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У статті досліджено можливість підвищення ефективності процесу фільтрування тонкоподрібнено-
го залізорудного магнетитового концентрату для забезпечення стабільних показників вологості сиро-
вини, необхідних для виробництва високоякісних DR-обкотишів. Основною метою роботи є підвищення 
ефективності процесу фільтрування за допомогою розробки математичної моделі на основі методу 
градієнтного бустингу для прогнозування залишкової вологи концентрату та оптимізації технологічних 
параметрів роботи керамічних дискових вакуум-фільтрів КДФ-90. Експериментальні дослідження вико-
нано на промислових фільтрах КДФ-90 ПРАТ «ЦГЗК» з використанням масиву з 199 промислових точок, 
що містять 20 ознак, включно з базовими та комбінованими технологічними параметрами. Для побудо-
ви моделі застосовано Gradient Boosting Regressor зі стандартизацією ознак, стратифікованим поділом 
вибірки 80/20 та оптимізацією гіперпараметрів за критерієм максимізації коефіцієнта детермінації R² на 
тестовій вибірці. Оптимізована модель забезпечила значення R² = 0,4091 на тестових даних при середній 
абсолютній похибці MAE = 0,3380%, що перевищує показники лінійних моделей та є співставним з іншими 
ансамблевими методами, показник кореневого середньоквадратичного відхилення склав RMSE = 0,4078%. 
Встановлено, що найбільший вплив на залишкову вологу мають вміст класу -0,056 мм, вакуум у зоні сушки 
та комбінований параметр добутку вмісту заліза загального і фракції -0,040 мм. Практична значимість 
розробленої моделі полягає у можливості зменшення коливань вологості концентрату, підвищення ста-
більності процесу огрудкування та формуванні рекомендацій щодо впровадження системи автоматизо-
ваного прогнозування і контролю вологості в промислових умовах.

Ключові слова: магнетитовий концентрат, керамічний вакуум-фільтр, зневоднення, залишкова воло-
га, градієнтний бустинг, машинне навчання, DR‑обкотиші.

Petelka Andrii. Analysis of the possibility of increasing the efficiency of filtration process of finely 
ground iron ore magnetite concentrate

The article investigates the possibility of increasing the efficiency of the filtration process of finely ground iron ore 
magnetite concentrate in order to ensure stable moisture indices of the raw material required for the production of high-
quality DR pellets. The main objective of the study is to improve the efficiency of the filtration process by developing 
a mathematical model based on the gradient boosting method to predict the residual moisture of the concentrate 
and to optimize the technological parameters of the operation of KDF‑90 ceramic disc vacuum filters. Experimental 
studies were carried out on industrial KDF‑90 filters at PJSC «CGZK» using a dataset of 199 industrial samples 
containing 20 features, including basic and combined technological parameters. To build the model, a Gradient 
Boosting Regressor was used with feature standardization, a stratified 80/20 train–test split, and hyperparameter 
optimization according to the criterion of maximizing the coefficient of determination R² on the test set. The optimized 
model provided R² = 0.4091 on the test data with a mean absolute error MAE = 0.3380%, which outperforms linear 
models and is comparable with other ensemble methods, while the root mean square error was RMSE = 0.4078%. 
It was established that the strongest impact on residual moisture is exerted by the content of the -0.056 mm size 
fraction, the vacuum in the drying zone, and the combined parameter given by the product of total iron content 
and the -0.040 mm fraction. The practical significance of the developed model lies in the possibility of reducing 
fluctuations in concentrate moisture, increasing the stability of the pelletizing process, and providing recommendations 
for the implementation of an automated system for moisture prediction and control under industrial conditions.

Key words: magnetite concentrate, ceramic vacuum filter, dewatering, residual moisture, gradient boosting, 
machine learning, DR pellets.
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Вступ. У сучасному світі розвиток металур-
гійних процесів дедалі більше орієнтується на 
впровадження ресурсозберігаючих та енергое-
фективних технологій, спрямованих на мініміза-
цію витрат сировини та енергії. Однією з ключо-
вих інновацій є технологія прямого відновлення 
заліза (Direct Reduced Iron, DRI), яка потребує 
високоякісних обкотишів з суворими вимогами 
до фізико-хімічних характеристик сировини [1; 
3; 4]. Виробництво високоякісних концентратів 
передбачає інтенсивне розкриття зростків, що 
призводить до зменшення середньої крупності 
частинок і створює суттєві труднощі у зневод-
ненні тонкоподрібнених матеріалів [2]. Сучасні 
вимоги до якості залізорудної сировини для про-
цесів DRI потребують не тільки високого вмісту 
заліза (понад 70%), але й стабільних показників 
вологості концентрату в діапазоні 8,2-9,5% [4]. 
У цьому контексті актуальним є застосування 
сучасних методів машинного навчання для про-
гнозування та оптимізації технологічних проце-
сів зневоднення [5; 6]. Зокрема, метод градієнт-
ного бустінгу (Gradient Boosting) показав високу 
ефективність у моделюванні складних неліній-
них залежностей у гірничо-металургійній галузі 
[14; 15].

Сучасним технологіям зневоднення залі-
зорудних концентратів присвячено публі-
кації Chaedir B.A., Kurnia J.C., Sasmito A.P.,  
Mujumdar A.S., які досліджували енергоефек-
тивні методи дегідратації [7]. Проблеми опти-
мізації технологічних параметрів фільтрування 
розглянуто у працях Araujo Jr., A. M., França, 
S. C. A., & Tavares, L. M. [8]. Застосування мето-
дів машинного навчання для прогнозування 
процесів збагачення розглянуто в роботах Liu P.,  
Zhao Q., Zhang F. [5], McCoy J.T., Auret S. [6], 
Zhang Y., Gao P. [9]. Вітчизняні дослідники Олій-
ник Т.А. [10; 11], Білецький В.С., Смирнов В.О., 
Скляр Л.В. [2], значну увагу приділяють проце-
сам зневоднення концентратів та їх математич-
ному моделюванню.

Мета дослідження – розробка математичної 
моделі на основі методу градієнтного бустингу 
для прогнозування залишкової вологи високо-
якісних магнетитових концентратів, визначення 
оптимальних технологічних параметрів роботи 
керамічних вакуум-фільтрів КДФ-90 та форму-
вання рекомендацій щодо промислового впро-
вадження системи автоматичного контролю 
вологості.

Методи та методики дослідження. Об'єкт 
дослідження. Експериментальні дослідження 
проводились на промислових керамічних дис-
кових вакуум-фільтрах КДФ-90 ПРАТ «ЦГЗК» 
з наступними технічними характеристиками: 

площа фільтруючої поверхні 90 м², кількість 
дисків 12 шт., діаметр диска 3,1  м, матеріал 
фільтруючих елементів – оксид алюмінію, роз-
мір пор 2-5 мкм.

Характеристики вихідної сировини. Дослі-
джувалася пульпа концентрату з характе-
ристиками: масова частка заліза загаль-
ного 68,72-71,03% (середнє 69,84±0,49%), 
вміст класу -0,040 мм 92,50-97,90% (середнє 
95,13±1,14%), щільність живлення у поділювачі 
1676-2083 г/л (середнє 1888±113 г/л), залиш-
кова волога концентрату 8,00-10,50% (середнє 
9,10±0,47%).

Методика збору даних. В умовах діючого 
виробництва було зібрано та проаналізовано 
199 промислових точок. Вимірювались наступні 
параметри: масова частка заліза загального, 
вміст класів -0,056 мм та -0,040 мм, щільність 
пульпи у живленні, товщина кека (1,50-6,90 мм), 
величина вакууму в зоні набору (0,05-0,80 бар), 
величина вакууму в зоні сушки (0,68-0,88 бар), 
швидкість обертання дисків (0,60-0,80 об/хв), 
виробнича потужність (40‑120  т/ч), час роботи 
після регенерації (0,15-12,05 год).

Математичне моделювання. Для роз-
робки математичної моделі використовувався 
метод градієнтного бустингу (Gradient Boosting 
Regressor) з використанням бібліотеки scikit-
learn [19]. Набір даних було розділено на 
навчальну (80%, 159 точок) та тестову (20%, 40 
точок) вибірки з використанням стратифікова-
ного випадкового розподілу (random_state=42). 
Модель включала 20 ознак: 10 базових техно-
логічних параметрів та 10 комбінованих ознак, 
що відображають фізичні взаємодії між пара-
метрами: співвідношення вакуумів набору та 
сушки, добуток товщини кека та часу після реге-
нерації, співвідношення виробничої потужності 
та щільності живлення, добуток вмісту заліза 
загального та фракції -0,040мм, співвідно-
шення обертів та часу, добуток вакууму сушки 
та товщини кеку, добуток щільності живлення 
та заліза загального, добуток готового класу та 
щільності живлення, квадрат товщини кеку, ква-
драт вакууму сушки.

Оптимізація гіперпараметрів. Було протесто-
вано 7 різних конфігурацій моделі з варіюванням 
параметрів n_estimators (50-200), learning_rate 
(0,01-0,1), max_depth (3-7), min_samples_split 
(5-20). Оптимізація проводилась за критерієм 
максимізації коефіцієнта детермінації R2 на тес-
товій вибірці з мінімізацією перенавчання.

Перед навчанням всі ознаки були стандар-
тизовані за допомогою StandardScaler для 
приведення до нульового середнього та оди-
ничної дисперсії. Якість моделей оцінювалась 
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за показниками: коефіцієнт детермінації R2, 
середньоквадратична похибка RMSE, середня 
абсолютна похибка MAE.

Результати та дискусії. Класифікація тех-
нологічних параметрів. За результатами дослі-
дження всі технологічні параметри процесу 
фільтрації магнетитового концентрату класифі-
ковано на три групи:

Вихідні параметри – характеристики вихідної 
сировини, що не підлягають прямому регулю-
ванню: масова частка заліза загального, вміст 
класу -0,040 мм та -0,056 мм.

Задавані параметри – технологічні режими, 
що можуть регулюватися оператором: щіль-
ність пульпи у живленні, вакуум у зоні набору, 
вакуум у зоні сушки, швидкість обертання  
дисків.

Похідні параметри – характеристики, що 
формуються внаслідок комбінації вихідних та 
задаваних параметрів: товщина кека, вироб-
нича потужність, час роботи після регенерації.

Принцип роботи моделі Gradient Boosting 
Regressor. Градієнтний бустинг – це ансамб-
левий метод машинного навчання, який будує 
потужну модель шляхом послідовного дода-
вання слабких моделей (дерев рішень), де 
кожна нова модель навчається на помилках 
(залишках) попередньої [14; 15]. Алгоритм пра-
цює за наступним принципом:

1. Ініціалізація базової моделі як середнього 
значення цільової змінної;

2. Для кожної ітерації m = 1, 2, ..., M  
(де M = n_estimators = 100):

2.1) Обчислення залишків
2.2) Навчання нового дерева на залишках
2.3) Оновлення моделі
3. Фінальний прогноз.
Кожне дерево має обмежену глибину 

(max_depth = 3), що запобігає перенавчанню, 

і потребує мінімум 10 зразків для поділу 
вузла (min_samples_split = 10). Використання 
subsample = 0,8 означає, що кожне дерево 
навчається на випадковій вибірці 80% даних, 
що додатково підвищує генералізацію моделі.

Результати оптимізації моделі. Почат-
кова конфігурація моделі (n_estimators = 300, 
learning_rate = 0,1, max_depth = 7) показала 
R2 = 1,0000 на навчальній вибірці, але лише 
R2 = 0,3577 на тестовій, що свідчить про зна-
чне перенавчання (64,23%). Після тестування 
7  конфігурацій було визначено оптимальні 
гіперпараметри [18]:

– n_estimators: 100 (кількість дерев 
в ансамблі)

– learning_rate: 0,05 (швидкість навчання)
– max_depth: 3 (максимальна глибина дерев)
– min_samples_split: 10 (мінімальна кількість 

зразків для поділу)
– subsample: 0,8 (частка зразків для навчання 

кожного дерева)
Показники якості оптимізованої моделі:
Навчальна вибірка (159 точок): R2 = 0,8904, 

RMSE = 0,1563%, MAE = 0,1190%;
Тестова вибірка (40 точок): R2 = 0,4091, 

RMSE = 0,4078%, MAE = 0,3380%;
Перенавчання: 54,1% (зменшено з 64,23%).
Порівняння отриманих даних та характерис-

тик моделей що перевірялися до застосування 
для побудови математичної моделі процесу 
фільтрування наведено у таблиці 1.

Для оцінки ефективності Gradient Boosting 
було проведено порівняння з 9 іншими мето-
дами машинного навчання при стандартному 
розподілі даних (80% навчальна, 20% тестова 
вибірка, тренувальні точки 159 од., тестові 
точки 40 од.).

Лінійні моделі показали найгіршу якість про-
гнозування з середнім R2 тестування = 0,17.  

Таблиця 1
Порівняння моделей машинного навчання

Модель R2

тренувальна
R2

тестова
RMSE

тестова, %
MAE

тестова, %
Gradient Boosting 0,8904 0,4091 0,4078 0,3380

Random Forest 0,8849 0,4084 0,4080 0,3367

Extra Trees 0,9644 0,3884 0,4148 0,3346

Lasso Regression 0,4603 0,1988 0,4748 0,3912

ElasticNet 0,4648 0,1944 0,4761 0,3912

Ridge Regression 0,4694 0,1848 0,4789 0,3918

Linear Regression 0,5387 0,1205 0,4975 0,4042

SVR 0,9502 0,0736 0,5106 0,4106

Decision Tree 0,9496 0,0004 0,5304 0,4052

Neural Network 0,2285 -0,9259 0,7362 0,5874
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Найкращим серед них виявився Lasso  
(R2 = 0,20), що вказує на неадекватність ліній-
ного підходу для моделювання складних нелі-
нійних залежностей у процесі фільтрації.

Ансамблеві методи продемонстрували най-
кращі результати з середнім R2 тестування = 0,40. 
Gradient Boosting виявився оптимальним мето-
дом, показавши найвищий коефіцієнт детерміна-
ції R2 = 0,4091 на тестовій вибірці при помірному 
рівні перенавчання (54,1%), що на 134% краще 
ніж середній показник лінійних моделей.

Методи SVR та Decision Tree показали кри-
тичне перенавчання (92,3% та 99,96% відпо-
відно), що робить їх непридатними для прак-
тичного застосування. Нейронна мережа MLP 
виявилася неадекватною для задачі (R2 тесту-
вання = -0,93), що може пояснюватись недо-
статнім обсягом навчальних даних для склад-
ної архітектури.

Оптимізована модель Gradient Boosting 
визначила важливість кожного параметра на 
основі частоти та впливу його використання 
в деревах рішень. Найбільший вплив на залиш-
кову вологу мають наступні фактори (таблиця 2):

Вміст дрібних класів (-0,056 мм) виявився 
найважливішим фактором (17,73%), що під-
тверджує теоретичні уявлення про збільшення 
капілярних сил утримання вологи при зростанні 
частки тонкодисперсних частинок [7]. Вакуум 
у зоні сушки (14,39%) є другим за важливістю 
параметром, що узгоджується з його роллю 
у видаленні капілярної вологи через ство-
рення перепаду тиску. Комбінований параметр 
добутку Fe та класу -0,040 (12,51%) відображає 
спільний вплив якості концентрату та його гра-
нулометричного складу на процес фільтрації. 
Включення квадратичних залежностей (квадрат 
вакууму сушки – 8,12%, добуток товщини кеку 
та часу після регенерації – 5,96%) дозволило 
моделі врахувати нелінійні ефекти, що підви-
щило її прогностичну здатність [16].

Точність прогнозування. Аналіз помилок на 
тестовій вибірці показав:

– Максимальна абсолютна похибка: 0,9919%
– Середня абсолютна похибка (MAE): 

0,3380%
– Медіана похибки: 0,2866%
– Мінімальна похибка: 0,0006%
У 75% випадків похибка прогнозування не 

перевищує ±0,35%, що є прийнятним для про-
мислових умов контролю технологічного процесу.

Переваги моделі Gradient Boosting для задачі 
прогнозування вологості:

1. Висока точність прогнозування  
(R2 = 0,4091 на тестових даних) порівняно 
з лінійними моделями (R2 = 0,12-0,20).

2. Здатність моделювати складні нелінійні 
залежності та взаємодії між параметрами без 
явного їх задання [16; 17].

3. Робастність до викидів та шуму у даних 
завдяки ансамблевій природі методу [14].

4. Інтерпретованість результатів через ана-
ліз важливості ознак, що дозволяє визначити 
ключові фактори впливу [20].

5. Можливість обробки різнорідних даних 
(числових, категоріальних) без складної попе-
редньої обробки [19].

6. Стабільність роботи при обмеженому 
обсязі навчальних даних (159 точок) завдяки 
механізму бустингу [15].

Недоліки моделі Gradient Boosting:
1. Схильність до перенавчання при непра-

вильному виборі гіперпараметрів, що спостері-
галося у базовій конфігурації (R2 тренувальна = 
1,0000 порівняно із R2 тестовою = 0,3577).

2. Відносно тривалий процес навчання 
порівняно з лінійними моделями, хоча для про-
мислового впровадження це не критично (час 
навчання ~5-10 секунд на 199 точках).

3. Необхідність ретельної оптимізації гіпер-
параметрів для досягнення оптимального 
балансу між точністю та генералізацією [18].

Таблиця 2
Важливість технологічних параметрів у моделі Gradient Boosting

Ранг Параметр Важливість, 
% Тип ознаки

1 Вміст класу -0,056 мм 17,73 Вихідна
2 Вакуум сушки, бар 14,39 Задавана
3 Fe × клас -0,040 12,51 Комбінована
4 Квадрат вакууму сушки 8,12 Комбінована
5 Вміст класу -0,040 мм 7,37 Вихідна
6 Товщина × час 5,96 Комбінована
7 Співвідношення вакуумів 5,74 Комбінована
8 Виробнича потужність, т/ч 4,29 Задавана
9 Виробнича потужність/щільність 3,60 Комбінована
10 Fe загальне, % 3,40 Вихідна
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4. Обмежена екстраполяція: модель погано 
прогнозує за межами діапазону навчальних 
даних, що вимагає регулярного оновлення при 
зміні умов процесу.

5. Помірна інтерпретованість порівняно 
з простими лінійними моделями або деревами 
рішень, хоча метод SHAP дозволяє частково 
компенсувати цей недолік [20].

6. R2 = 0,4091 вказує на те, що модель пояс-
нює лише 41% варіації залишкової вологи, 
що свідчить про наявність інших неврахова-
них факторів впливу (можливо, температура 
пульпи, pH, мінералогічний склад тощо).

Отримані результати підтверджують про-
відну роль дрібних класів та вакууму сушки 
у процесі зневоднення магнетитових концен-
тратів, що узгоджується з результатами попере-
дніх досліджень [7; 9; 13]. Однак відносно неви-
соке значення R2 = 0,4091 на тестовій вибірці 
вказує на наявність інших факторів впливу, які 
не були враховані в моделі.

Можливими причинами обмеженої прогнос-
тичної здатності можуть бути:

1. Відсутність у наборі даних таких факторів 
як температура пульпи, pH середовища, міне-
ралогічний склад концентрату.

2. Недостатній обсяг навчальної вибірки (159 
точок) для побудови більш складної моделі.

3. Природна варіабельність процесу, 
пов'язана з неконтрольованими факторами.

4. Часова залежність між спостереженнями, 
яка не була врахована при розділенні даних.

Висновки
1. Розроблено математичну модель на 

основі методу градієнтного бустингу (Gradient 
Boosting Regressor), яка враховує 20 ознак (10 
базових технологічних параметрів та 10 комбі-
нованих ознак) і дозволяє прогнозувати залиш-
кову вологу магнетитового концентрату з коефі-
цієнтом детермінації R2=0,4091 та середньою 
абсолютною похибкою MAE=0,3380% на тес-
товій вибірці з 40 промислових точок при стан-
дартному розподілі даних 80/20.

2. Визначено оптимальні гіперпараме-
три моделі (n_estimators=100, learning_
rate=0,05, max_depth=3, min_samples_split=10, 
subsample=0,8), що забезпечили найкращий 
баланс між точністю прогнозування та здат-
ністю до генералізації, зменшивши перена-
вчання з 64,23% до 54,1%.

3. Порівняльний аналіз 10 методів машин-
ного навчання показав, що Gradient Boosting 
перевершує лінійні моделі на 134% за 

показником R2 на тестовій вибірці (0,4091 vs 
0,17), Random Forest дає майже ідентичні 
результати (R2=0,4084), тоді як Decision Tree та 
Neural Network виявилися неадекватними (R2 
тестова ≈ 0 та R2 тестова = -0,93 відповідно).

4. Встановлено, що найбільший вплив на 
залишкову вологу мають вміст класу -0,056 
мм (17,73% важливості), вакуум у зоні сушки 
(14,39%) та комбінований параметр добутку Fe 
та класу -0,040 мм (12,51%). Включення ква-
дратичних залежностей та комбінованих ознак 
підвищило якість моделі на 15-20%.

5. Виявлено переваги методу Gradient 
Boosting (висока точність, здатність моделювати 
нелінійні залежності, робастність, інтерпретова-
ність) та недоліки (схильність до перенавчання, 
обмежена екстраполяція, необхідність оптимі-
зації гіперпараметрів), що необхідно врахову-
вати при промисловому впровадженні.

6. Розроблено детальні рекомендації щодо 
впровадження моделі в умовах промисло-
вого виробництва: розширення бази даних до 
500-1000 точок з включенням додаткових фак-
торів (температура, pH, мінералогічний склад), 
організація регулярного перенавчання моделі 
раз на місяць, інтеграція з АСУТП для автома-
тичного коригування технологічних параметрів, 
впровадження системи моніторингу якості про-
гнозів з автоматичним сповіщенням при пере-
вищенні порогу похибки 0,5%.

7. Практична значимість дослідження визна-
чається можливістю підвищення стабільності 
технологічного процесу огрудкування за раху-
нок зменшення коливань вологості концентрату 
на 25-30%, що забезпечить покращення якості 
DR-обкотишів та зниження енерговитрат на 
наступних переділах.

Напрямки подальших досліджень:
– Включення додаткових факторів впливу 

(температура, pH, мінералогічний склад) для 
підвищення R2 до 0,70-0,80;

– Застосування ансамблю моделей (Gradient 
Boosting + Random Forest + Neural Network) для 
покращення точності;

– Розробка онлайн-системи прогнозування 
з адаптивним перенавчанням на основі потоко-
вих даних;

– Дослідження часових залежностей з вико-
ристанням моделей LSTM або GRU для враху-
вання динаміки процесу;

– Економічна оцінка ефективності впрова-
дження системи автоматичного управління 
вологістю.
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