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Рассматривается задача построения модели для оценки показателя качества выход-
ного продукта нелинейного массообменного технологического объекта (МТО) на 
основе экспериментальных данных. Для анализа структурной идентифицируемос-
ти исследуемого процесса и выявления факторов, влияющих на точность индекса 
структурной идентифицируемости модели, предлагается методика на основе алго-
ритма чередующихся условных математических ожиданий (alternating conditional 
expectation – АСЕ). Определяется пороговое значение индекса структурной иден-
тифицируемости на основе аналитической модели объекта, т.е. с учетом физико-
химических особенностей рассматриваемого МТО. Применение предлагаемого 
подхода проиллюстрировано на синтетических и экспериментальных данных. 
 
Ключевые слова: алгоритм ACE, индекс структурной идентифицируемости, массо-
обменный технологический объект, предсказательное моделирование. 
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The task of predictive modelling under conditions of nonlinearity of a masstransfer 
plant (MTP) on the basis of experimental data is considered. To analyze the structural 
identifiability of the process under study and identify factors that affect the accuracy of 
the structural identifiability index with an unknown model structure, a technique based 
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on an alternating conditional expectation (ACE) algorithm with a threshold value for the 
structural identifiability index of the MTP model is proposed. The threshold value of the 
structural identifiability index is determined based on the analytical model of the object. 
That is taking into account the physico-chemical characteristics of the MTP. The pro-
posed approach is illustrated using synthetic data and experimental data. 
 
Keywords: ACE algorithm, index of structural identifiability, masstransfer plant, pre-
dictive modeling. 
 

1. Введение 
 В связи с повышающимися требованиями к качеству основных видов 
нефтепродуктов, предприятия нефтеперерабатывающей и нефтехимической 
промышленности вынуждены непрерывно повышать экономическую эф-
фективность производства и качество выпускаемой продукции [1]. Эффек-
тивность производства может быть улучшена с помощью систем виртуаль-
ного мониторинга и контроля показателей качества выходных продуктов, 
таких массообменных процессов, как ректификация и абсорбция [2]. 
 Разработка новых методов предсказательного моделирования, под ко-
торым понимается использование статистических методов для создания мо-
дели, предназначенной для оценки показателей качества выходной перемен-
ной объекта с учетом текущих значений входных переменных [3], обеспечит 
в реальном времени заметное повышение эффективности производства. 
 Отбор входных переменных X=(x1,…,xp), влияющих на значение выхо-
да Y, и выбор структуры модели может осуществляться на основе корреля-
ционного и регрессионного анализа [4]. Однако для нелинейных объектов 
использование данных методов не позволяет определить структуру модели. 
Это приводит к неоднозначности получения оценок неизвестных парамет-
ров модели B=(β0,β1,…,βp), когда одной и той же выборке эксперименталь-
ных данных одинаково хорошо соответствует не одна, а сразу множество 
моделей ( , )F X B . Такая ситуация свидетельствует о неидентифицируемо-
сти структуры модели. Структурная идентифицируемость имеет место то-

гда, когда две модели ( )M B  и *( )M B  с одинаковой структурой ( )M   назы-

ваются неразличимыми по выходу (обозначим это свойство *( ) ( ),M B M B ) 
*,B B  , если для любого допустимого входа ( )x t  модели имеют одинако-

вые выходы *( , , ) ( , , )Y t B x Y t B x  для любого 0t   [5-7]. Структурная иден-
тифицируемость обозначает идентифицируемость структуры не отдельно 
взятой модели, а целого семейства моделей [8]. 
 Для анализа структурной идентификации предлагается множество раз-
личных методов и алгоритмов для динамических систем. Для линейных 
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систем анализ структурной идентифицируемости достаточно хорошо изу-
чен. Для ее анализа существует ряд методов, например, метод передаточной 
функции [9], преобразование подобия, подходы, основанные на теории диф-
ференциальной алгебры и теории графов [10]. 
 Однако для нелинейных объектов выполнять анализ структурной иден-
тифицируемости гораздо сложнее. Это связано с тем, что число неизвест-
ных параметров модели может оказаться больше, чем число уравнений в 
системе [11]. Для таких объектов анализ структурной идентифицируемости 
проводят с использованием таких методов, как разложение функции выхода 
Y в ряд Тейлора и исследование собственных чисел информационной мат-
рицы Фишера [12]. 
 Для анализа идентифицируемости моделей больших размерностей при-
меним метод вероятностного алгоритма [13], который вычисляет параметры 
для системы с неизвестной структурой модели объекта. Алгоритм основан 
на алгебраическом вычислении ранга определенных степенных рядов вы-
ходных функций. Ранг требуется для вычисления степени трансцендентно-
сти (степени свободы области расширения, связанного с параметром). Не-
смотря на то, что данный алгоритм получил широкое распространение, он 
не позволяет определить источник неидентифицируемости и не группирует 
параметры в соответствии с их функциональными отношениями, а также не 
обеспечивает преобразований или репараметризаций, чтобы сделать модель 
идентифицируемой. 
 В случае когда требуется построить модель для промышленного мас-
сообменного процесса при неизвестной структуре модели, проблема струк-
турной идентифицируемости остается актуальной [14]. 
 Из имеющихся численных непараметрических методов по извлечению 
зависимостей из данных для массообменных процессов и оценивания иден-
тифицируемости объектов наиболее эффективным является подход на осно-
ве алгоритма чередующихся условных математических ожиданий (alterna-
ting conditional expectation – АСЕ) [15]. 
 В связи с этим для анализа структурной идентифицируемости иссле-
дуемого объекта предлагается использовать алгоритм АСЕ и дополнитель-
ной входной переменной, которая не коррелирует с откликом. Характерной 
особенностью данной работы является анализ структурной идентифицируе-
мости модели для оценки показателя качества выходного продукта нели-
нейного массообменного технологического объекта (МТО) на основе экспе-
риментальных данных. Кроме того, анализ структурной идентифицируемо-
сти моделей не исчерпывается лишь выяснением принципиальной возмож-
ности однозначного оценивания параметров ( , )F X B . Значительное внима-
ние уделяется выявлению определяемых преобразований ( , )F X B , описы-
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вающих исследуемый объект и влияющих на точность индекса структурной 
идентифицируемости. Для этого вводится понятие порогового значения ин-
декса структурной идентифицируемости модели МТО. Он основан на учете 
физико-химических особенностей рассматриваемого массообменного ТО. 
 

2. Объект исследования и постановка задачи 
 Рассматривается задача построения модели для оценки содержания 
реагента (%) в выходном (кубовом) продукте массообменного технологиче-
ского процесса (МТП) в случае, когда структура модели неизвестна. Иссле-
дуемый МТП представлен на рис.1 и представляет собой две ректификаци-
онные колонны (К-1 и К-2) и расположенный между ними реактор синтеза. 
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Рис.1. Технологическая схема МТО. 

 

 Структура аналитической модели объекта довольно сложна для прак-
тического применения. В общем виде ее можно представить в виде системы 
уравнений на каждой k-й ступени разделения для каждого l-го компонента, 
включающей уравнения материального баланса, уравнения энергетического 
баланса и уравнения фазового равновесия [16]: 
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где ,k ly  – концентрация l-го компонента на k-й тарелке в паровой фазе; 

1kL   – поток жидкости, поступающий на k-ю тарелку; 1,k lx   – концентрация 

l-го компонента, поступающего на k-ю тарелку в жидкой фазе; 1kV   – паро-
вой поток, покидающий k-ю тарелку; 1,k ly   – концентрация l-го компонен-

та, покидающего k-ю тарелку в паровой фазе; kF  – расход сырья, посту-
пающего на k-ю тарелку; ,k lz  – количество l-го компонента в сырье, посту-

пающего на k-ю тарелку; kL  – поток жидкости на k-й тарелке; ,k lx  – кон-

центрация l-го компонента на k-й тарелке в жидкой фазе; kV  – паровой по-

ток на k-й тарелке; ,
L
k l  – коэффициент активности l-го компонента в жид-

кой фазе на k-й тарелке (использована модель UNIQUAC); 0
lp  – парциаль-

ное давление l-го компонента; P  – общее давление в системе; kE  – эффек-
тивность массопереноса по Мерфри на k-й тарелке; 1kh   – энтальпия жид-
кости, поступающей на k-ю тарелку; 1kH   – энтальпия пара, покидающего 
k-ю тарелку; 

kFH  – энтальпия питания на k-й тарелке; kh  – энтальпия жид-

кости на k-й тарелке; kH  – энтальпия пара на k-й тарелке; c – общее коли-
чество компонентов в системе; N – общее количество тарелок в ректифика-
ционной колонне. 
 Основная проблема, связанная с использованием аналитической моде-
ли, заключается в том, что kE  является неизвестной величиной. Также не 

известен состав сырья, поэтому использовать аналитическую модель напря-
мую для оценки концентрации реагента в кубовом продукте невозможно. В 
связи с этим на практике широкое распространение получили линейные 
регрессионные модели вида 

 0
1

ˆ ˆˆ
p

i i
i

Y x


    , (2) 

где ix  – входные переменные, доступные измерению в каждый период вре-

мени; Ŷ  – оцененное значение выходной переменной объекта Y ; p – коли-
чество входных переменных; 0̂  – свободный член; ˆ

i  – коэффициенты па-
раметров модели. 
 В случае использования множественной регрессии структура модели 
должна быть определена, что сводит проблему к оценке коэффициентов па-
раметров модели. Когда связь между откликом и предикторами неизвестна 
или неточна, линейная параметрическая регрессия может привести к оши-
бочным результатам. Наиболее эффективным подходом для анализа струк-
турной идентифицируемости моделей для оценки показателей качества в 
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выходном продукте нелинейных МТО в условиях структурной неопреде-
ленности является непараметрический подход на основе АСЕ алгоритма. 
Это обосновано тем, что оптимальные преобразования, полученные в ре-
зультате использования АСЕ, не требуют априорных предположений о виде 
функций, связывающих выход и входные переменные. 
 Тогда для p входных переменных , 1,...,ix i p , и выхода Y  модель 

технологического объекта имеет следующий вид: 

 ( , )Y F X B   , (3) 

где 1( , , )pX x x   – вектор входных контролируемых технологических пе-

ременных; 0 1( , , , )pB      – вектор коэффициентов;   – погрешность из-

мерения выходной переменной. 
 Задача состоит в том, чтобы выяснить возможность построения адек-
ватной математической модели для оценки концентрации реагента в кубо-
вом продукте исследуемого процесса на обучающей выборке. Анализ 
структурной идентифицируемости объекта предлагается провести на основе 
расчета индекса структурной идентифицируемости с использованием алго-
ритма АСЕ и введением дополнительной некоррелируемой с выходом вход-
ной переменной. Под индексом структурной идентифицируемости HY по-
нимается степень зависимости выхода от различного набора входных пере-
менных. Для оценивания степени структурной идентифицируемости объек-
та вычисленные значения HY сравниваются с пороговым значением индекса 
структурной идентифицируемости Hlv, который предлагается определить на 
основе аналитической модели рассматриваемого МТО (1), учитывающей 
физико-химические особенности процесса. 
 

3. Описание алгоритма условных чередующихся математических ожи-
даний (АСЕ) 
 Регрессионная модель ACE имеет следующую общую форму: 

 
1

( ) ( )
p

i i
i

Y x


     , (4) 

где   – функция при переменной отклика Y ; i  – функции входных пере-
менных (предикторов) , 1,...,ix i p . 
 Таким образом, модель ACE замещает проблему оценки линейной 
функции p -мерной переменной 1 2( , ,..., )pX x x x  оценкой p  отдельных 

одномерных функций i  и  , используя итеративный метод. Эти преобра-
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зования достигаются минимизацией необъясненного отклонения линейного 
соотношения трансформированной переменной отклика от суммы транс-
формированных переменных предикторов. 
 Для заданного набора данных, состоящего из переменной отклика Y и 
переменных предикторов 1 2, ,..., px x x  алгоритм ACE начинается с опреде-

ления произвольных начальных преобразований 1 1( ), ( ),..., ( )p pY x x   . От-

клонение ошибки 2( ) , которое осталось необъясненным регрессией преоб-
разованных зависимых переменных на сумму преобразованных независи-

мых переменных (при условии 2 ( ) 1E Y    ): 

 

2
2

1
1

( , ,..., ) ( ) ( )
p

p i i
i

E Y x


            
   

 . (5) 

 Минимизация 2  с учетом 1 1( ),..., ( )p px x   и ( )Y  вычисляется через 

серию минимизаций единичных функций, заданных уравнениями: 

 ( ) ( ) ( )
p

i i j j i
j i

x E Y x x
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1 1
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p p
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  . (7) 

 Уравнения (6) и (7) составляют основу алгоритма АСЕ [15]. Оконча-
тельные ( ), 1,...,i ix i p  , и ( )Y  после минимизации являются оценками 

оптимального преобразования *( ), 1,...,i ix i p   и *( )Y . Отклик и предик-
торы соотносятся следующим образом: 

 * * *

1
( ) ( )

p

i i
i

Y x


     , (8) 

где *  – ошибка, неустраняемая использованием ACE преобразований, в 
предположении нормального распределения. Минимум ошибки регрессии 

*  и максимум коэффициента многомерной корреляции *  связаны соот-

ношением *2 *21   . 
 Оптимальные преобразования ACE получаются численно на основе дан-
ных технологического объекта и не требуют априорных предположений о кон-
кретной функциональной форме, связывающей отклик с предикторами [17]. 
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4. Алгоритм анализа структурной идентифицируемости нелинейного 
процесса 
 Для анализа структурной идентифицируемости в качестве исходной 
информации служат базовая матрица (матрица данных, сформированная из 
выборки, содержащей значения входных и выходной переменных), число 
возмущенных матриц данных М, получаемых из базовой матрицы путем 
добавления к ее элементам малых случайных чисел. 
 Шаг 1. Базовую матрицу преобразуем в расширенную матрицу данных 
размера K(p+2), где K – количество наблюдений, p  – количество предик-

торов, p+1 – не коррелируемый с выходом дополнительный нормально рас-
пределенный вход  с математическим ожиданием 0  и дисперсией 

2 2.5    ( 2.5;2.5)N   и p+2 – переменная отклика Y. 

 Шаг 2. Получаем базовый набор векторов оптимальных преобразова-

ний по каждому входу исследуемого объекта *Ф ( )i i iX  , применяя алго-

ритм АСЕ к расширенной матрице данных: 

 
,,1 ,

1 2

( ) ( ,..., ,..., ) ,

1,..., 2,   ,   

basic jbasic basic basic K T
i i i i i

p p

x

i p x x Y 

    

    
 (9) 

и вектор разностей (базовая матрица оптимальных преобразований) 

 ,1 , , 1( ,..., ,..., )basic basic basic k basic K T
i i i i

     , (10) 

в котором 

 , , 1 ,basic k basic k basic k
i i i

    ,    1,..., 1k K  . (11) 

 Шаг 3. Из базовой матрицы формируем набор матриц размера K(p+2) 
для получения векторов оптимальных преобразований, используя возму-
щающие воздействия. Для этого к переменным ,   1,2,..., , 1, 2ix i p p p   , 

добавляем малые случайные числа  2.5;2.5q q
k k N      и уменьшаем полу-

ченные числа на 0.02% от среднего по y 
1

0.0002
K

q q
kk k

k
y y



 
    
 

 , 

1,...,k K , 1,...,q M  (преобразованная матрица с добавлением малых слу-

чайных чисел q
k ). 

 Шаг 4. Находим множество векторов оптимальных преобразований и 
разностей: 
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 ,1 , , T
, , , ,( ) ( ,..., ,..., ) , 1,..., 2q q q j q K
ii i i ix i p          , 1,...,q M , (12) 

 ,1 , , 1 T
, , , ,( ,..., ,..., )q q q k q K
i i i i


        , (13) 

где ,
k q

i i kx x    , , , 1 ,
, , ,

q k q k q k
i i i


     , 1,..., 1k K  , T  – знак транспо-

нирования. 

 Шаг 5. Нормализация векторов b
i , q

i  и преобразование получен-

ных векторов разностей (10) и (13) к следующему виду: 

 ,1 , , 1 T
, , , ,( ,..., ,..., )basic basic basic k basic K

m i m i m i m i
     , (14) 

 ,1 , , 1 T
, , , ,( ,..., ,..., )q q q k q K

m i m i m i m i
     ,    1,...,q M , (15) 

где , ,
, , /basic k basic k basic

im i i S   , , ,
, , /q k q k q

m i i iS   , индекс m – признак ус-

реднения разностей  

 ,
,

basic k
i , ,

,
q k

i , 2 1/2
,,(( ) / ( 2))

basicbasic basic
ii iS K     , 

 2 1/2
, ,(( ) / ( 2))

qq q
i i iS K      ,     

1
,

, ,
1

( ) / ( 1)
Kbasic basic k

i i
k

K


 


    , 

 
1

,
, ,

1
( ) / ( 1)

Kq q k
i i

k
K



 


    . 

 Шаг 6. Находим отклонения разностей (14) базовых оптимальных пре-
образований от разностей (15) для каждого 1,...,q M : 

 , ,,
, ,

q k q kbasic k
i m i m iV     ,    1,..., 2i p  ,    1,..., 1k K  , (16) 

из которых формируем последовательность векторов: 

 ,1 , , 1 T( ,..., ,..., )q q q k q K
i i i iV V V V      ,     1,..., 2i p  . (17) 

 Шаг 7. Получаем количественную оценку отклонений q
iV  из (17): 

 
1

,

1

K
q q k
i i

k
E V




   ,    1,..., 2i p  ,    1,...,q M . (18) 
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 Шаг 8. Определяем индекс структурной идентифицируемости по i-й 
переменной: 

 , 1 ,/ , 1,..., 2i m p m iH E E i p     , (19) 

где ,
1

/
M

q
m i i

q
E E M


   , а q

iE  вычисляется по (18), 2p YH H  . 

 Шаг 9. Полученные индексы структурной идентифицируемости YH  из 
(19) сравниваем с соответствующим пороговым значением lvH . Если 

Y lvH H , то объект идентифицируем, в противном случае он неидентифи-
цируем на основе предоставленных данных. 
 

5. Анализ структурной идентифицируемости на синтетическом примере 
 Чтобы продемонстрировать работу ACE алгоритма, при определении 
функциональной зависимости между зависимыми и независимыми пере-
менными использовали синтетический пример, в котором известны функ-
циональные зависимости. 
       Пусть объект задается функциональной зависимостью следующего вида: 

 1 2 3 4sin( ) sin(1.7 ) sin(3.4 ) cos(2.4 )y x x x x         . (20) 

 По уравнению (20) и входным переменным , 1, ,4ix i   , на которые на-

ложены ограничения 1 42.5 , , 2.5x x   , формируется выборка объема K  

1000 , представляющая собой матрицу размера ( 5)K  . Расширенную выбор-

ку получаем путем включения в исходную выборку дополнительного некор-
релированного с выходом Y входа errx  ( 2.5;2.5),errx N   5 0.0002errx x  , где 

5x  – дополнительный вход, некоррелируемый с выходом, 0.0025 0.0025  . 

 Анализ коэффициентов парной корреляции и корреляционных отно-
шений, полученных на исходной выборке (табл.1), не позволяет сделать вы-
вод о возможной структуре модели. 

 Таблица 1. Коэффициенты корреляционных связей. 

                             Переменные 
Корреляционные связи 1x  2x  3x  4x  5x  Y  

Коэффициенты парной корреляции 0.5178 0.1161 0.1339 0.0207 0.0536 1.0000 
Корреляционные отношения 0.5586 0.4111 0.4314 0.3991 0.0780 1.0000 

 

 Применяя алгоритм АСЕ к расширенной выборке, формируем базовый 

набор векторов оптимальных преобразований ,( )basic
i ix , графически 

представленный на рис.2 и свидетельствующий о достаточно точно найден-
ной структуре модели. 
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Рис.2. Результат применения алгоритма АСЕ к элементам базовой матрицы. 
 

 Для анализа структурной идентифицируемости при M=25 (где M  ко-
личество итераций повторения цикла) получено 25 векторов оптимальных 
преобразований, которые были сравнены с базовыми оценками модели. 
 В табл.2 приведены результаты применения предложенного подхода. 

Таблица 2. Параметры структурной идентифицируемости для iH . 

Параметр 1x  2x  3x  4x  5x  Y  

,m iE  0.0009 0.0007 0.0023 0.0037 0.0394 0.0002 

iH  45.67 76.69 20.92 16.39 1.00 224.58 
 

 Значение ,5 0.0394mE   означает, что параметр при входе 5x  неиден-

тифицируем. Остальные значения ,m iE  (средние суммы расстояний между 

точками базовой оценки модели от текущей оценки модели для выхода и ка-
ждого входа) полностью подтверждают существование нелинейной модели 
для исследуемого объекта и могут служить признаком его идентифицируе-
мости. Величины iH  отражают вклад каждой переменной относительно не-

идентифицируемого дополнительного входа. Полученные результаты соот-
ветствуют описанию (20). Таким образом, объект идентифицируем, посколь-
ку значение показателя идентифицируемости для выхода 224.58YH  , что 

значительно больше заданного порогового значения 35.16lvH   при ошибке 

15%, когда 2 0.7R  . 
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 Пороговое значение lvH  определяется экспериментальным путем ва-

рьированием YH  в интервале ошибки (%)  0; 35  от среднего значения каж-

дой входной переменной. Результаты приведены на рис.3. 

 
Рис.3. Зависимость YH  и R2 от зашумленности синтетических данных. 

 

 Если 35.16YH  , то модель неидентифицируема. При 35.16YH   чем 
выше YH , тем точнее будет модель. 
 

6. Анализ структурной идентифицируемости на примере МТО 
 При построении модели для оценки концентрации реагента в кубовом 
продукте ректификационной колонны К1 использовались данные с реаль-
ного ТО. В качестве входных переменных модели были выбраны темпера-
тура (х1 – ТIC, °C) и давление (х2 – РI, МПа) куба ректификационной колон-
ны К1. 
 Анализ коэффициентов парной корреляции и корреляционных отно-
шений, полученных на исходной выборке (табл.3), не позволяет сделать вы-
вод о возможной структуре модели. 

 

Таблица 3. Коэффициенты корреляционных связей. 

                             Переменные 
Корреляционные связи 1x  2x  3x  Y  

Коэффициенты парной корреляции 0.7822 0.0800 0.0330 1.0000 

Корреляционные отношения 0.8496 0.2076 0.0969 1.0000 
 

 Для оценки идентифицируемости при M=125, получено 125 векторов 
оптимальных преобразований, проведено их сравнение с базовыми оценка-
ми модели (рис.4). 
 В табл.4 представлены результаты применения предложенного подхода. 



Предсказательное моделирование массообменного технологического объекта … 139 

 
Рис.4. Результат применения алгоритма АСЕ к элементам базовой матрицы 

промышленных данных. 
 

Таблица 4. Параметры структурной идентифицируемости для реального объекта. 

Параметр 1x  2x  3x  Y  

,m iE  0.0012 0.0029 0.0236 0.0004 

iH  9.3378 11.4167 1.0000 68.1348 
 

 Значение ,3 0.0236mE   для входа 3x  позволяет сделать вывод о том, 

что его соответствующее преобразование ϕ3(x3) (4) неидентифицируемо. 
Остальные значения ,m iE  подтверждают существование нелинейной мо-

дели для исследуемого объекта. По представленным в табл.4 величинам ин-
декса iH  можно сделать вывод о том, что объект структурно-идентифици-
руем, поскольку значение показателя индекса идентифицируемости для вы-
хода проверочной выборки 68.1348YH  , что значительно больше заданно-
го порогового значения 22.65lvH  . 
 Пороговое значение lvH  определялось на сформированной выборке 
данных откалиброванной аналитической модели процесса в интервале ошиб-
ки (%)  0; 25  от среднего значения каждой входной переменной (рис.5). 

 В данном случае 2 0.7R   тогда, когда зашумленность данных состав-
ляет 10 %, что соответствует пороговому значению 22.65lH   . 

 На основе экспериментальных данных технологического процесса с 
использованием различных методов аппроксимации (линейной, логариф-
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мической, экспоненциальной, квадратичной) переменных, преобразованных 
алгоритмом АСЕ, для выходной переменной Y и входов x1, x2 [17] была по-
лучена модель вида 

 2 2
1 1 2 2 1 2

ˆ 551.78 9.95 0.05 369.01 77.24 3.51Y x x x x x x           . (21) 

 

Рис.5. Зависимость YH  и R2 от зашумленности данных аналитической модели. 

 

 В табл.5 представлены коэффициенты детерминации (R2) и квадратно-
го корня средней квадратической ошибки (RMSE) параметрических моде-
лей, полученных методом наименьших квадратов (МНК), робастной регрес-
сией (РР), модели (21) и непараметрической модели, построенной на основе 

алгоритма ACE [18] для обучающей (обуч) и проверочной (пров) выборок. 
 

Таблица 5. Значения R2 и RMSE для представленных моделей. 

Модель 2
обучR  2

провR  RMSEобуч RMSEпров 

МНК 0.7988 0.0508 0.1728 0.2820 

РР 0.7949 0.2286 0.1745 0.2542 Параметрическая 

Аппроксимация 0.8309 0.4111 0.1584 0.2221 

Непараметрическая модель, постро-
енная на основе алгоритма ACE 

0.9967 0.9482 0.0129 0.0659 

 

 По результатам, представленным в табл.5, видно, что наиболее точно 
описывает исследуемый МТП непараметрическая модель, построенная на 
основе алгоритма ACE, в сравнении с другими методами. Результаты функ-
ционирования непараметрической модели, построенной на основе алгорит-
ма ACE, и экспериментальные данные приведены на рис.6. 
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Рис.6. Результаты функционирования непараметрической модели, построенной на 

основе алгоритма ACE, для оценки показателя качества выходного продукта 
на проверочной выборке. 

 

7. Заключение 
 В статье представлен метод анализа структурной идентифицируемости 
на основе алгоритма ACE с добавлением дополнительной некоррелируемой 
с выходом входной переменной в условиях неизвестной структуры модели 
МТП. Рассчитанное значение индекса структурной идентифицируемости HY 
на экспериментальных данных должно быть не менее ее порогового значе-
ния Hl, которое может быть найдено заранее с использованием аналитиче-
ской (учитывающей физико-химические закономерности) модели МТО. 
Проведение анализа структурной идентифицируемости с применением 
предложенного подхода на основе АСЕ позволяет избежать бесконечного 
перебора структур моделей и позволяет выяснить предел по максимальной 
точности модели, что продемонстрировано на синтетическом примере и ре-
альных экспериментальных данных технологического процесса. 
 На примере построения моделей для оценки концентрации реагента в 
кубовом продукте в условиях нелинейности массообменного технологиче-
ского объекта показано, что применение непараметрической модели, по-
строенной на основе алгоритма ACE, позволяет повысить точность модели 
до  0.2221 0.0659 / 0.2221 100% 70.3%    RMSE в сравнении с нелинейной 

параметрической моделью (21) на проверочной выборке. 
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