выхода 
продукта (рис.3, а). В результате полупромышленных испытаний коэффициент концентрации ва-
рьировался от 1,7 до 3, извлечение олова составило 60-83 %. 

Разгрузка третьего спигота гидравлического классификатора. На данном технологическом 
потоке была обеспечена стабильная подача материала на концентратор со средним содержанием 
твердого в потоке 20-21 % крупностью частиц –1+0 мм. Извлечение не опускалось ниже 80 % при 
степени концентрации 1,51-1,76 и содержании олова в концентрате 1,12-1,31 %. Наилучшие пока-
затели извлечения в концентрат зафиксированы при скорости вращения ротора в 70 G и составили 
87,84 %. 

По результатам выполнения данного теста было выбрано значение уставки расхода флюиди-
зационной воды, равное 35 л/мин. Извлечение олова в концентрат составило 88,93 %. Наиболее 
низкое извлечение ценного компонента (80,55 %) зафиксировано при расходе 40 л/мин.  

С увеличением времени закрытия пережимных клапанов извлечение олова в концентрат 
уменьшается с 82,6 до 42,35 %, при этом значительно снижается выход концентрата – с 44 до 9 %.  

Установлено, что на технологические показатели работы концентратора значительное вли-
яние оказывает крупность питания. Для эффективного обогащения представленного сырья со 
снижением крупности необходимо снижать скорость вращения ротора и расход флюидизаци-
онной воды.  

Разгрузка четвертого спигота гидравлического классификатора. Аналогичный комплекс ис-
следований проведен на разгрузке четвертого спигота гидравлического классификатора (рис.3, б). 
На различных технологических потоках установлено изменение коэффициента концентрации от 
1,5 до 2,7, при этом извлечение фиксировалось в диапазоне 34-70 %; содержание олова в концен-
трате варьировалось от 2,78 до 3,65 г/т.  

Обсуждение результатов. В результате испытаний был получен массив данных 33 экспери-
ментов (см. таблицу). В качестве независимых переменных выступают скорость вращения ротора 
х1, расход флюидизационной воды х2, время, в течение которого клапан открыт, х3 и содержание 
ценного компонента в питании х4. В качестве выходных переменных принимается содержание 
ценного компонента в концентрате у1 и хвостах у2.  
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Рис.3. Зависимости извлечения Sn в концентрат от выхода концентрата при разгрузке первого и второго (а)  
и четвертого (б) спиготов гидравлического классификатора 

1 – зависимость извлечения Sn от выхода; 2 – логарифмическая зависимость извлечения Sn в концентрат от выхода 
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Результаты опробования после применения процедуры нормирования 

Скорость вращения  
ротора х1 

Расход флюид. 
воды х2 

Время х3 Питание (Sn) х4, % Концентрат (Sn) у1, % Хвосты (Sn) у2, % 

–1,90502 –1,20829 –0,73582 0,449332 –0,85767 –0,10721 
–0,64771 –1,20829 –0,73582 1,326049 –0,43093 –0,2532 
0,609607 –1,20829 –0,73582 0,830513 –0,49494 –0,69117 
1,866921 –1,20829 –0,73582 1,402285 –0,69764 0,257765 
0,609607 –0,69045 –0,47726 –0,92292 –0,18556 0,841728 
0,609607 –0,17261 –0,47726 1,859703 –0,50561 0,038779 
0,609607 0,345225 –0,47726 1,211695 0,35852 –0,54518 
0,609607 0,863064 –0,47726 –0,80857 0,145154 –0,39919 
0,609607 1,380902 –0,47726 0,373096 1,094632 –0,2532 
0,609607 1,380902 0,292669 1,135458 0,134485 0,33076 
0,609607 1,380902 0,805954 2,317121 0,582554 1,133709 
0,609607 1,380902 1,832523 –0,54174 1,382676 2,812602 
0,609607 1,380902 2,859092 1,09734 1,553369 1,790667 
0,609607 0,863064 0,804671 –0,84668 0,347851 1,644676 
–1,90502 –0,69045 –0,47854 –0,84668 –0,49494 –1,05615 
–0,64771 –0,69045 –0,47854 –0,69421 –0,54829 –1,34813 
0,609607 –0,69045 –0,47854 –0,92292 –0,69764 –1,20214 
1,866921 –0,69045 –0,47854 –1,07539 –0,58029 –1,20214 
–0,64771 –1,20829 –0,47854 0,296859 –0,10022 –0,39919 
–0,64771 –0,17261 –0,47854 0,525568 –0,14289 –0,10721 
–0,64771 0,345225 –0,47854 0,525568 –0,12155 –0,69117 
–0,64771 0,863064 –0,47854 –0,80857 –0,6123 –0,69117 
–0,64771 1,380902 –0,47854 –0,73233 –0,6123 –0,98316 
–0,64771 0,345225 –0,09358 0,030032 0,070475 –0,69117 
–0,64771 0,345225 0,291386 –0,35115 –0,53762 –2,95403 
–0,64771 0,345225 0,804671 –0,35115 0,742578 0,257765 
–0,64771 0,345225 1,83124 –0,12244 2,438838 0,841728 
–0,64771 0,345225 2,857809 0,220623 3,238961 1,863662 
–1,90502 –1,20829 –0,47854 –0,80857 –0,85767 –0,39919 
–0,64771 –1,20829 –0,47854 –1,15163 –1,02836 –0,2532 
0,609607 –1,20829 –0,47854 –1,53281 –1,18838 –0,2532 
1,866921 –1,20829 –0,47854 –1,45657 –1,07103 –0,83717 
0,609607 1,380902 –0,73582 0,373096 –0,32425 0,549746 

 
Обработка полученных результатов для поиска наиболее адекватной модели, связывающей 

входные х1, х2, х3, х4 и выходные у1, у2 параметры процесса, проходила с использованием двух 
наиболее распространенных метрик: коэффициента детерминации R2 и объясненной дисперсии 
EV. Применение подобной метрики подразумевает разделение исходного набора данных на две 
части – обучающую и тестовые выборки:  

 
 

2

2 1
2

1

1 ;
m

i ii
m

i ii

y y
R

y y





 









 

 
 

1 ,
D y y

EV
D y


 


 

где m – количество векторов в тестирующей выборке; уi – истинные значения параметра; iy  – зна-
чение, рассчитанное на основе модели;  iy – среднее значение параметра при расчете по тестиру-
ющей выборке; D – дисперсия. 

Для исключения влияния содержания выборок (обучающей и тестовой) на оценки моделей 
применяется кросс-валидация [26], когда из исходной выборки случайным образом k раз выбира-
ется два подмножества без повторений. При этом расчет оценок также проводится k раз, и, таким 
образом, можно получить не зависящую от входных данных оценку эффективности модели. Ввиду 
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небольшого объема исходных данных разобьем исходную выборку в отношении 80:20 для обуча-
ющей и тестирующей части соответственно, а k примем равным пяти. 

При использовании таких моделей наиболее целесообразным представляется применение 
уравнений регрессии. Сначала рассмотрим простую линейную модель для переменной y1 (коэф-
фициент детерминации R2 = 0,74 на обучающей выборке): 

1 1 2 3 40,038 0,023 0,16 0,698 0,139 ,y x x x x       

при этом p-значения коэффициентов регрессии, рассчитанные на основе t-статистики, равны 
0,69; 0,8; 0,14; 1,34·10–6; 0,15. Поскольку все коэффициенты, кроме коэффициента при х3, суще-
ственно больше 0,05, то, несмотря на то, что зависимость между исследуемыми переменными су-
ществует, оценить ее количественные характеристики по данному уравнению невозможно. 

Поэтому для поиска регрессионной зависимости между исследуемыми переменными пред-
лагаем использовать другие методы, позволяющие установить не только качественную, но и ко-
личественную связь между факторами [27]. Так, наряду с классическим методом наименьших 
квадратов, для решения задач регрессионного анализа и конструирования сложных нелинейных 
моделей используется один из алгоритмов машинного обучения, называемый методом опорных 
векторов (SVM). Данный подход широко применяется для решения задачи классификации, однако 
в работах [28-30] показана его применимость к решению задач регрессии.   

Метод опорных векторов применяется для отображения исходного пространства R4x =  
= (х1, х2, х3, х4)T в некоторое гиперпространство H. В этом гиперпространстве строятся две парал-
лельные плоскости, положение которых различается на значение параметра b. Однако для того, 
чтобы построить эти гиперплоскости, начиная с некоторого приближения, из обучающей выборки 
выбираются векторы и добавляются в множество опорных SV. После чего определяется целевая 
функция решаемой задачи оптимизации – минимизация отклонения для всех векторов, не попав-
ших в «зазор» между построенными гиперплоскостями, а также определяется двойственная задача 
к данной прямой задаче [30, 31].  

Итоговое уравнение регрессии выглядит так: 

 ,  ,  i i
i SV

y D K x x b


                                                                (1) 

где Di – коэффициенты двойственной задачи (по отношению к прямой, заключающейся в поиске 
коэффициентов гиперплоскости, минимизирующей функцию штрафа); SV – множество индексов 
опорных векторов;  ,  iK x x  – ядро, используемое при построении гиперпространства. 

Рассмотрим функции  ,  iK x x , применяемые в данном алгоритме в качестве ядер. Так, любая 

функция, применяемая в качестве ядра должна удовлетворять условия теоремы Мерсера [32], ко-
торая требует неотрицательной определенности и симметричности функции  ,  iK x x  в простран-

стве Rn. Cуществует несколько стандартных функций  ,  iK x x , используемых в программных 

библиотеках, реализующих метод опорных векторов. Поскольку установлено, что линейная ре-
грессия не принесла удовлетворительного результата, используются два типа нелинейных ядер: 

• полиномиальное ядро    ,  , 1
p

i iK x x x x  , где ,ix x  – скалярное произведение векто-

ров ix  и  x ; p – максимальная степень полинома; 

• радиально-базисное ядро   2γ,  ix x
iK x x e  , где  ix x  – метрика расстояния между век-

торами; γ – параметр. 
При использовании полиномиального ядра и размерности пространства признаков n = 4 с рас-

крытием скобок функция ядра предстает в следующем виде: 

    1 1 2 2 3 3 4 4,  1 ,
p

i i i i iK x x x x x x x x x x      

где x1i … x4i – координаты i-го опорного вектора.  
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Поскольку мы располагаем всего 33 наблюдениями, применение степени p > 2 не будет оправ-
дано ввиду того, что уже при p = 3 количество коэффициентов в уравнении регрессии будет равно 
33, поэтому для нашей задачи используется p = 2. Тогда при раскрытии скобок и подставлении 
ядра в выражение (1) получим уравнение регрессии для полиномиального ядра второй степени 

2 2 2 2
1 1 2 2 3 3 4 4(α α α αi

i SV
y D x x x х



     5 1 2 6 1 3 7 1 4 8 2 3 9 2 4α + α + α + α + αx x x x x x x x x x + 

10 3 4 11 1 12 2 13 3 14 4+ α + α + α + α + α + 1) + x x x x x x b , 

где 1 … 14 – коэффициенты, получаемые из координат i-го опорного вектора. 
Для радиально-базисного ядра функция записывается в таком виде: 

          2 2 2 2
1 1 1 1 1 1 1 1γ

,  .i i i ix x x x x x x x

iK x x e
       

  

Подставляя в выражение (1) уравнения регрессии, получим: 

 2 2 2 2
1 1 1 1 1 1 1 1γ ( ) ( ) ( ) ( )i i i ix x x x x x x x

i
i SV

y D e b       



   2 2 2 2
1 2 3 4 1 1 2 2 3 3 4 4 5α α α α αi i i i ix x x x x x x x

i
i SV

e D e b      



   
 
 ,        (2) 

где ij – коэффициенты, получаемые из координат i-го опорного вектора.  
Полученная регрессионная функция не содержит отдельных коэффициентов для квадратов 

переменных x1, x2, x3, x4, что затрудняет идентификацию влияния на выход каждого параметра  
в отдельности, однако такая функция может учесть существенную нелинейную зависимость 
между входами и выходами процесса.  

Для программной реализации метода опорных векторов к задаче обработки результатов ис-
пытаний технологии CVD6 при обогащении оловянных руд воспользуемся библиотекой Scikit-
learn для языка программирования Python. В качестве стратегии разбиения на обучающую и те-
стирующую выборки использовался метод ShuffleSplit, а для обработки массивов данных библио-
тека Numpy. 

Данные, полученные в результате работы программы: при линейной регрессии R2 = 0,614,  
EV = 0,722; при полиномиальном ядре SVM R2 = 0,693, EV = 0,781; при радиально-базисном ядре 
SVM R2 = 0,742, EV = 0,781. Для метрик R2 и EV показаны усредненные результаты, полученные 
после пяти запусков. 

Использование обеих метрик метода SVM показало лучшие результаты относительно про-
стой линейной регрессии, при этом для метрики R2 радиально-базисное ядро выявило несколько 
лучший результат.   

Особенностью метода опорных векторов является наличие гиперпараметра регуляризации C, 
определение которого индивидуально как для каждой применяемой функции ядра, так и для каж-
дой решаемой задачи [30, 33, 34]. Для поиска наилучшего значения C воспользуемся регулярным 
поиском по отрезку C ∈ [0,0001; 10,0001] с шагом 0,0001 (рис.4). 

Итоговые уравнения регрессии, полученные при лучших значениях гиперпараметра C метода 
SVM: для полиномиального ядра второй степени значение, соответствующее максимальному зна-
чению метрики EV, C = 0,0401, для радиально-базисного C = 2,943. Таким образом, уравнение 
регрессии при полиномиальном ядре представлено выражением: 

1
2 2 2 2 

1 1 2 3 4 1 42 1 3 00 ,0077 = –0,0276  – 0,085 + 0,1936  – 0, 65 + 0,19 54  – 0,293y x x x x x x x xx x   

32 2 4 3 4 1 2 3 4– 0,0345  – 0,0469  – 0,136 + 0,0171  + 0,123  + 0,196 + 0,0774  – 0,023x x x x x x x xх x .         (3) 

Значение метрики R2, рассчитанное на тестирующей выборке для данного уравнения, равно 
0,858, что является высоким результатом.  

После применения метода опорных векторов с радиально-базисным ядром к решаемой задаче 
количество опорных векторов оказалось равным 20 и, соответственно, уравнение (2) содержит 20 
слагаемых, поэтому представим его в общем виде: 



 

 

Записки Горного института. 2023. Т. 262. С. 552-561 
© А.Е.Бурдонов, Н.Д.Лукьянов, В.В.Пелих, В.М.Салов, 2023 

EDN BDULJO 

559
Статья опубликована в открытом доступе по лицензии CC BY 4.0

 

2 2 2 2
1 2 3 4 1 1 2 2 3 3 4 4 5α α α α α

1 0 .,05;  i i i i ix x x x x x x x
i i i

i SV

y e B e B D e     



 
    

 
                                (4) 

Представим в виде массива значения коэффициентов Bi = (–0,24; –0,13; –0,9; –2,19; –1,81; 2,45, 
2,43; –1,17; 0,62; 1,39; –1,82; –0,53; –2,41; –5,96; 1,93; 3,47; –2,08; 3,36; 0,1; 2,81). 

Поскольку общее количество коэффициентов i1; i2; i3; i4 равно 80, в статье их приводить 
не следует. Значение метрики R2, рассчитанное на тестирующей выборке для данного уравнения, 
равно 0,923, что соответствует высокой прогностической способности модели. 

Представим аналогичные исследования для хвостов. При использовании полиномиального 
ядра получено следующее уравнение регрессии: 

2 2 2 2
2 1 2 3 4 1 2 1 3 4

2 3 2 4 3 4 1 2 3 40,069 .
0,0016 0,026 0,126 0,046 0,067 0,05 0,04

0,096 0,047 0,0023 0,042 0,011 0,066
y x x x x x x x x x

x x x x x x x x xx
        

     
 

Коэффициент детерминации R2, рассчитанный на тестирующей выборке, равен 0,59, что яв-
ляется низким результатом.  

Для радиально-базисного ядра общая форма уравнения совпадает с выражением (4), а Bi имеет 
следующий набор коэффициентов: Bi = (–0,33; 0,03; 0,54; 0,41; 0,64; 0,56; –0,75; –0,25; –0,49; 1,36; 
0,19; 0,78; –1,51; –1,43; 0,14; –2,11; –2,23; –0,40; 0,05; 1,29; 1,11; –0,24; –0,58). 

Значение свободного коэффициента b = 0,296, при этом R2 = 0,846. 
Полученные результаты хорошо согласуются с результатами, полученными при работе на 

обогатительных фабриках с иным ценным компонентом [18-20]. Так, модели (3), (4) для концен-
трата 1y  показали очень хорошую прогностическую способность на тестовых выборках (R2 > 0,85), 
при этом использование полиномиального ядра предпочтительнее, так как позволяет исследовать 
полученное уравнение для поиска экстремальных точек.  

В результате была найдена стационарная точка M0 (–2,8; –3,47; –1,83; 0,23), соответствующая 
данной точке матрица Гессе является знакопеременной. При этом детерминант наибольшего минора 
не равен нулю, что говорит о том, что найденная точка M0 является седловой, т.е. максимальные 
значения в концентрате следует искать с учетом ограничений накладываемых на значения пере-
менных х1, х2, х3, х4.  

При использовании полиномиального ядра в модели для хвостов получаются неудовлетвори-
тельные результаты, однако модель, полученная на основе радиально-базисного ядра, подтвердила 
тезис о нелинейной зависимости содержания ценного компонента в хвостах от настраиваемых па-
раметров. 
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Рис.4. Графики подбора гиперпараметра С метода SVM для полиноминального (а) и радиально-базисного (б) ядер 
1 – зависимость метрики от значения; 2 – среднеквадратичное отклонение 
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Заключение. Установлено, что метод опорных векторов применим к задаче обработки ре-
зультатов обогатительных испытаний и показывает достаточно интересные результаты. В частно-
сти, полученная модель хвостов при использовании радиально-базисного ядра убедительно сви-
детельствует о существенной нелинейности взаимосвязи между содержанием ценного компонента 
и настраиваемыми параметрами, что будет накладывать дополнительные ограничения в случае 
параметрической оптимизации работы установки. Применяя метод опорных векторов SVR с ради-
ально-базисным ядром RBF, удалось получить модель, прогностическая способность которой 
имеет достаточно высокий результат (R2 = 0,846). 

Применение полиномиального ядра для поиска зависимости между содержанием ценного 
компонента в концентрате и настраиваемыми параметрами позволило получить не зависящую от 
входных данных высокую прогностическую способность R2 = 0,858. При этом использование 
полиномиального ядра позволило проводить с полученным уравнением стандартную процедуру 
поиска экстремума функции многих переменных. Полученные значения коэффициентов регрес-
сии позволяют утверждать, что наиболее влиятельным фактором на выход концентрата является 
время, в течение которого открыт пережимной клапан, поскольку полученные коэффициенты 
уравнения (3) имеют наибольшие абсолютные значения слагаемых, в которых присутствует пе-
ременная х3.  
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