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Аннотация. Рассматриваются и сравниваются два непараметрических подхода при 

построении прогнозирующих моделей показателей качества выходного продукта 

массообменного технологического объекта. Приводятся результаты построения 

прогнозирующих моделей с использованием генерализованной регрессионной нейронной 

сети и метода, основанного на использовании алгоритма условных чередующихся 

математических ожиданий на примере синтетического примера и промышленного 

массообменного технологического объекта. 
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Abstract. Two nonparametric approaches for predictive models design for estimation the quality of 

an output product of mass-transfer technological plant are considered and compared. The results of 

predictive models design using a generalized regression neural network and a method based on the 

use of an algorithm of conditional alternating mathematical expectations using the example of a 

synthetic example and an industrial mass-transfer technological plant are presented. 
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В настоящее время существует проблема построения прогнозирующих моделей 

показателей качества массообменных технологических объектов (МТО) в условиях 
нестационарности. Эффективность прогнозирующих моделей непосредственно 
зависит от качества применяемых алгоритмов идентификации, которые должны 
обеспечивать минимальную ошибку прогноза. В связи с этим разработка новых 
методов предсказательного моделирования МТО, обеспечивающих повышение 
качества прогнозных значений выхода по сравнению с существующими методами в 
условиях неопределенности структуры и параметров модели, наличия нелинейностей 
в силу физико-химических особенностей процессов, погрешностей измерений выхода 
и влияния внешних неучтенных факторов остается актуальной задачей. 

В большинстве случаев для определения зависимости (структуры) между 
входными контролируемыми переменными X и выходом y, связанными некоторой 
функциональной зависимостью (1): 

 BXy ,F , (1) 

где B  – вектор коэффициентов, применяется корреляционный или регрессионный 
анализ. 

Такой подход основан на предположении о возможности получения 
аналитически заданной функциональной зависимости (известной или заданной 
структуры) с последовательным уточнением значений ее коэффициентов. В реальных 
условиях большинство массообменных технологических объектов, являются слабо 
формализуемыми из-за недостаточности имеющихся знаний о них и среде, в которой 
они функционируют, поэтому такой подход обычно не вносит ясности в выбор 
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структуры модели. В случае нелинейности технологического процесса наиболее 
перспективными являются непараметрические методы [1, 2], в частности, 
искусственные нейронные сети (НС) [3] и алгоритм чередующихся условных 
математических ожиданий (alternating conditional expectation – ACE). 

Ставится задача сравнения использования непараметрических методов при 
построении прогнозирующих моделей показателей качества МТО в условиях 
нелинейности. 

В качестве синтетического примера рассмотрим нелинейную численную модель 
(зависимость) вида: 

        54321 01,04,2cos4,3cos7,1sinsin xxxxxy  . (2) 

Для входных переменных 5,1, ixi  на которые наложены ограничения 

5,25,2  ix  формируется выборка объема K = 500, представляющая матрицу размера 

 6K . Таким же образом построена проверочная выборка объемом в L = 50. 

Прогнозирующие модели построены с использованием методов непараметрического 
моделирования: генерализованной регрессионной нейронной сети и подхода, 
основанного на использовании алгоритма условных чередующихся математических 
ожиданий, описанного в [4]. 

В качестве критериев точности построенных моделей использовали коэффициент 
детерминации (доля объяснённой дисперсии отклонений зависимой переменной от её 
среднего значения) (3) и квадратный корень из среднеквадратичной ошибки (4): 

     
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где ny  – наблюдаемое значение выходной переменной; nŷ  – значение выходной 

переменной, предсказанное по модели; y  – среднее значение наблюдаемой выходной 

переменной; N – количество наблюдений. 
Рассчитанные критерии точности построенных моделей (2) с помощью 

генерализованной регрессионной нейронной сети (НС) и подходом на основе ACE 
алгоритма приведены в табл. 1. 
Таблица 1. Результаты критериев точности построенных моделей на примере синтетических данных 

Метод 
Обучающая выборка Проверочная выборка 

R2 RMSE R2 RMSE 

НС 0,4629 0,2433 0,2891 1,0788 

ACE 0,9826 0,0438 0,9837 0,1635 

Точность прогнозирующих моделей представлена на рис. 1. 

 
 

а б 

Рис. 1. Точность предсказания моделей: 

а - непараметрическая модель АСЕ; б - непараметрическая модель, построенная на основе нейронных сетей 
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Дополнительным преимуществом применения алгоритма АСЕ к моделированию 

является то, что подход позволяет найти структуру модели (рис. 2). Как видно из рис. 

2, структура найдена правильно и соответствует зависимости (2). 

 
Рис. 2. Результат применения алгоритма АСЕ к элементам базовой матрицы 

 

При построении модели для оценки содержания метанола в выходном (кубовом) 

продукте метил-трет-бутилового-эфира (МТБЭ) – компонента бензина, обладающего 

высоким октановым числом, использовались измеряемые технологические 

переменные: x1 – температура нижней части ректификационной колонны К-1 (TI4), x2 

– давление низа реакционной колонны К-1 (PI7) (рис. 3). Выход МТБЭ должен 

составлять 98 %. Основным показателем качества данного процесса является 

содержание метанола (МеОН) в МТБЭ, массовая доля которого не должна превышать 

1,5 % в товарном продукте МТБЭ. 

 
Рис. 3. Технологическая схема процесса производства МТБЭ 

 

С использованием обучающей выборки размером (55×3) и проверочной выборки 

размером (17×3), полученных на промышленном объекте исследования, построены 

модели с помощью непараметрических методов, и получены значения критериев 

точности, представленные в табл. 2. 
Таблица 2. Результаты критериев точности построенных моделей на примере промышленного объекта 

Метод 
Обучающая выборка Проверочная выборка 

R2 RMSE R2 RMSE 

НС 0,9085 0,0454 0,7111 0,2055 

ACE 0,9999 0,00014 0,9348 0,0977 

Точность прогнозирующих моделей для оценки содержания метанола в 

выходном продукте МТБЭ представлена на рис. 4. 
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Рис. 4. Точность предсказания моделей для оценки содержания метанола в кубовом продукте: 

а - непараметрическая модель АСЕ; б - непараметрическая модель, построенная на основе нейронных сетей 

 

Набор векторов оптимальных преобразований, графически представленный на 

рис. 5, отображает найденную структуру модели. 

 
Рис. 5. Результат применения алгоритма АСЕ к элементам базовой матрицы промышленных данных 

 

По результатам, представленным в табл. 1 и табл. 2, можно сделать вывод, что 

метод построения прогнозирующих моделей на основе АСЕ алгоритма хорошо 

подходит для моделирования сложных нелинейных объектов и позволил более точно 

описать слабо формализуемый МТО (улучшение значения R2 на 100∙(0,9348-

0,7111/0,9348)=24 % в сравнении с генерализованной регрессионной нейронной сетью 

на проверочной выборке). 
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