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ВВЕДЕНИЕ 
 

Компьютерное моделирование находит все более широкое 
применение для прогнозирования поведения реальных объектов, 
в том числе и в химической технологии. Наиболее часто исполь-
зуются структурные математические модели химических произ-
водств, которые строятся на основе блочного принципа, когда от-
дельные физико-химические процессы всего производства пред-
ставляются с помощью моделей базирующихся на теоретических 
закономерностях. Получаемые таким образом математические 
модели являются наиболее точными и, как правило, справедливы 
в широких диапазонах изменения режимных и конструкционных 
параметров производства. 

Однако построение структурных математических моделей не 
всегда возможно (из-за незнания теории протекающих процессов) 
и не всегда оправдано: необходимы существенные затраты на 
изучение теории процессов. В этих случаях обычно используют 
эмпирические модели, которые лишены физического смысла, но 
удовлетворительно описывают экспериментальные данные, ха-
рактеризующие свойства реальных объектов. Несмотря на то, что 
эмпирические модели мало пригодны для экстраполяции поведе-
ния реальных объектов на условия, отличные от условий прове-
дения экспериментов, они являются единственно возможной аль-
тернативой строгим математическим моделям. 

Важнейшей задачей при выборе эмпирических моделей и оп-
ределении ее параметров (коэффициентов) на основе экспери-
ментальных данных является корректное решение обратной за-
дачи компьютерного моделирования. В общем случае эта задача 
является стохастической (вероятностной), так как эксперимен-
тальные данные всегда содержат ошибки и для идентификации 
компьютерной (математической) модели необходимы статистиче-
ские критерии, например, критерии регрессионного анализа. Од-
нако, на практике часто данные для проведения статистического, 
в частности, регрессионного анализа отсутствуют и при решении 
обратных задач приходится ограничиваться детерминированным 
подходом. 

Такая ситуация наблюдается и при выборе эмпирической мо-
дели для описания зависимости давлений насыщенных паров ин-
дивидуальных веществ от температуры. Наличие обычно боль-
шого объема экспериментальных данных для разных диапазонов 
температур и давлений без указания ошибок измерений физиче-
ских величин не дает возможность использовать строгий стати-
стический подход к обработке экспериментальных результатов. В 
то же время детерминированный подход позволяет решить эту 
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задачу с точностью, достаточной для проведения инженерных 
расчетов, в частности компьютерного моделирования. 

Целью настоящего учебного пособия является изложение ме-
тодологию применения детерминированного подхода к решению 
обратных задач при построении эмпирических моделей химиче-
ских производств, в частности, решения задач структурной и па-
раметрической идентификации эмпирических моделей предска-
зания давления насыщенных паров индивидуальных веществ. 

Показано, что основное внимание при этом необходимо обра-
щать на следующие обстоятельства: 

- выбор критерия для оценки вида уравнений эмпирических 
моделей (структурная идентификация); 

- выбор алгоритма для определения параметров эмпирических 
моделей (параметрическая идентификация); 

- оценка чувствительности параметров эмпирических моделей 
к возмущениям коэффициентов решаемой в этом случае системы 
уравнений: значения коэффициентов определяются из измеряе-
мых в эксперименте величин и их ошибок (обусловленность зада-
чи решения). 

 
 
Авторы с благодарностью воспримут все замечания, выска-

занные по существу изложенного в учебном пособии материала. 
 

Авторы 
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1. ПРЯМЫЕ И ОБРАТНЫЕ ЗАДАЧИ  
КОМПЬЮТЕРНОГО МОДЕЛИРОВАНИЯ 

 
При решении прямых задач компьютерного моделирования 

химических производств структура и тип уравнений математиче-
ского описания процессов и явлений – МО (формализуется опе-
ратором Ф), а также значения параметров (коэффициентов) урав-

нений (формализуются вектором а ), считаются известными [1]. 

Выходные переменные 
расч.

y , характеризующие состояние про-
цесса, рассчитываются с использованием моделирующего алго-
ритма – МА (алгоритма решения системы уравнений МО), исходя 
из заданных значений входных переменных процесса х , влияю-
щих на состояние процесса. 

В этом случае МО процесса представляется в виде опера-
торного соотношения: 

)а,х(Фу =Λ
      (1) 

где: у
Λ

- вектор оценок (приближений) значений выходных пере- 
        менных; 

   Ф – оператор, преобразующий пространство входных пере- 
        менных х  в пространство оценок (приближений) выходных  

        переменных у
Λ

. 
Моделирующий алгоритм МА может быть представлен с ис-

пользованием вектор-функции ϕ , отражающей специфику алго-
ритма решения системы уравнений МО и позволяющей опреде-

лить выходные переменные 
.расч

у : 

)а,х(у
.расч

ϕ=       (2) 
Математическая модель (ММ) процесса представляет собой 

алгоритм решения (МА) системы уравнений математического 
описания (МО), реализованный на компьютере. 

При построении структурных математических моделей, ба-
зирующихся на блочном принципе системного анализа отдельных 
типовых (элементарных) процессов и их модельном описании, 
могут получаться достаточно сложные системы уравнений – ко-
нечных (линейных и нелинейных), обыкновенных дифференци-
альных и дифференциальных уравнений в частных производных 
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[2]. Для их решения в соответствии с соотношением (2) необхо-
димо реализовывать сложные численные алгоритмы, которые 
представляют собой комбинацию различных стандартных алго-
ритмов известных методов вычислительной математики [3]. 

При построении эмпирических математических моделей ис-
пользуются простые зависимости для описания процессов (на-
пример, многочлены), которые лишены теоретического смысла и 
описывают экспериментальные данные в ограниченном диапазо-
не их изменения, соответствующему проведенным опытным ис-
следованиям. Поэтому расчеты с использованием эмпирических 
моделей не требуют реализации сложных алгоритмов, а обычно 
сводятся к вычислениям по простым формулам. В результате 
приведенные понятия МО (1) и МА (2) для эмпирических моделей 
не актуальны. 

Схематически решение прямой задачи при компьютерном 
моделировании процессов в соответствии с соотношениями (1) и 
(2) может быть представлено: 

     Ф 
Дано: х         

Известно: а,Ф                                     ММ 

Определить: ?у
.расч
=        

 
 

При решении обратных задач значения входных и выходных 
переменных считаются известными, как правило, из эксперимен-
тов. Необходимо определить структуру и тип уравнений, описы-
вающих протекающие процессы – задача структурной иденти-
фикации, а также значения параметров-коэффициентов уравне-
ний – задача параметрической идентификации. 

В соответствии с соотношениями (1) и (2) схематическое изо-
бражение решения обратной задачи имеет вид: 

 
           Ф=? 
        

  

Дано: 
.эксп.эксп

у,х             ММ 

Определить: Ф, а  

             ?а =  
 

.эксп
у  

.эксп
х

х ?у
.расч
=  

a
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В общем случае структуру функционального оператора Ф и 

значения параметров-коэффициентов а  определяют из условия 
наименьшего рассогласования (расхождения, невязки) расчетных 

и экспериментальных значений выходных переменных у при оди-

наковых величинах входных переменных х . 
Таким образом, критерием решения задачи структурной (опе-

ратор Ф) и параметрической (коэффициенты а ) идентификации 
является некоторая норма вектора рассогласования вида [4]: 

              ||)х(y)x,a,Ф(y||)a,Ф(Cr
.эксп.расч

−=                 (3) 
Приведенная норма вектора рассогласования может рассчи-

тываться любым из известных способов, например, как Евклидо-
ва норма [5]: 

       
[ ]

2n

1i

.эксп
i

.расч
i

.эксп.расч
)х(y)х,а,Фy||у)х,а,Ф(у|| ∑

=
−=−

       (4) 
где n – число экспериментальных значений измеряемых величин. 

В результате можно сделать вывод, что задачи структурной 
и параметрической идентификации сводятся к задаче оптимиза-
ции с критерием (3) и соответственно (4) [6]: 

min Cr (Ф, а ) 
Ф∈Фдоп.        (5) 

а∈
.доп

а  

Для решения указанной задачи необходимо выбрать опти-
мальный алгоритм оптимизации, чаще всего многомерной, а оп-

ределение структуры оператора Ф и коэффициентов а  ограниче-

но физически обоснованным диапазоном изменения (Фдоп., 
.доп

а ) 
возможных вариантов математического описания процесса (Фдоп.) 
(например, предполагаемых механизмов химической реакции) и 

значений физико-химических параметров (
.доп

а ) (например, ко-
эффициентов теплопередачи). 

В общем случае задача структурной и параметрической 
идентификации формулируется как задача оптимизации с ог-
раничениями 1-го рода [5]: необходимо определить структуру 
системы уравнений МО - Ф из физически обоснованных возмож-
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ных вариантов Фдоп., а также значения параметров коэффициен-

тов а  из физически возможного диапазона их значения а доп., ко-
торые обеспечат наименьшее значение целевой функции Cr при 
реализации некоторого алгоритма оптимизации. Более корректно 
при идентификации использовать и ограничения 2-рода, т.е. ог-
раничения, накладываемые на физические переменные процес-
са, а также режимные и конструкционные параметры объекта. В 
этом случае задача оптимизации называется задачей нелиней-
ного программирования (НЛП) [5]. 

Следует отметить три особенности решения задачи иденти-
фикации представленной в виде (5). 

Первая особенность состоит в том, что задача является ти-
пично декомпозиционной, так как для каждого варианта структуры 
системы уравнений (Ф) необходимо определять свои параметры- 

коэффициенты (а ). 
Вторая особенность заключается в том, что при реализации 

выбранного алгоритма многомерной оптимизации для каждого 

очередного приближения Ф и а  необходимо рассчитывать вы-

ходные переменные модели 
.расч

у (см. (3) и (4)), т.е. решать пря-
мую задачу. Таким образом при решении обратной задачи пред-
полагается многократное решение прямых задач для различных 

вариантов приближений Ф и а . 
Третья особенность связана со стохастической (вероятност-

ной) природой экспериментальных исследований, результаты ко-
торых обязательно используются при решении обратных задач 
(3) и (4). Статистический, в частности, регрессионный анализ ре-
зультатов экспериментов предполагает задание законов распре-
деления случайных ошибок измерений и определение значимо-
сти параметров уравнений (при регрессионном анализе – коэф-
фициентов регрессии), а также адекватности уравнений регрес-
сии (для этого ставится специальная серия опытов, например, 
параллельных). При статистическом подходе к решению задач 
структурной и параметрической идентификации получаются бо-
лее надежные и достоверные результаты, удается планировать и 
оптимизировать эксперимент, что, в конечном счете, приводит к 
экономии как затрат на его проведение, так и временных ресур-
сов [6]. 

Однако в целом ряде случаев можно ограничиться детерми-
нированным подходом к решению задач структурной и парамет-
рической интенсификации. Это оправдано, когда опытные данные 
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берутся из различных источников, где не указаны ошибки изме-
рений или выполнить требования, необходимые для статистиче-
ского анализа в полном объеме, не представляется возможным. 
Поэтому при решении рассматриваемой конкретной обратной за-
дачи идентификации эмпирической модели предсказания давле-
ния насыщенного пара индивидуального вещества ограничимся 
детерминированным подходом. 

2. РЕШЕНИЕ ЗАДАЧИ СТРУКТУРНОЙ ИДЕНТИФИКАЦИИ  
   МОДЕЛИ ПРЕДСКАЗАНИЯ ДАВЛЕНИЯ НАСЫЩЕННОГО 

ПАРА ИНДИВИДУАЛЬНОГО ВЕЩЕСТВА  
 

Экспериментальные данные зависимости давления насыщен-
ного пара индивидуального вещества от температуры представ-
лены в табл. 1 и на графике 1 (кружочки): 

 
 

Таблица 1. 
 
Экспериментальные данные 

№ Т Р 
1 Т1 Р1 
2 Т2 Р2 
. .. … 
n Tn Pn 

 
 
 
 
 

Рис.1. Схематическое представление 
сравнений экспериментальных (о) и 
расчетных  (        ) данных 

 
 

Для описания приведенной экспериментальной зависимости 
предлагается использовать 3 модели [7]: 

- 2-х коэффициентное уравнение Кирхгофа (p=2): 

                                  

)
T
BAexp(P +=

Λ

   (6) 
3-х коэффициентное уравнение Антуана (p=3): 
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)

TС
BAexp(P
+

+=
Λ

   (7) 

4-х коэффициентное уравнение Риделя (p=4): 

                               

)TlnDСТ
T
BAexp(P +++=

Λ

  (8) 
Задача структурной идентификации заключается в выборе 

уравнения, наилучшим образом описывающего эксперименталь-
ные данные. Перед тем, как сравнивать эти при уравнения, для 
каждого из них должна быть решена задача параметрической 
идентификации и определены соответствующие коэффициенты 
А, В, С, D. После этого графики зависимостей (6), (7) и (8) могут 
быть представлены на рис.1. 

В данном случае в качестве количественного критерия выбора 
уравнения (решения задачи структурной идентификации) предла-
гается использовать остаточную дисперсию [6]: 

 

                   R

R

n

1i

2
ii

2
R f

SS
pn

)PP(
S ≡

−

−
=
∑
=

Λ

      (9) 
 

Числитель этого выражения SSR представляет собой сумму 
квадратов остаточной дисперсии, а знаменатель fR – число сте-
пеней свободы остаточной дисперсии (р – число коэффициентов 
уравнений: либо 2,3 или 4). 

Предлагается выбрать то уравнение, для которого остаточная 

дисперсия 
2
RS  будет наименьшей. 

Выбранное уравнение наилучшим образом описывает экспе-
риментальные данные и его можно рассматривать как результат 
решения задачи структурной идентификации. 

 
 

3. РЕШЕНИЕ ЗАДАЧИ ПАРАМЕТРИЧЕСКОЙ ИДЕНТИФИКАЦИИ 
МОДЕЛИ ПРЕДСКАЗАНИЯ ДАВЛЕНИЯ НАСЫЩЕННОГО ПАРА 

ИНДИВИДУАЛЬНОГО ВЕЩЕСТВА  
 

В общем случае при решении задачи параметрической иден-
тификации – определении (подгонке) параметров-коэффициентов 
моделей предъявляются два основных требования: 
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- они должны обладать интерполяционными возможностя-
ми, т.е. по известным (экспериментальным) дискретным значени-

ям выходных переменных 
.эксп

у , в т.н. узловых точках можно пра-

вильно вычислять значения 
.расч

у (2) между узловыми точками; 
- они должны обладать экстраполяционными возможностя-

ми, т.е. способностью правильно определять значения выходных 

переменных 
.расч

у (2) за пределами отрезка узловых точек, где 
был проведен эксперимент. 

Для решения задач интерполяции в свое время был предло-
жен одноименный метод – метод интерполяции, в котором 
предполагается приравнивание рассчитанных значений выход-

ных переменных 
.расч

у , зависящих от искомых параметров-

коэффициентов а  (2), к экспериментальным значениям 
.эксп

у . В 
этом случае полученная система уравнений решается относи-

тельно искомых коэффициентов а  (2) [8]. 
Для решаемой задачи параметрической идентификации метод 

интерполяции предполагает решение системы нелинейных урав-
нений: 

p,...1i
PP i

=

=
Λ

       (10) 

и с учетом, например, уравнения (3) 

p,...1i

P)
Ti
BAexp( i

=

=+

      (11) 

Последнюю систему уравнений можно линеаризовать при ло-
гарифмировании, в результате чего получается система 2-х ли-
нейных алгебраических уравнений относительно параметров А и 
В следующего вида: 

2
2

1
1

Pln
)T

1(BA

Pln)
T
1(BA

=+

=+

      (12) 
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Значения Т и Р в этой системе берутся из таблицы экспери-
ментальных данных 1. 

Характерной особенностью метода интерполяции являет-
ся то обстоятельство, что число экспериментальных значений, 
используемых при решении соответствующей системы уравнений 
(11) или (12), точно равно числу определяемых параметров р, т.е. 
количество экспериментальных измерений ограничено. Это отно-
сится к недостаткам метода интерполяции, т.к. не понятно, какие 
экспериментальные данные использовать для вычислений и что 
делать с "лишними" данными. Также нельзя признать обоснован-
ным равенство расчетных и экспериментальных значений выход-
ных переменных модели, т.к. опытные данные не являются точ-
ными. 

Поэтому обычно метод интерполяции применяется описания 
поведения объектов многочленами и исключительно в пределах 
отрезка узловых точек, где был проведен эксперимент, т.е. не для 
экстраполяции. 

Для решения задач одновременно интерполяции и экстрапо-
ляции используется метод аппроксимации, в котором использу-
ются все экспериментальные данные (нет "лишних" данных) и 
определяются такие значения параметров-коэффициентов, чтобы 
модель (уравнения) наиболее точно описывала и приближалась к 
экспериментальным точкам, но не совпадала с ними. 

Можно использовать три различных критерия для оценки сте-
пени близости расчетных и экспериментальных значений выход-

ной переменной у  (2): 
- критерий метода наименьших модулей: 

                         
∑
=

−=
n

1i

.эксп
i

.расч
i |yy|Cr

   (13) 
- критерий метода наименьших квадратов (МНК) 

                         
∑
=

−=
n

1i

2.эксп
i

.расч
i )yy(Cr

   (14) 
- критерий "минимаксного" метода Чебышева: 

|уy|maxCr .эксп
i

.расч
i −=    (15) 

                                       1≤i≤n 

При определении коэффициентов методом аппроксимации 
стремятся к тому, чтобы эти критерии принимали в результате 
решения задачи наименьшие значения (отсюда и название мето-
дов, например, МНК). 
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Наибольшее распространение получил метод наименьших 
квадратов –МНК, которому соответствует критерий (14). 

При более строгой записи этого критерия он включает весовой 
коэффициент αi: 

                       
∑
−

−α=
n

1i

2.эксп
i

.расч
ii )yy(Сr

   (16) 
Весовой коэффициент может задаваться двумя способами: 
- эмпирически, когда он характеризует большую и меньшую 

точность описания конкретной точки измерения i; 
- c учетом дисперсии измерения, когда его приравнивают ве-

личине обратной дисперсии измерения, т.е. 
12

ii ][ −σ=α , что озна-
чает стремление более точному описанию опытных данных с 
меньшими ошибками. 

 
3.1. Прямой метод параметрической идентификации с  

                             использованием критерия МНК 
 

В этом случае для определения параметров-коэффициентов 
используется один из методов, чаще всего многомерной оптими-
зации (сканирования, симплексный, градиентный, случайного по-
иска и др.) и определяется наименьшее значение, т.н. глобаль-
ный минимум критерия (16) [5,9]. 

Задача параметрической идентификации может быть пред-
ставлена: 

                                    
.доп

aa

)a(Crmin

∈     (17), 

т.е. определяются такие значения параметров а  из области до-

пустимых значений 
.доп

а ,которые обеспечат наименьшее значе-
ние критерия Cr при реализации алгоритма оптимизации для по-
иска его наименьшего значения. 

Многоэкстремальность целевой функции Cr, ее часто овраж-
ный характер и, как следствие, большее число шагов поиска при 
оптимизации приводит к тому, что часто этот метод является дос-
таточно трудоемким [5]. 

 
3.2. Косвенный нелинейный метод параметрической  

            идентификации с использованием критерия МНК 
 

В этом случае для определения параметров-коэффициентов 
используется один из методов решения системы нелинейных 
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уравнений, которая получается при приравнивании нулю всех ча-
стных производных критерия (16) по всем параметрам [8]. 

Задача параметрической идентификации может быть пред-
ставлена: 

p...1,0i

0
a
Cr

i

=

=
∂
∂

    (18) 

т.е. искомыми параметрами является решение системы уравне-

ний (18) относительно вектора 1pa +  (общее число параметров 

увеличилось на 1, т.к. есть параметр )a( o ). 
Так как при аналитическом дифференцировании критерия по-

лучается в общем случае система нелинейных уравнений, то этот 
метод является итерационным и часто может быть менее эффек-
тивным, чем предыдущий (раздел 3.1.)). 

Например, для уравнения Антуана (7) получается система 3-х 
нелинейных уравнений вида: 

0
C

P)
TC

BAexp([

C
Cr

0
B

P)
TC

BAexp([

B
Cr

0
A

P)
TC

BAexp([

A
Сr

n

1i

2

i
i

i

n

1i

2

i
i

i

n

1i

2

i
i

i

=
∂

⎭
⎬
⎫

⎩
⎨
⎧

−
+

+α∂
≡

∂
∂

=
∂

⎭
⎬
⎫

⎩
⎨
⎧

−
+

+α∂
≡

∂
∂

=
∂

⎭
⎬
⎫

⎩
⎨
⎧

−
+

+α∂
≡

∂
∂

∑

∑

∑

=

−

=

   (19) 
При этом дифференцирование критерия Cr чаще всего выпол-

няется аналитически, что не всегда представляется возможным. 
 

3.3. Косвенный линейный метод параметрической  
            идентификации с использованием критерия МНК 

 
В этом случае для определения параметров-коэффициентов 

решается система линейных уравнений, которая получается в 
соответствии с системой (18), исходя из необходимого условия 
экстремума функции многих переменных Cr (a0, a1,…ap). 

Для получения системы линейных алгебраических уравнений 
(СЛАУ) в соответствии с условиями (18) необходимо, чтобы мо-
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дели (1) и (6), (7), (8) были линейными относительно параметров-
коэффициентов. При этом определение параметров сводится к 
решению СЛАУ одним из известных стандартных методов, чаще 
всего методом обратной матрицы [3]. 

Если уравнения, как например, (6), (7) и (8), нелинейны отно-
сительно параметров, их следует линеаризовать. В случае урав-
нения (6) и (8) их достаточно прологарифмировать: 

T
BAPln +=

Λ

       (20) 
и 

TlnDCT
T
BAPln +++=

Λ

     (21) 
 
Линеаризация уравнения (7) выполняется в два этапа: 
логарифмирование 
 

TC
BAPln
+

+=
      (22) 

 
и приведение к общему знаменателю 

 

TlnP=AC+B+AT+(-C)lnP     (23) 
 
Далее в уравнении (23) выполняется замена постоянных: 

a0 = AC+B;   a1 = A,   a2 = (-C),    (24) 

в результате чего получается линейная модель относительно 
приведенных коэффициентов а0, a1, a2 (24): 

TlnP = a0 + a1T + a2lnP     (25) 

При примере уравнения Антуана (7) (в приведенном виде (25)) 
целесообразно рассмотреть два подхода к реализации линейного 
метода МНК – аналитический и алгоритмический. 

 
3.3.1. Аналитический подход 
 
Критерий метода наименьших квадратов (14) в этом случае 

записывается в виде: 
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2
iii2

n

1i
i10 )PlnTPlnaTaa(Cr −++= ∑

=    (26) 

Сравнивая (26) с критерием (14) видно, что:  

ii
.эксп

i PlnTy = , 

а  i2i10
.расч

i PlnaТааy ++=      (27) 

Для получения СЛАУ для определения коэффициентов с ис-
пользованием условий (18) можно записать: 

0)P)(lnPlnTPlnaTaa(2
a
Cr

0)T)(PlnTPlnaTaa(2
a
Cr

0)1)(PlnTPlnaTaa(2
a
Cr

iiii2i10

n

1i2

ii

n

1i
ii2i10

1

iii2i1

n

1i
0

0

=−++≡
∂
∂

=−++≡
∂
∂

=−++≡
∂
∂

∑

∑

∑

−

=

=

  (28) 

или перегруппируя члены системы: 

∑∑∑ ∑
=== =

=⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
+⎟⎟

⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
+

n

1i
ii2

n

1i
i1

n

1i

n

1i
i0 PlnTaPlnaTa

 

∑∑∑∑
====

=⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
+⎟⎟

⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
+⎟⎟

⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛ n

1i
i

2
i2

n

1i
ii1

n

1i

2
i0

n

1i
i PlnTaPlnTaTaT

  (29) 

∑∑∑∑
====

=⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
+⎟⎟

⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
+⎟⎟

⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛ n

1i
i

2
i2

n

1i
i

2
1

n

1i
ii0

n

1i
i PlnTaPlnaPlnTaPln

 
Полученное СЛАУ относительно а0, а1 и а2 может записано и в 

матричном виде -  bхА = : 

⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

∑ ∑∑

∑∑∑

∑ ∑

= ==

===

= =

n

ni

n

1i
i

2

 

n

ni
ii

n

1i
ii

n

1i

2
i

n

1i
i

n

1i

n

1i
ii

Pln  PilnT  Pln

PlnT       T    T

Pln        T           n

   *   
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

2

1

0

a

a

a

   =   ⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

∑

∑

∑

=

=

=

n

1i
i

2
i

n

1i
i

2
i

n

1i
ii

PlnT

PlnT

PlnT

 (30) 
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При этом матрица коэффициентов системы - А в (30) получа-

ется симметричной, а вектор неизвестных х  является вектором 

определяемых параметром а  с компонентами а0, а1, а2. 
При использовании метода обратной матрицы для решения 

СЛАУ (30) вектор а  определяется с помощью матричной форму-
лы [8]: 

b Ax -1=       (31) 

После этого компоненты вектора х  - а0, а1, а2 должны быть 
пересчитаны с помощью соотношений (24) в натуральные значе-
ния коэффициентов уравнения (7) и (22). 

Оценка достоверности уравнения осуществляется с помощью 
критерия (9): 

2n

ni

.эксп
i

2
R 3n

P)
TC

BAexp(
S

−

⎥⎦

⎤
⎢⎣

⎡ −
+

+
=
∑
=

   (32) 
 

3.3.2. Алгоритмический подход 
 

С точки зрения реализации на компьютерах аналитическое 
дифференцирование (18) неудобно и линейную или линеаризо-
ванную эмпирическую модель целесообразно представить в ви-
де: 

∑
=

Λ
ϕ=

р

0j
jj )x(ау

      (33) 

где )x(jϕ - линейные или нелинейные функции входных (условно 
независимых) переменных. 

Критерий МНК (14) для линейной по параметрам модели (33) 
принимает вид: 

2
n

1i

p

0j

.эксп
iijj y)x(aCr ∑ ∑

= =
⎟
⎟
⎠

⎞
⎜
⎜
⎝

⎛
−ϕ=

      (34) 
Аналитическое дифференцирование этого критерия по р+1 

определяемым параметром в соответствии с условиями (18) при-
водит к СЛАУ следующего вида: 
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0)x(y)x(a
a
Cr

is

n

1i

p

0j

эксп.
iijj

s
=ϕ⎟

⎟
⎠

⎞
⎜
⎜
⎝

⎛
−ϕ=

∂
∂

∑ ∑
= =  

s = 0,1,…p 
и проведя перегруппировку слагаемых: 

∑ ∑∑
= ==

ϕ=⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
ϕϕ

P

0j

n

1i

эксп.
iis

n

1i
isijj ,y)x()x()x(a

 
s = 0,1,…p 

получается матричное уравнение: 

.экспТТ
yФaФФ =       (35) 

где Ф - матрица размерности n * (p+1), элементы которой зависят 

от независимых (входных) переменных х  и вида функций )х(ϕ : 

              ⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

ϕϕϕ

ϕϕϕ

ϕϕϕ

)x(...)x(     )x(

...

)x()...x(   )x(

)x()...x(   )x(

npn1no

2p212o

1p1110

   (36) 

Для уравнения Антуана в линеаризованном виде (25) линей-
ная функция (33) имеет вид: 

)х(а)х(а)х(ау 221100 ϕ+ϕ+ϕ=
Λ

    (37), 
при этом 

Pln)x(    ;T)x(   ;1)x(   ;PlnTу 210 =ϕ=ϕ=ϕ=
Λ

 

Тогда матрица Ф (36) в СЛАУ (35), определяющей коэффици-
енты а0, а1 и а2, имеет вид: 

                ⎥
⎥
⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

nn

22

11

Pln     T     1
...

Pln     T     1
Pln      T     1

    (38), 

а вектор 
.эксп

y может быть представлен: 

=Ф
     n∗(p+1) 

=Ф  
n∗(p+1) 
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⎥
⎥
⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

=

nn

22

11

.эксп
n

PlnT
...

PlnT
PlnT

у

     (39) 

Подстановка Ф и 
.эксп

у в (35) приводит к системе линейных 
уравнений, аналогичных (29) или (30) и используемых для опре-
деления коэффициентов. 

Если для решения СЛАУ (35) и определения параметров ис-
пользовать метод обратной матрицы, как в случае (30), то полу-
чается матричная формула, используемая для решения задач на 
компьютерах: 

.экспT1T
yФФФa

−

⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
=

       (40) 
Полученная матричная формула является наиболее удобной 

для программирования алгоритма решения задачи параметриче-
ской идентификации для линейных и линеаризованных моделей. 

В результате можно перечислить основные шаги общего алго-
ритма решения задачи параметрической идентификации для ли-
нейных и линеаризованных эмпирических моделей (40): 

- ввод массивов экспериментальных данных Т и Р; 

- формирование матрицы Ф ; 
- определение произведения транспортированной матрицы на 

исходную ФФ
Т

; 

- определение элементов обратной матрицы 
1

Т
)ФФ( −

; 

- получение произведения матриц (
Т

Ф Ф )-1
Т

Ф ; 

- определение вектора коэффициентов а  в соответствии с 
(40); 

- определение числа относительной обусловленности решае-
мой системы линейных алгебраических уравнений (раздел 3.3.3); 

- пересчет элементов вектора а  в натуральные величины (на-
пример для уравнения Антуана (7) в соответствии с (24)); 

- определение значения остаточной дисперсии в соответствии 
с формулой (9); 
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- определение абсолютной ошибки в каждой эксперименталь-
ной точке; 

- определение относительной погрешности в каждой экспери-
ментальной точке. 

 
3.3.3. Определение обусловленности задачи  

                    параметрической идентификации 
 
Задача параметрической идентификации линейных или ли-

неаризованных моделей (33) сводится к определению парамет-
ров-коэффициентов путем решения СЛАУ, например, вида (30) 
или (35). Поэтому с позиций оценки надежности получаемых при 
решении СЛАУ параметров, например, методом обратной матри-
цы (31), целесообразно проанализировать влияние на результат 

решения малых изменений (возмущений) право части b и эле-

ментов матрицы коэффициентов A . При этом решаемое для оп-
ределения параметров-коэффициентов СЛАУ удобно предста-
вить в виде: 

                                             bхA =                                          (41), 

где x - вектор определяемых параметров-коэффициентов и в 
соответствии с условиями линеаризации (33) имеет размерность 

(p+1)∗1, т.е. х =[ao, a1,…ap]. По аналогии размерности матриц А  и 

вектора b  соответственно равны – (p+1)∗( (p+1) и (p+1)∗1. Значе-

ния элементов матрицы А  и вектора b в соответствии с (29) и 
(30) зависят от целого ряда факторов: 

- сколько опытов было проведено; 
- в каких областях изменения измеряемых величин (в данном 

случае Т и Р) они проводились; 
- с какой точностью были проведены измерения. 
Указанные факторы влияют на результат решения СЛАУ (41), 

т.е. на значения коэффициентов-параметров х . Учитывая то об-
стоятельство, что результаты решения СЛАУ – это коэффициен-
ты (константы, параметры и т.д.) физико-химических моделей 
различных процессов, желательно, чтобы влияние всевозможных 
возмущений экспериментальных измерений было минимизирова-
но. В соответствии с теорией возмущений [9] в этом случае сис-
тема (решаемая задача) считается "хорошо" обусловленной.  
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В случае "плохо" обусловленных систем незначительные воз-

мущения (изменения) элементов матрицы А  и/или вектора b  
(41) могут привести к существенным изменениям результатов 
решения, т.е. определяемые коэффициенты (константы и пара-
метры физико-химических моделей) будут сильно отличаться.. На 
практике это всегда возможно, так как опыты могут проводиться 
разными экспериментаторами, с различной точностью и в отли-
чающихся опытных точках. 

Для иллюстрации "плохо" обусловленной систему целесооб-

разно рассмотреть СЛАУ (41) с матрицей А  и правой частью 
b вида [9]: 

                      
⎥
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡
⋅⋅
⋅⋅

=
372   484
423   550

A
,     

⎥
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡
⋅
⋅

=
112
127

b
                         (42) 

Точное решение системы уравнений (41) есть: 

                                  
⎥
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡
−

=
1
1  

x
                                                   (43) 

 

При возмущенной правой части (δb ): 

              
⎥
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡
⋅
⋅

=δ+
11228
12707

bb
     

⎥
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡
=δ

00028.
00007.

x
                            (44) 

точным решением становится вектор: 

            
⎥
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡
−

=δ+
91.1

7.1
xx

        
⎥
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡
−

=δ
91.

7.
x

                                (45) 

Видно, что относительное изменение решения намного пре-

вышает относительное изменение правой части b . 

Можно проварьировать элемент 21α матрицы А  так, чтобы 

                            
⎥
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡
⋅⋅
⋅⋅

=δ+
372   483
423   550

АА
                                   (46) 

При этом точное решение возмущенной системы, округленное 
до четырех знаков, выглядит следующим образом: 
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⎥
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡−
=δ+

8899.  
4535.

xx
                                     (47) 

И здесь относительное изменение решения намного превы-

шает относительное изменение исходных данных (матрицы А ). 
Объяснение в обоих случаях одно и то же – плохая обуслов-

ленность системы (41) с (42). Cледует подчеркнуть, что пред-
ставленный анализ возмущений проводился в терминах точных 
решений и, значит, касался только внутренних свойств системы 
уравнений (41). Плохая обусловленность была определена без-
относительно к проблемам вычислений с конечной точностью и 
по сути дела представляет собой исключительно характеристику 
математической задачи решения. 

Для оценки обусловленности задачи используют числа абсо-
лютной и относительной обусловленности. 

Чтобы получить аналитические выражения для расчета чисел 
обусловленности следует воспользоваться матричной формулой 
для точного решения (31): 

                                       b Ax 1-=                    (48) 

Точным решением системы с возмущенной правой частью 
bb δ+  будет вектор xx δ+ , удовлетворяющий равенству: 

 

                               bb)xx(A δ+=δ+    (49) 
 
В соответствии с (48) решением (49) в этом случае будет: 
 

                                     )bb( Axx -1 δ+=δ+ ,                            (50) 
 

а так как справедливо (48), то возмущение решения определяет-
ся по формуле: 
 

                                           b Ах -1δ=δ                                           (51) 
 

Для оценки xδ  можно воспользоваться векторными и матрич-
ными нормами (4), в результате чего выражение (51) преобразу-
ется к виду [9]: 
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                                        ||b||  || A||||x|| -1 δ≤δ                          (52), 
 

где при некотором bδ  возможно равенство. 
 

Таким образом, возмущение точного решения может превос-

ходить возмущение правой части не более, чем || A|| 1-
раз. Эта 

величина называется числом абсолютной обусловленности и 
определяется по формуле: 

 

                                     || A||K 1-abs
cond =                                       (53). 

 
Для определения числа относительной обусловленности 

rel
condK необходимо преобразовать СЛАУ (41) по аналогии с (52) с 

использованием норм векторов и матриц [8]: 
 

                                  ||х||   ||A||||b|| ≤                                      (54) 
 
C учетом этого неравенства из (52) легко получить соотноше-

ние для определения числа относительной обусловленности: 

                               ||b||
||b||   ||А||  ||A||

||x||
||x|| 1 δ
≤

δ −

                     (55) 

При этом число относительной обусловленности опреде-
ляется по формуле: 

 

                                  || А||   ||A||K 1-rel
сond =                                (56) 

 
Аналогичный результат можно получить и при возмущении 

элементов матрицы A . 

Число относительной обусловленности 
rel
condK часто наз. чис-

лом обусловленности матрицы ).A(condА −  Это число харак-

теризует максимальный эффект от возмущений в b  и A  при ре-
шении СЛАУ (41). Из выражения (56) следует, что при "большом" 
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rel
condK точное решение системы может существенно изменяться 

даже при малом изменении данных, что является признаком 
"плохой" обусловленности задачи решения СЛАУ и соответствен-
но задачи параметрической идентификации линейной эмпириче-
ской модели. 

Обусловленность задачи построения эмпирической модели 
предсказания давления насыщенных паров индивидуальных ве-
ществ и связь ее с обусловленностью задачи решения СЛАУ це-
лесообразности показать на примере аппроксимирующего много-
члена степени p вида: 

                                        
∑
=

Λ
α=

p

0j

j
jxy

                                        (57), 

т.е. 
j

j x)x( =ϕ  в соответствии с (33). 
 
Наибольшее число попыток было связано с многочленами 2-

ой и 3-ей степени, которые с учетом экспоненциального характе-
ра эмпирических моделей (6)-(8) имеют вид 

                                )CTBTAexp(Р 2++=
Λ

                              (58) 

и 

                           )DTCTBTAexp(Р 32 +++=
Λ

                        (59) 
При логарифмировании этих зависимостей с целью решения 

СЛАУ для определения коэффициентов А, В, С и D получаются 
формулы, соответствующие (57): 

                               2CTDTAPln ++=
Λ

                                    (60) 
и 

                              32 DTCTBTAPln ++++
Λ

                            (61) 

В этом случае 
Λ
y  в формуле (57) равен  

                                          
ΛΛ

= Plny ,                                           (62), 
а определяемые (p+1) коэффициентов нумеруются с 1-ой до 
(p+1)-ой. 

Тогда в соответствии с (33) необходимо ввести новую функ-
цию: 
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1j*

о х)х( −=ϕ                                                (63) 
                                  j = 1,…(p+1) 
 

В результате по аналогии с (36) и с учетом решаемой СЛАУ 

(35, 41) элементы матрицы A  определяются 

∑∑
=

−+

−
=ϕϕ=

n

1i

2sj
i

n

ni
i

*
si

*
jjs x)x()x(A

    (64) 
j,  s=1,…(p+1) 
 
Для оценки обусловленности СЛАУ (41), получаемой при ре-

шении задачи аппроксимации зависимостей многочленами, ана-

лизируется матрица Ф (36), которая в данном случае имеет вид: 
 

                                     
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

p
n

2
nn

p
2

2
22

p
1

2
11

x...   x     x1

...
x...  x     x1

x...  x     x1

                                  (65) 
 

Элементы матрицы Ф  (65) используются для вычисления 

матрицы А  (64), c применением которой рассчитывается число 

относительной обусловленности 
rel
condK (56) решаемой при этом 

СЛАУ (41). 

Как следует из соотношения расчета элементов матрицы A  
(64) при построении эмпирической модели в виде многочлена и 

выражения для матрицы Ф  (65), с увеличением порядка много-
члена (57) число относительной обусловленности должны воз-
растать, т.е. чем больше параметров-коэффициентов у эмпири-
ческой модели, тем хуже обусловленность задачи параметриче-
ской идентификации. 

 
 
4. АНАЛИЗ ЭМПИРИЧЕСКИХ МОДЕЛЕЙ ПРЕДСКАЗАНИЯ  
ДАВЛЕНИЯ НАСЫЩЕННОГО ПАРА ИНДИВИДУАЛЬНОГО  

=Ф



 27

ВЕЩЕСТВА 
 
Методика идентификации эмпирической модели проиллюст-

рирована на примере 5 моделей: 
- Кирхгофа (6): число коэффициентов равно 2 (var = 1); 
- Антуана (7): число коэффициентов равно 3 ((var=2); 
- Риделя (8): число коэффициентов равно 4 (var = 3); 
- экспонента многочлена второй степени (58): число коэффи-

циентов равно 3 (var = 4); 
- экспонента многочлена третьей степени (59): число коэффи-

циентов равно 4 (var = 5); 
Для этой цели была реализована компьютерная программа на 

языке Visual Basic Application (VBA), которая представлена в  
табл. 2. 

Так как задача параметрической идентификации может быть 
решена путем линеаризации соответствующих уравнений (6), (7), 
(8), (58) и (59), то анализ получаемых расчетных результатов 
проводился как для данных, получаемых при решении линейной 
системы уравнений (30) или (35) (верхняя часть табл. 3-10), так и 
для непреобразованных натуральных значений переменных 
(нижняя часть табл. 3-10). 

В верхней части таблиц 3-10 приведены рассчитанные значе-
ния параметров эмпирических моделей, полученные для линеа-
ризованных данных: а1, а2, а3, а4, а в нижней – пересчитанные 
натуральные значения параметров – коэффициентов: А. В, С, D. 

Для исследований были использованы экспериментальные 
данные по давлению насыщенного пара индивидуального в 14 
точках (n=14) – первые три столбца (№, Т, Р) верхней и нижней 
частей табл. 3-10. 
Таблица 2 
 
Компьютерная программа на языке VBA для структурной и параметрической 
идентификации эмпирических моделей предсказания давления насыщенных па-
ров индивидуальных веществ 
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Продолжение табл. 2 
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Продолжение табл. 2 
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Продолжение табл. 2 
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Таблица 3 
 
Результаты решения задачи параметрической идентификации для эмпирической 
модели предсказания давления насыщенных паров индивидуальных веществ 
вида: 
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Таблица 4 
 
Результаты решения задачи параметрической идентификации для эмпирической 
модели предсказания давления насыщенных паров индивидуальных веществ 
вида: 
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Таблица 5 
 
Результаты решения задачи параметрической идентификации для эмпирической 
модели предсказания давления насыщенных паров индивидуальных веществ 
вида: 
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Таблица 6 
 
Результаты решения задачи параметрической идентификации для эмпирической 
модели предсказания давления насыщенных паров индивидуальных веществ 
вида: 
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Таблица 7 
 
Результаты решения задачи параметрической идентификации для эмпирической 
модели предсказания давления насыщенных паров индивидуальных веществ 
вида: 
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Таблица 8 
 
Результаты решения задачи параметрической идентификации для эмпирической 
модели предсказания давления насыщенных паров индивидуальных веществ 
вида: 
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Таблица 9 
 
Результаты решения задачи параметрической идентификации для эмпирической 
модели предсказания давления насыщенных паров индивидуальных веществ 
вида: 
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Таблица 10 
 
Результаты решения задачи параметрической идентификации для эмпирической 
модели предсказания давления насыщенных паров индивидуальных веществ 
вида: 
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Для оценки обусловленности задачи параметрической иден-
тификации и возможностей ее улучшения (раздел 3.3.3) опреде-
ление коэффициентов моделей проводилось для одного набора 
данных при значениях температур, заданных в °С (табл. 3, 5, 7, 9) 
и в К (табл. 4, 6, 8, 10). Значения давлений всегда задавались в 
мм. рт.ст. Результаты анализа 2- коэффициентного уравнения 
Кирхгофа (6) – как наиболее простого, не приведены. 

Результаты решения задачи параметрической идентификации 
оцениваются по двум интегральным характеристикам – остаточ-

ной дисперсии 
2
RS (9) (соответствует disp в нижней части табл. 3-

10) и относительному числу обусловленности системы линейных 

алгебраических уравнений (СЛАУ) 
rel
condK (56) (соответствует cond 

в табл. 3-10). Остаточная дисперсия 
2
RS , характеризующая точ-

ность эмпирической модели, также определяется для линеаризо-
ванной модели (например, (25)-var=3) и ее величина  приводится 
в предпоследнем столбце верхней части табл. 3-10. 

Точность эмпирических моделей оценивается и при анализе 
распределения абсолютных ошибок (DP) и относительных по-
грешностей (ОР) в каждой экспериментальной точке. Конкретные 
значения этих величин приводятся в 5-ом и 6-ом столбцах нижней 
части таблиц 3-10 (в 4-ом столбце приводятся рассчитанным по 
эмпирической модели давления насыщенного пара). 

Результаты сравнения четырех эмпирических моделей (7), (8), 
(58) и (59) показывают, что все они качественно правильно опи-
сывают экспериментальные данные. Количественное сравнение 

остаточных дисперсий моделей 
2
RS  предполагает выбор модели 

(58) – (табл. 7,8), которая оказывается для данного набора дан-
ных несколько лучше модели Антуана (7) – табл. 3, 4. Однако от-
носительное число обусловленности задачи аппроксимации при 
использовании модели Антуана (7) на два порядка меньше, что 
дает основание предложить ее для описания представленных 
экспериментальных данных. 

Следует отметить, что расчет коэффициентов эмпирических 
моделей при задании температур в градусах К  вместо °С ухуд-
шает обусловленность решаемой задачи параметрической иден-
тификации эмпирической модели. 
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5. ПРОВЕРКА ЗНАНИЙ 

 
5.1. Контрольные задачи 
 
1. Необходимо  для конкретного индивидуального вещества, 

например, ацетона, найти в литературе таблицу эксперименталь-
ных данных по изменению давления насыщенного от температу-
ры (табл. 1, стр. 9). 

2. Для конкретных экспериментальных данных необходимо 
решить задачи параметрической идентификации для уравнений 
Кирхгофа (6), Антуана (7) и Риделя (8), экспоненты многочлена 
второй степени (58) и экспоненты третьей степени (59) либо ана-
литическим методом (раздел 3.3.1), либо алгоритмическим мето-
дом (раздел 3.3.2). Одновременно для перечисленных уравнений 
необходимо решить задачу структурной идентификации с исполь-
зованием критерия (9). 

3. Для решения задачи необходимо составить соответствую-
щую компьютерную программу, которая должна включать чис-
ленный метод решения СЛАУ и/или процедуру обращения мат-
рицы, а также процедуру определения числа относительной обу-
словленности задачи параметрической идентификации (раздел 
3.3.3). 

Варианты индивидуальных заданий: 
№№ 
пп 

Название индивидуальных веществ 

1 2 
1. Ацетон 
2. Хлороформ 
3. Бензол 
4. Толуол 
5. Метанол 
6. Этанол 
7. Ацетальдегид 
8. Уксусная кислота 
9. Н-Пентан 

10. Метилциклопентан 
11. Н-Бутан 
12. Фенол 
13. Крезол 
14. Н-пропанол 
15. Н-Бутанол 
16. Четыреххлористый углерод 
17. Вода 
18. Муравьиная кислота 
19.  Метилацетат 
20. Н-Гептан 
21 Н-Гексан 
22. М-Ксилол 
23. М-Диэтилбензол 
24. Метилэтилкетон 
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25. Этилацетат 
5.2. Вопросы 
 
1. В чем сущность компьютерного моделирования химических 

производств? Как решается прямая задача и какая информация 
необходима для решения? 

2. Когда необходимо решать обратную задачу компьютерного 
моделирования, как она решается и какая информация необхо-
дима для ее решения? 

3. Как решаются задачи структурной и параметрической иден-
тификации объектов химической технологии? 

4. Почему желательно использовать статистический подход 
при решении обратных задач и когда приходится ограничиться 
детерминированным подходом? 

5. Как связано решение обратных задач с методом оптимиза-
ции и методами нелинейного программирования (НЛП) и чем по-
следние отличаются от методов оптимизации? 

6. Какие критерии следует применять при решении задач 
структурной идентификации? 

7. Какие критерии могут применяться при решении задач па-
раметрической идентификации? 

8. Почему метод наименьших квадратов (МНК) находит наи-
большее применение при решении задач параметрической иден-
тификации? С какой целью желательно включать в критерий МНК 
весовые коэффициенты? 

9. В чем сущность прямого метода параметрической иденти-
фикации и какие стандартные вычислительные алгоритмы ис-
пользуются при этом? 

10. Чем отличается косвенный метод решения задач парамет-
рической идентификации от прямого и в чем состоит его сущ-
ность? 

11. Почему желательно применять линейные или линеаризо-
ванные по коэффициентам модели при параметрической иден-
тификации? 

12. Когда применяются эмпирические модели для предсказа-
ния поведения реальных процессов? 

13. В чем сущность косвенного линейного метода параметри-
ческой идентификации? 

14. Что означает понятие обусловленности задачи параметри-
ческой идентификации (аппроксимации) и как она связана с обу-
словленностью задачи решения системы линейных алгебраиче-
ских уравнений (СЛАУ)? 
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15. Какие основные источники возмущений при оценке обу-
словленности задач параметрической идентификации? Что озна-
чает понятие "хорошей" и "плохой" обусловленности? 

16. Как определяются числа абсолютной и относительной обу-
словленности системы линейных алгебраических уравнений 
(СЛАУ)? Как получаются соответствующие формулы? 

17. Чем отличается аналитический и алгоритмический подхо-
ды при решении задач параметрической идентификации? 

18. Какие основные этапы решения задачи параметрической 
идентификации при использовании аналитического подхода? 

19. Какие основные этапы решения задачи параметрической 
идентификации при использовании алгоритмического подхода? 

20. Какие вычислительные алгоритмы наиболее часто исполь-
зуются при решении задач параметрической идентификации? 
Почему наиболее предпочтительно использовать методы реше-
ния систем линейных алгебраических уравнений, в частности ме-
тод обратной матрицы? 

21. Какие основные этапы решения необходимо реализовать 
при решении задачи параметрической идентификации для эмпи-

рической модели: 
)

T
BAexp(P +=

? 
22. Какие основные этапы решения необходимо реализовать 

при решении задачи параметрической идентификации для эмпи-

рической модели: 
)

TC
BAexp(P
+

+=
? 

23. Какие основные этапы решения необходимо реализовать 
при решении задачи параметрической идентификации для эмпи-

рической модели: 
)TlnDCT

T
BAexp(P +++=

? 
24. Какие основные этапы решения необходимо реализовать 

при решении задачи параметрической идентификации для эмпи-

рической модели: )CTBTAexp(P 2++= ? 
25. Какие основные этапы решения необходимо реализовать 

при решении задачи параметрической идентификации для эмпи-

рической модели: )DTCTBTAexp(P 32 +++= ? 
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