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Рассматривается сравнительный анализ методов построения виртуальных ана-
лизаторов с использованием робастной регрессии, гребневой регрессии, метода 
ортогональных проекций на скрытые структуры на основе ядра (англ. K-OPLS), ме-
тода чередующихся условных математических ожиданий (англ. ACE) и нейросетей 
прямого распространения. Данные модели в составе виртуальных анализаторов
предназначены для оценки значений точек фракционного состава керосиновой 
фракции – продукта колонны фракционирования – в режиме реального времени.
В ходе построения моделей рассмотрен вопрос усреднения значений входных пе-
ременных за определенный промежуток времени для привязки к значениям выход-
ных переменных. В отличие от существующих работ, в данном исследовании обу-
чение и тестирование моделей осуществляется на ограниченных по значениям 
выходной переменной сегментах данных, т.е. в условиях пропусков данных в обу-
чающей выборки. Показано влияние ширины интервала усреднения значений вход-
ной переменной на точность оценки получаемых моделей. Также показано, что 
наименьшее значение средней абсолютной ошибки при оценке точек фракционного 
состава обеспечивают модели на основе нейронных сетей и K-OPLS при различных 
вариантах обучения и тестирования. 
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This article presents a comparative analysis of methods of constructing statistical 
models based on robust regression, ridge regression, kernel-based orthogonal projec-
tions to latent structures (K-OPLS), alternating conditional expectations (ACE) and 
direct distribution neural networks. These models are used for estimating the values of 
the points of fractional composition of the kerosene fraction, the product of the fraction-
ation column. During the construction of models, the issue of meaning the values of 
input variables over a certain period was considered to link them to the values of output 
variables. Unlike the existing works, in this article, training and testing of models is 
carried out on segments of the data array limited in the values of the output variable. 
The training segment is formed from the general array by excluding observations 
whose values are limited by upper and lower limits. The excluded observations consti-
tute the test sample. This paper shows the influence of the width of the interval of 
meaning the values of the input variable on the estimating accuracy of the resulting 
models. It is also shown that the lowest value of the mean absolute error for estimating 
the points of fractional composition is provided by models based on neural networks 
and K-OPLS for various training and testing options. 
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Введение 

В химической технологии нефтепереработка – один из самых нагруженных процессов 
с точки зрения компонентного состава входящих и выходящих из аппаратов потоков, что 
сильно усложняет управление технологическим процессом (ТП) и контроль качества вы-
пускаемой продукции. Системы управления и мониторинга современных установок неф-
тепереработки позволяют отслеживать и изменять множество показателей качества про-
дуктов ТП [1]. С целью обеспечения выпуска всех выделяемых фракций с требуемым со-
ставом осуществляется лабораторный контроль, периодичность которого редко превышает 
1–2 раза в сутки. В ходе лабораторного анализа зачастую определяются точки фракцион-
ного состава (ФС): температура начала кипения и температуры выкипания определенных 
объемных долей смеси углеводородов (УВ) [2]. 

Применение виртуальных анализаторов (ВА) позволяет оценивать трудноизмеримые 
параметры ТП более оперативно, с меньшими экономическими затратами, а также исклю-
чает возможность влияния человеческого фактора [3]. Результаты оценки ВА, как правило, 
используются для решения задач оптимального управления и находят применение в соста-
ве систем усовершенствованного управления ТП (СУУТП) [4]. 

Модели в составе ВА отражают зависимости между трудно- и легкоизмеримыми по-
казателями ТП (в основном давление, температура, расход), которые являются входными 
переменными. Точность ВА зависит от множества факторов, основными из которых явля-
ются корректность выбора входных переменных, размер используемого для построения 
модели массива данных, периодичность представленных наблюдений, диапазон изменения 
в них каждого параметра и метод построения математической модели [3; 5].  

При выборе метода построения модели ВА в промышленности основной проблемой 
остается баланс между сложностью применяемой модели и точностью ее оценок. В на-
стоящее время повышенный интерес вызывают ВА на основе нейронных сетей [3, 6–10], 
обеспечивающие высокую точность оценок, однако на практике зачастую используются 
методы множественной линейной регрессии ввиду простоты их реализации и технической 
поддержки в составе СУУТП [11]. 

В данной работе приводится сравнительный анализ методов построения математиче-
ских моделей для ВА колонны фракционирования на примере керосиновой фракции. Опи-
сан метод определения оптимального промежутка усреднения значений параметров ТП, 
ранее не встречающийся в литературе. Тестирование полученных моделей проводилось в 
условиях пропусков в данных в обучающей выборке, так как в реальных условиях опреде-
ленные режимы работы технологической установки могут часто не встречаться. Рассмот-
рены вопросы точности полученных моделей в условиях тестирования на массиве данных, 
не входящем в диапазон обучения по значению выходной переменной. 
 

Описание технологического объекта 

В настоящем исследовании рассматривается колонна фракционирования (рис. 1). В ко-
лонне фракционирования происходит разделение подаваемого сырья (смеси УВ) на неста-
бильную нафту, керосиновую (КФ), легкую (ЛДФ) и тяжелую (ТДФ) дизельные фракции и 
непроконвертированный остаток. Колонна фракционирования К1 имеет три боковые стрип-
пинг-колонны: колонна отпаривания керосина К2, колонна отпаривания легкого дизельного 
топлива К3 и колонна отпаривания тяжелого дизельного топлива К4. Колонна фракциони-
рования К1 имеет два потока циркуляционного орошения: верхнее циркуляционное ороше-
ния (ВЦО) и нижнее циркуляционное орошение (НЦО). 
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Рис. 1. Схема ТП фракционирования 

Выходящий из колонны К2 поток керосиновой фракции в зависимости от режима ра-
боты установки может использоваться в качестве продуктового авиационного керосина 
или подаваться на смешение с легким дизельным топливом для получения летнего, зимне-
го или арктического дизельных топлив. 

Трудноизмеримыми показателями, которые необходимо оценивать, являются точки 
ФС: температура начала кипения (ТНК) и температуры выкипания 10, 50, 90 и 98 % об. 
смеси УВ (ФС10, ФС50, ФС90, ФС98 соответственно) для потока керосиновой фракции. 

На рис. 1 представлены технологические параметры ТП, используемые при построе-
нии ВА в качестве входных переменных. В данной работе из множества всех параметров 
технологической установки выбор входных переменных для построения ВА осуществля-
ется в ходе корреляционного анализа, совмещенного с экспертным мнением технолога. 

Отобранный набор наиболее информативных входных переменных для оценки точек 
ФС керосиновой фракции представлен в табл. 1. 
 
Построение виртуальных анализаторов 

Для использования промышленных данных для построения ВА необходимо провести 
их предобработку. В начале необходимо удалить наблюдения с потенциально некоррект-
ными значениями – выбросами, выходящими за диапазоны режимного функционирования 
колонны. Данные выбросы могут ухудшить качество ВА в период основных режимов 
функционирования технологического объекта.  
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Таблица 1 
Общий набор входных переменных 

№ 
п/п 

Обозначение Наименование 
Единицы 
измерения 

1 TIC1 Температура верхней секции колонны К1 °C 
2 FIC1 Расход орошения колонны К1  м3/ч 
3 TIC2 Температура паров колонны отпаривания К2 °C 
4 TIC3 Температура циркулирующего потока куба К2 °C 
5 TIC4 Температура НЦО °C 
6 FIC2 Расход керосиновой фракции с куба К2 м3/ч 
7 TI5 Температура бокового потока КФ °C 
8 TIC6 Температура паров колонны отпаривания К3 °C 
9 TIC7 Температура бокового потока ЛДФ °C 
10 FIC3 Расход ВЦО м3/ч 

 

В табл. 2 представлены наборы входных переменных, сформированные из элементов 
общего набора, для каждого ВА по рассматриваемым точкам ФС. 

Таблица 2 

Набор входных переменных для ВА по каждой точке ФС 

Точка ФС Номер входной переменной из табл. 1 
ТНК 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7 
ФС10 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7 
ФС50 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10 
ФС90 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10 
ФС98 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10 

 

Для построения ВА на основе статистических моделей осуществляется привязка значе-
ний параметров ТП, сохраненных с интервалом в 10 мин, к данным лабораторного анализа 
точек ФС, периодичность которого составляет 12–24 ч. Учитывая, что лабораторный анализ 
требует значительного количества времени, а также возможен факт некорректного внесения 
даты и времени в систему лабораторного контроля, производится усреднение значений по 
каждой из входных переменных за определенный промежуток времени (рис. 2): 

 , ,( ) ,( ){ },j i j i j iX x x−θ−τ −θ=   (1) 

где Xj,i – набор усредняемых значений j-й входной переменной для привязки к i-му наблю-
дению выходной переменной, i – номер наблюдения из данных лабораторного анализа, 
θ – сдвиг относительно соответствующего времени, τ – ширина времени окна усреднения. 

В рамках данной работы проведено исследование, направленное на определение оп-
тимальных значений параметров θ и τ для построения ВА по точкам ФС керосиновой 
фракции. 

Построение моделей осуществлялось методом множественной линейной регрессии, 
при этом оценка точности моделей происходила на всем массиве данных для обучения. 
Критерием выбора оптимального варианта усреднения является значение средней абсо-
лютной ошибки (САО) полученных моделей: 

 
1

1
ˆ

n

i i
i

e y y
n =

= − , (2) 

где e – средняя абсолютная ошибка, n – число наблюдений. 
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Рис. 2. Окно усреднения значений входной переменной 

для привязки к значению выходной переменной 

Массив данных вида «вход – выход» после удаления выбросов и привязки усреднен-
ных значений входных переменных к значениям выходной состоит из 688 наблюдений, из 
которых далее формируются обучающая выборка (ОВ) и тестовая выборка (ТВ). 

Для проверки качества моделей в составе ВА в условиях пропуска данных в ОВ фор-
мирование ОВ и ТВ из общего набора осуществляется путем выбора диапазона изменения 
выходной переменной и включения в ОВ только наблюдений, входящих в заданный диа-
пазон. Интересным и важным с точки зрения практики является случай, когда в ТВ при-
сутствуют наблюдения, которые вообще отсутствуют в ОВ. 
 

 
Рис. 3. График кумулятивной функции распределения значений 
выходной переменной с указанием диапазона для ОВ и ТВ 

В рамках данной работы предполагается, что диапазон данных выходной перемен-
ной в ОВ находится условно в середине от общего количества наблюдений, а для отра-
жения меры пропусков данных на «хвостах» кумулятивной функции распределения вы-
хода (рис. 3) вводится в рассмотрение параметр δ . Соответственно, в ТВ попадают 
только наблюдения с нижнего и верхнего краев всего диапазона. Граничные значения δ  
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зависят от каждого практического случая производственного задания и технологического 
режима фракционатора, и в ТВ присутствует определенное количество (доля) от всех на-
блюдений у нижней ( lowδ ) и верхней ( upδ ) границ известного диапазона изменения вы-

ходной переменной. На рис. 3 показан пример нахождения границ диапазона данных 
входящих в ОВ с использованием кумулятивной функции распределения значений вы-
ходной переменной на примере ТНК керосиновой фракции. 

По описанным выше сформированным выборкам для обучения и тестирования необ-
ходимо построить ВА для оценки ТНК, ФС10, ФС50, ФС90 и ФС98 с использованием сле-
дующих методов: 

– множественная робастная регрессия (РР) с различными весовыми функциями; 
– гребневая регрессия (ГР); 
– метод ортогональных проекций на скрытые структуры на основе ядра (англ. Kernel-

based Orthogonal Projections to Latent Structures, K-OPLS); 
– метод чередующихся условных математических ожиданий (англ. Alternating condi-

tional expectations, ACE); 
– нейросети прямого распространения (НСПР). 

 

Робастная регрессия 

Один из базовых методов регрессионного анализа – метод наименьших квадратов 
(МНК), основным недостатком которого является высокая чувствительность к наблюдени-
ям, значения которых сильно отклоняются от среднего [12]. Коэффициенты множествен-
ной линейной регрессии по МНК могут быть вычислены по формуле: 

 ( ) 1T T
МНК ,b X X X y

−
=  (3) 

где bМНК – матрица коэффициентов уравнения регрессии, полученная методом наимень-
ших квадратов, X – матрица наблюдений входных переменных, XT – транспонированная 
матрица, y – вектор измеренных значений выходной переменной. 

Для повышения устойчивости к выбросам, минимизации ошибки оценки применяется 
робастная регрессия (РР). В этом случае в качестве множителя добавляется диагональная 
матрица весовых коэффициентов, определяемых весовой функцией (табл. 3): 

 ( ) 1T T
РР ,b X WX X Wy

−
=  (4) 

где bРР – матрица коэффициентов уравнения регрессии, полученная методом робастной 
регрессии, W – диагональная матрица весовых коэффициентов. 

Таблица 3 
Весовые функции для методов РР 

 

Метод Весовая функция Стандартный весовой коэффициент 
МНК – – 
РР1 ɷ1 =|r|·sin(r)/r, |r| < π 1,339 
РР2 ɷ2 =|r|·(1 – r2)2/r, |r|< 1 4,685 
РР3 ɷ3 = 1/(1 + r2) 2,385 
РР4 ɷ4 = 1/(1 + |r|) 1,400 
РР5 ɷ5 = 1/max(1, |r|) 1,345 
РР6 ɷ6 = tanh(r)/r 1,205 
РР7 ɷ7 = 1·|r|, |r| < 1 2,795 
РР8 ɷ8 = exp(–(r2)) 2,985 
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Добавление матрицы весовых коэффициентов позволяет изменять веса значений на-
блюдений, зачастую – более высокий вес для наблюдений с меньшим отклонением и 
меньший вес для наблюдений с более высоким отклонением [13]. 

Основным преимуществом линейных регрессионных моделей является простая ин-
терпретируемость полученных результатов – коэффициенты bi для каждой входной пере-
менной в общем уравнении множественной линейной регрессии могут быть оценены тех-
нологом на предмет соответствия физическому смыслу каждой из переменных, скорректи-
рованы и в дальнейшем использоваться в качестве модели ВА. Уравнение множественной 
линейной регрессии имеет вид: 

 0 1 1 2 2ˆ ...,y b b x b x= + + +  (5) 

где b0 – свободный член регрессии, bj – коэффициент предиктора, xj – значение наблюде-
ния предиктора. 

В данной работе на каждом этапе сравнения точности оценки полученных моделей из 
моделей РР с различными весовыми коэффициентами выбиралась модель РР, обеспечи-
вающая наименьшую САО на тестовой выборке. 
 
Гребневая регрессия 

При рассмотрении объекта химико-технологического производства очень часто воз-
никает проблема мультиколлинеарности входных переменных, используемых в модели, 
так как большая часть из них представляет собой термодинамические параметры ТП, свя-
занные уравнениями тепло- и массообмена. Одним из способов решения данной проблемы 
является применения гребневой регрессии: 

 ( ) 1

ГР ,T Tb X X I X y
−

= + λ  (6) 

где bГР – матрица коэффициентов уравнения регрессии, полученная методом гребневой 
регрессии; λ – параметр регуляризации (гребень регрессии); I – единичная матрица. 

Модель ГР включает параметр, обеспечивающий смещение значений всех наблюде-
ний, также называемый гребнем регрессии. При использовании гребневой регрессии пара-
метры модели определяются в результате решения задачи оптимизации: 

 2 2
ГР, , ГР,

1 1 1

1
min( ( ) λ )

n m m

j j i i j
i j j

b x y b
n = = =

− +   , (7) 

где m – число входных переменных. 
Регуляризация позволяет избежать переобучения модели путем сглаживания больших 

значений модулей коэффициентов bГР,j. 
В данной работе также исследовалась зависимость качества оценивания моделей от 

величины параметра гребня регрессии. Учитывая различные размерности входных пере-
менных, подбор параметра смещения λ производился для исходной и нормированной мат-
риц наблюдений. Существует множество различных способов определения оптимального 
параметра λ [14; 15], однако в ходе проведения исследования установлено, что применение 
параметра смещения λ в обоих случаях (с нормализацией данных и без) не дает значитель-
ного изменения с точки зрения качества оценивания. 
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Метод ортогональных проекций на скрытые структуры на основе ядра 

K-OPLS – метод множественной линейной регрессии через построение ортогональных 
проекций на скрытые структуры на основе функции ядра. Среди преимуществ K-OPLS 
выделяют устойчивость к выбросам и мультиколлинеарности входных переменных [16]. 
Матрица входных данных Х представляется следующим образом: 

 T T ,p p o oX T P T P E= + +  (8) 

где Tp – y-прогнозная матрица вкладов; T
pP  – y-прогнозная матрица нагрузки; To – соответ-

ствующая y-ортогональная матрица вклада; T
oP  – соответствующая y-ортогональная мат-

рица загрузки; E – матрица остатков. 
В данной работе в качестве функции ядра использовалась функция Гаусса: 

 
2 2( , ) exp( 2 )k x y x y= − − σ . (9) 

Для функции Гаусса определялось оптимальное значение параметра σ, который обес-
печивает наименьшую САО на обучающей и тестовой выборках. 

Как правило, для всех построенных моделей на основе K-OPLS минимальные зна-
чения САО на обучении и тесте наблюдаются при достаточно близких значениях пара-
метра σ (рис. 4). 
 

 
Рис. 4. График зависимости САО на обучающей и тестовой выборках 

при различных значениях параметра σ при оценке ТНК керосиновой фракции 

Метод чередующихся условных математических ожиданий  

ACE – один из непараметрических методов регрессионного анализа, в ходе которых 
значения входных и выходной переменных заменяются функциональными преобразова-
ниями в процессе построения математической модели. Общий вид уравнения регрессии 
для ACE [17; 18]: 

 
1

( ) ( )
m

j j
j

y x
=

θ = ϕ , (10) 

где θ(y) – оптимальные преобразования значений оцениваемой переменной; ϕj(xj) – опти-
мальные преобразования значений входных переменных. 
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В ходе определения функциональных преобразований итеративным подбором пара-
метров минимизируется доля необъясненной дисперсии [17]: 

 2
, ,

1 1

( ( ) ( )) min.
n m

i j i j i
i j

y x
= =

θ − ϕ →   (11) 

Пример построения оптимальных преобразований ϕj(xj) по ТНК керосиновой фракции 
показан на рис. 5. 
 

 
                                            а                                                                                б 

 
                                             в                                                                              г 

 
                                            д                                                                             е 

 
ж 

Рис. 5. Зависимости оптимальных преобразований по каждой входной 
переменной для ТНК керосиновой фракции (а – ж) 
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Обычно для аппроксимации используются экспоненциальные, логарифмические или 
полиномиальные зависимости [18]. 

Для зависимостей, полученных в данной работе, более применимы кусочные функции, 
поскольку некоторые участки в явном виде представляют собой прямые линии, для других 
более подходящими являются полиномиальные или экспоненциальные зависимости. 
Для снижения вычислительных затрат при использовании метода в данной работе приме-
нялась кусочно-линейная аппроксимация ϕj(xj) для каждого из наблюдений путем нахож-
дения коэффициентов уравнения прямой, проходящей через две ближайшие точки для 
значения каждой из переменных.  

Исходя из уравнения (10), оценка значения выходной переменной осуществляется 
с использованием обратной функции: 

 1

1

ˆ ( ( ))
m

j j
j

y x−

=

= θ ϕ . (12) 

В качестве функции 1−θ  использовалась модель линейной регрессии. На рис. 6 пред-
ставлена зависимость значений выходной переменной y  (на примере ТНК на ОВ) от сум-

мы оптимальных преобразований 
1

( )
m

j jj
x

=
ϕ , а также подобранная функция 1−θ . 

 

 
Рис. 6. Зависимость значения оцениваемой переменной y от суммы оптимальных 
преобразований входных переменных и функция θ–1 на примере ТНК на ОВ 

Нейронные сети 

Для сравнительного анализа с другими методами построения статистических моделей 
использовалась наиболее распространенная нейронная сеть прямого распространения с 
двумя промежуточными слоями нейронов, структура которой представлена на рис. 7. 

Важным фактором, который следует учитывать при сравнении с другими методами, 
является структура нейронной сети – ее гиперпараметры [19]: метод обучения, функция 
активации, число нейронов в промежуточных слоях, от которых напрямую зависят резуль-
таты оценки, время и сходимость обучения, так как свойства нейросети также сильно зави-
сят от весов связей между нейронами. 

В данной работе проведен анализ влияния гиперпараметров на точность оценки моде-
лей путем сравнения всевозможных комбинаций с различными числами нейронов в про-
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межуточных слоях (в обоих слоях число нейронов устанавливалось одинаковое), функция 
активации и методами обучения. 
 

 
Рис. 7. Структура нейронной сети прямого распространения 

с двумя промежуточными слоями 

В результате анализа выявлено, что для значительной части моделей наиболее пред-
почтительно использование числа нейронов в обоих скрытых слоях, равное числу входных 
переменных. 

 
Анализ функционирования виртуальных анализаторов 
в условиях пропусков данных 

При определении оптимальных значений параметров θ и τ для всех случаев рассматри-
ваемый временной интервал составляет 10 ч (600 мин) от времени лабораторного анализа с 
шагом 10 мин. На рис. 8 представлены зависимости САО оценок ТНК от изменений значе-
ний ширины окна усреднения θ и сдвига относительно времени лабораторного анализа τ: 

а) ширина изменяется (τ = {0, 10 … 600}), сдвиг фиксированный (θ = 0); 
б) ширина фиксированная (τ = 60), сдвиг изменяется (θ = {0, 10 … 600}); 
в) ширина фиксированная (τ = 120), сдвиг изменяется (θ = {0, 10 … 600}); 
г) ширина фиксированная (τ = 0), сдвиг изменяется (θ = {0, 10 … 600}). 
Для каждого варианта окна усреднения выбран диапазон, при котором обеспечивается 

наименьшее значение САО (табл. 4). 
Определенный оптимальный промежуток времени усреднения для значений техноло-

гических параметров – значения в промежутке между двумя часами до и указанным вре-
менем лабораторного анализа – характерен для всех точек ФС. 

Рассмотрены различные варианты интервалов (в зависимости от δ ) пропусков данных 
выходной переменной в ОВ относительно общего 100%-ного набора наблюдений. В ре-
альных условиях для промышленного фракционатора наблюдались следующие варианты 
распределения данных ОВ:ТВ 

– вариант I – 80:20%; low up 0,1;δ = δ =  

– вариант II – 60:40%; low up 0, 2;δ = δ =  

– вариант III – 40:60%; low up 0,3.δ = δ =  
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                                             а                                                                                    б 

      
                                            в                                                                                       г 

Рис. 8. Зависимость САО оценок ТНК от значений ширины окна усреднения θ 
и сдвига относительно времени лабораторного анализа τ 

Таблица 4 
 

Диапазон усреднения, обеспечивающий наименьшее значение САО оценок ТНК 
 

Окно 
усреднения 

Диапазон 
усреднения, мин 

θ, мин τ, мин Наим. САО, °C 

а 0 – 120 0 120 2,5862 
б 40 – 100 40 60 2,5871 
в 10 – 130 10 120 2,5857 
г 80 80 0 2,6100 

 

Таблица 5 
Значение САО на ТВ для пяти точек ФС 

Точка ФС 
Вариант распре-
делния данных 
в ОВ и ТВ 

Метод построения математической модели (или метод обучения) 

RR ГР K-OPLS ACE НСПР 

ТНК 
I 4,5116 4,7788 2,6029 5,1121 2,8138 
II 4,2941 4,7904 2,5347 5,0317 2,1818 
III 4,4828 5,1114 2,4793 5,3679 2,1647 

ФС10 
I 3,0168 3,2640 1,7011 3,8401 1,6812 
II 2,6051 2,9133 1,5334 3,5848 1,3392 
III 2,7650 3,2471 1,4566 3,8538 1,3525 

ФС50 
I 3,6872 4,1191 1,7735 4,4822 1,9917 
II 3,7267 4,4250 1,9273 4,9175 1,7843 
III 4,3889 5,3806 1,8718 5,8927 1,3045 

ФС90 
I 11,3999 12,0391 4,1147 7,6949 3,6265 
II 9,8615 11,5517 4,9411 9,4105 3,8980 
III 11,0105 12,1366 5,7212 12,7038 2,7045 

ФС98 
I 13,4600 14,5509 4,3915 10,9226 3,3892 
II 12,4834 14,1544 5,7776 11,2786 3,7362 
III 12,5697 13,8595 6,9335 12,2250 3,1832 
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Результаты сравнения различных моделей в составе ВА для точек ФС при рассматри-
ваемых вариантах распеределения данных в ОВ и ТВ представлены в табл. 5, а также пока-
заны на рис. 9. 
 

 

 

 
Рис. 9. Сравнение моделей в составе ВА для пяти точек ФС 

при различных вариантах пропусков данных в ОВ 

Распространенным вариантом для оценки точности полученных математических моде-
лей является коэффициент детерминации R2. Однако значение САО при оценке точек ФС 
более применимо ввиду большей наглядности полученных результатов. Значения точек ФС 
определяются согласно стандарту ASTM D86, из которого следует предельно допустимая 
сходимость полученных результатов для всех точек ФС, приведенная в табл. 6 [20]. 
 

Таблица 6 
 

Сходимость полученных результатов при определении точек ФС 
 

Точка ФС ТНК ФС10 ФС50 ФС90 ФС98 
ΔT, °C 3,5 4,1 4,1 3,3 3,3 

 

Как видно из полученных результатов в табл. 5, температуры, определяющие содер-
жания легких (ТНК и ФС10) и средних компонентов (ФС50) в смеси УВ, отличаются более 
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низкими значениями допусков ошибок оценок. Для ТНК, ФС10 и ФС50 высокую точность 
оценки показывают модели на основе НСПР и K-OPLS. 

Большие значения ошибок при оценке содержания тяжелых компонентов (ФС90 и 
ФС98) характерны при использовании всех методов построения моделей. Однако для мо-
делей на основе НСПР увеличение ошибки менее значительно, чем при использовании 
других рассмотренных методов. 

Линейные регрессионные модели (РР и ГР) ввиду своей простоты не могут обеспечить 
высокую степень обобщения данных, поэтому показывают более низкую точность. 

Для ACE важно, чтобы тестовое значение входной переменной находилось внутри диа-
пазона значений ОВ. В этом случае для оценки значения используется известный участок 
графической зависимости ϕj(xj). В случае, если тестовое значение находится вне диапазона 
ОВ, увеличение ошибки данной оценки напрямую зависит от удаленности этого значения. 

K-OPLS относится к методам, способным учитывать нелинейные зависимости в дан-
ных [16] на основе функции ядра, поэтому показывает высокую точность при оценке тем-
ператур начала и середины кипения. Однако в нашем случае эффективности метода недос-
таточно для поиска всех связей между входными и выходной переменными при оценке 
температур конца кипения. 

НСПР показывают высокую точность оценки всех точек ФС и также демонстрируют 
высокую степень обобщения в условиях пропусков в данных, соответствующих опреде-
ленному технологическому режиму. Использование метода ACE оказалось не предпочти-
тельным. При увеличении сегмента пропуска данных в ОВ, т.е. при возрастании lowδ  или 

upδ , повышается риск нахождения значений ТП для каждого из наблюдений за пределами 

диапазона получаемых зависимостей оптимальных преобразований. 
 
Заключение 

При проведении сравнительного анализа моделей в составе ВА в условиях пропусков 
данных в ОВ в условиях рассмотренных практических вариантов распределения данных в 
ОВ и ТВ выявлено, что модели K-OPLS и НСПР показали высокую точность оценки выход-
ной переменной в сравнении с РР, ГР и АСЕ. Так, для модели K-OPLS в составе ВА значе-
ние САО в среднем меньше для ТНК на 42,7 %, для ФС10 на 44 %, для ФС50 на 52,5 % для 
ФС90 на 54 % и для ФС98 на 55,3 % в сравнении с распространенной на производстве ли-
нейной регрессией. Для модели НСПР в составе ВА значение САО в среднем меньше для 
ТНК на 46,2 %, для ФС10 на 48 %, для ФС50 на 56 % для ФС90 на 68 % и для ФС98 на 73,2 % 
в сравнении с распространенной на производстве линейной регрессией. 

Таким образом, наилучший результат в условиях пропуска данных в ОВ при оценке 
точек фракционного состава обеспечивают модели на основе НСПР. 

Также рассмотрен вопрос усреднения значений входных переменных для привязки к 
значению выходной переменной, определенный оптимальный промежуток усреднения для 
всех точек ФС соответствует ширине окна в τ = 120 мин и сдвигу относительно времени 
лабораторного анализа θ = 0 мин. 
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