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Разработан метод определения модели (зависимости) влияния параметров нейросетевой системы на 
качество процесса управления биотехнологическим объектом. Модификация метода заключается в исполь-
зовании искусственной ортогонализации эксперимента для двух случаев. В первом случае исходная матрица 
планирования эксперимента, содержащая неуправляемые факторы, неортогональна для построения адекват-
ной модели (зависимости). Во втором случае система уравнений для определения коэффициентов оценивае-
мого уравнения регрессии оказывается неопределенной. Преобразование плана эксперимента в ортогональ-
ный в первом случае осуществлено добавлением к функции отклика в каждой строке полного факторного 
эксперимента соответствующих значений, оцененных с использованием искусственной ортогонализации 
столбцов, содержащих неуправляемые факторы. Во втором случае приведение матрицы к ортогональному 
виду осуществляется путем замены столбца для соответствующей переменной на другой. После чего до-
бавление в функцию отклика в каждой строке полного факторного эксперимента перед i-м слагаемым новых 
соответствующих значений позволяет рассчитать коэффициенты искомого уравнения регрессии. Эффектив-
ность рассмотренного модифицированного метода обработки экспериментальных данных с помощью ор-
тогонализации столбцов матрицы активно-пассивного эксперимента подтверждена примерами получения 
зависимости между показателями качества переходного процесса и параметрами нейросетевой модели, ис-
пользуемой в составе регулятора системы управления биотехнологическим объектом. Получаемая при этом 
в условиях невозможности проведения повторных опытов модель пригодна для анализа.
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The method of defi nition of parameters infl uence model (dependence) of neural net system on quality of 
control process of biotechnological object is developed. Method updating consists in use of artifi cial experiment 
orthogonality for two cases. In the fi rst case an initial matrix of experiment planning containing uncontrollable 
factors is not transformative for construction of adequate model (dependence). In the second case the system 
of the equations for coeffi cient defi nition of the estimated regress equation proves uncertain. Transformation of 
the experiment plan to orthogonal in the fi rst case is carried out by addition to response function in each line 
of full factorial experiment of the corresponding values estimated with use of artifi cial columns transformation 
containing uncontrollable factors. In the second case matrix reduction to an orthogonal kind is carried out by column 
replacement for a corresponding variable unit by another. Afterwards addition to response function in each line of 
full factorial experiment for given composed unit of new corresponding values allows calculating of coeffi cients 
of the required regress equation. Effi ciency of the considered modifi ed method of experimental data processing 
by columns transformation of a matrix of active-passive experiment is confi rmed by examples of obtaining of 
dependence between indicators of quality of transition period and parameters of the neural network model used 
as a part of a control system regulator of biotechnological object. Thus the model received in the conditions of 
impossibility of carrying out of repeated experiences is suitable for the analysis.
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Общеизвестны трудности решения за-
дачи построения уравнений регрессии в ус-
ловиях, когда среди совокупности пред-
положительно влияющих на некоторый 
показатель факторов имеются неуправляе-
мые либо инерционные параметры. Полу-
чаемый при этом план полного факторно-
го эксперимента содержит ортогональную 
часть матрицы исходных данных, включаю-
щую малоинерционные параметры, и дру-
гую часть матрицы – не ортогональную, 
включающую инерционные либо неуправ-
ляемые параметры. Это затрудняет про-

ведение масштабирования (нормировку) 
реальных значений факторов к интервалу
[–1, 1]. Вследствие этого при обработке дан-
ных проведенного активно-пассивного экс-
перимента (АПЭ) с использованием мето-
дов регрессионного анализа коэффициенты 
полученного уравнения регрессии оказы-
ваются корреляционно связанными между 
собой. Этого можно избежать, если исполь-
зовать ортогонализацию плана и обеспе-
чить за счет этого условие ортогональности 
матрицы независимых переменных [1, 2]. 
Определенный недостаток существующей 
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методики [6] состоит в использовании пред-
положения о том, что оцениваемые в ходе 
эксперимента значения функции отклика – 
случайные величины с известной дисперси-
ей. Однако в условиях ограниченного объ-
ема данных и невозможности проведения 
повторных опытов эта гипотеза не прове-
ряема. Кроме того, в ходе вычислительных 
экспериментов не исключаются случаи, ког-
да при нахождении решения относительно 
неизвестных коэффициентов модели одно 
или несколько уравнений системы вырож-
даются, обращаясь в тождество. Вследствие 
чего соответствующие коэффициенты из 
этой неопределенной системы определить 
невозможно.

В данной работе рассмотрен метод опре-
деления линейного уравнения регрессии 
с использованием поэтапной искусствен-
ной ортогонализации активно-пассивного 
эксперимента.

Допустим, что имеем n входных параме-
тров, причем X1,…, Xp из них – малоинерци-
онные управляемые параметры, Xp + 1,…, Xm – 
инерционные управляемые и Xm + 1,…, Xn – 
неуправляемые параметры. Тогда преобра-
зование исходных данных матрицы плани-
рования осуществим по формуле:

где Xij – значение j-го параметра в i-м опыте;

Предположим, что искомая зависимость 
является линейной вида:

Y = Z0 + b1Z1 + … + bpZp + bp + 1Zp + 1 +

+ … + bmZm + bm + 1Zm + 1 + … + bnZn.
Тогда соответствующую систему урав-

нений можно записать в виде:

   (1)

где i = 1, …, N; t = 1, …, p; k = p + 1,…,m; 
l = m + 1,…,n; rit = ±1.

В матрице системы (1) столбцы, соот-
ветствующие малоинерционным парамет-
рам, т.е. столбцы с t = 1, …, p, – ортого-
нальные, остальные же столбцы с p + 1 по 
n – неортогональные. Данную систему урав-
нений (1) для определения коэффициентов 
регрессии независимо друг от друга можно 
решить, например, методом ортогонали-
зации столбцов [2], т.е. столбцы, начиная 
с p + 1 по n, надо доортогонализировать. 

При этом решение системы в матричном 
виде имеет вид:

В = T–1D–1RTR,
где T – треугольная матрица; R – ортого-
нальная матрица; RT – ортогональная транс-
понированная матрица; D = RTR – диаго-
нальная матрица.

Во всей процедуре решения системы 
этим способом особенно трудоемким явля-
ется этап ортогонализации матрицы, при-
чем с увеличением числа неортогональных 
столбцов трудоемкость вычисления резко 
возрастает. В случае, когда матрица полно-
стью ортогональна, причем уровни варьи-
рования параметров равны ±1, треугольная 
матрица T и обратная ей матрица T–1 пре-
вращаются в единичную, и выражение для 
определения коэффициентов регрессии сво-
дится к виду:

где rij – уровни варьирования параметров, 
равные ±1; Yi – значение выходного пара-
метра в i-м опыте; N – количество опытов, 
равное либо полному факторному экспери-
менту (ПФЭ), либо регулярной реплике от 
ПФЭ.

Для искусственной ортогонализации 
столбцов инерционных управляемых и не-
управляемых переменных сделаем к ним 
добавки соответственно Δαik и Δβil та-
ким образом, чтобы сумма (αik + ∆αik) ∆αik) 
и (βil + ∆βil)∆βil равнялись +1 или –1 в за-
висимости от того, какие уровни стоят 
в столбцах ортогональной матрицы плани-
рования (выбранные, например из [1]), к ко-
торой сводится исходная матрица. А чтобы 
система (1) не нарушилась, необходимо и 
к правой ее части прибавить соответству-

ющие добавки  и . Тогда 

система (1) примет вид:

 (2)

Матрица, соответствующая левой ча-
сти системы (2), является полностью орто-
гональной, поэтому для решения системы 
можно использовать формулу:

  (3)

где Ui – соответственно вся правая часть си-
стемы (2).
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В результате получаем систему уравне-

ний относительно известных bp + 1 ,…, bn: 

  (4)

где t = p + 1, …, n.
Опреде лив из (4) коэффициенты 

bp + 1 ,…, bn и подставив их в правую часть 
(2), найдем далее коэффициенты b0, b1, …, 
bp по формуле (3). 

Полученная система (4) всегда совмест-
на, так как в матрице системы (2) столбцы 
ортогональны и, следовательно, линейно 
независимы. Однако в ходе вычислитель-
ных экспериментов было обнаружено, что 
в некоторых случаях в системе уравнений 
относительно неизвестных коэффициен-
тов модели (4) одно или несколько уравне-
ний вырождаются, обращаясь в тождество. 
Вследствие чего соответствующие коэффи-
циенты из этой неопределенной системы 
определить невозможно. Методика, изло-
женная в работе [3], не дает прямых реко-
мендаций по разрешению этой ситуации 
с исходными (заданными) эксперименталь-
ными данными. В связи с этим в данной 
работе предлагается правило устранения 
неопределенности системы. Для этого до-
статочно в исследуемой матрице планиро-
вания соответствующие столбцы заменить 

на другие, не нарушающие ортогонально-
сти всей матрицы, и затем исходную ма-
трицу свести к последней описанным в [3] 
способом. 

Рассмотрим применение изложенно-
го метода для построения зависимостей 
между показателями качества переходного 
процесса и параметрами нейросетевой мо-
дели (НСМ), используемой в составе регу-
лятора системы управления температурой 
в биореакторе микробиологического син-
теза. В качестве регулятора использован 
регулятор с предсказанием, реализован-
ный в пакете Neural Network Toolbox и ис-
пользующий модель управляемого объекта 
в виде нейронной сети (НС) для того, чтобы 
предсказывать его будущее поведение [5]. 
Основной принцип рассматриваемого ре-
гулятора состоит в нахождении на каждом 
шаге дискретности i такой последователь-
ности управляющих воздействий, û[i]…
û[i + j],которая, будучи приложена к объ-
екту, обеспечит максимальное совпадение 
последовательности прогнозируемых зна-
чений выхода объекта ŷ[i] … ŷ[i + j] c по-
следовательностью его желаемых значений 
g[i] … g[i + j]. Эта задача решается путем 
численной минимизации целевого функци-
онала, одна из распространенных форм ко-
торого имеет вид [4]:

  (5)

где û – управляющий сигнал; g, ŷ – эталон-
ная и истинная реакция модели управляе-
мого объекта; N1, N2 – константы, в пределах 
которых вычисляются ошибка слежения 
и мощность управляющего сигналов; ρ – 
коэффициент, определяющий вклад, вно-
симый мощностью управления в критерий 
качества.

В качестве НСМ используем модель 
двухслойного персептрона, для которой 
необходимо назначить количество нейро-
нов, значения весов и смещений, которые 
минимизируют ошибку решения. Это до-
стигается с помощью процедуры обучения. 
На рис. 1 и 2 представлены полученные 
зависимости при обучении НС. Из рис. 1, 
2 видно, что при увеличении количества 
нейронов в слоях НС свыше 11 ошибка 
обучения увеличивается, а с увеличением 
числа циклов обучения свыше 50 ошиб-
ка обучения снижается незначительно при 
всех вышеприведенных методах обучения 
НС. Т.е. НС качественно работает с число-
выми данными, находящимися в некотором 
ограниченном диапазоне. Наиболее быстро 
«обучаемой» НС является двухслойный 

персептрон, устанавливающий параметры 
весов методом Левенберга-Марквардта. 

На основе полученной зависимо-
сти ошибки обучения от числа нейронов 
в скрытом слое НС (рис. 1) и числа циклов 
обучения с различными алгоритмами обу-
чения (рис. 2) были назначены факторы 
варьирования в эксперименте. Поскольку 
зависимости нелинейны, а показатели ка-
чества переходного процесса, как прави-
ло, противоречивы, то значения факторов 
варьирования могут выходить за пределы 
этого диапазона и, как следствие, уровни 
факторов варьирования оказываются не-
симметричны, а матрица планирования ока-
зывается неортогональной. 

Рассмотрим построение модели влия-
ния количества нейронов в скрытом слое 
(Nc), значения верхнего предела функциона-
ла (N2), внутри которого вычисляется мощ-
ность управления, количества нейронов 
в выходном слое (Nв) на величину перере-
гулирования в системе. Исходная матрица 
планирования проведенного активно-пас-
сивного эксперимента с одной управляемой 
Nc и двумя контролируемыми переменными 
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N2, Nв, имеет вид, представленный в табл. 1. 
Предположим, что зависимость между фак-
торами x1, x2, x3 (Nc, N2, Nв) и перерегулирова-
нием у в нейросетевой системе управления 
может быть представлена в виде, линейном 

относительно искомых коэффициентов b0, 
b1, b2, b3: 
 у = b0 + b1x1 + b2x2 + b3x3, (6)
где b0, b1, b2, b3 – коэффициенты регрессии.

Рис. 1. Зависимость ошибки обучения от числа нейронов в скрытом слое НС

Рис. 2. Зависимость ошибки обучения НС от числа циклов обучения при различных методах: 
1 – градиентного спуска; 2 – Флетчера‒Ривса; 3 – Левенберга‒Марквардта

Таблица 1
Исходная матрица планирования проведенного АПЭ с одной управляемой (х1) 

и двумя неуправляемыми (х1, х2) факторами

Номер 
опыта

Уровень фактора xi y
x1 x2 x3

1  4 1,5 2 7,2
2 11 2,5 4 8,8
3  4 3,5  2  5,2
4 11 4,5 5  22,8
5  4 4,0 1  10,2
6 11 2,0 4  11,8
7  4 3,5 3  15,6
8 11 2,5 3  6,4

λ1 = 3,5 λ2 = 0,875 λ3 = 1,25

Пользуясь методом, описанным выше, 
найдем линейную модель. Преобразованная 
матрица, элементы которой находились по 
формуле

,

примет вид, представленный в табл. 2.



1463

ФУНДАМЕНТАЛЬНЫЕ ИССЛЕДОВАНИЯ    №11, 2012

ТЕХНИЧЕСКИЕ НАУКИ
Таблица 2

Преобразованная матрица планирования

№ п/п Z1 Z2 Z3 y
1 –1 –1,714 –0,8 7,2
2 +1 –0,571 +1,6 8,8
3 –1 +0,571 –0,8 5,2
4 +1 +1,714 +2,4 22,8
5 –1 +1,143 +1,6 10,2
6 +1 –1,143 +0,8 11,8
7 –1 +0,571 0 15,6
8 +1 –0,571 0 6,4

Выбрав ортогональную матрицу и све-
дя к ней предыдущую, сделав к неуправля-
емым переменным те или иные добавки, 

получим ортогональную матрицу, пред-
ставленную в табл. 3.

Таблица 3
Ортогональная матрица планирования

№ п/п Z1 Z2 Z3 U
1 –1 –1 –1 7,2 + 0,714b2 – 0,2b3

2  +1 –1 –1 8,8 – 0,429b2 – 2,6b3

3 –1  +1 –1 5,2 + 0,429b2 – 0,2b3

4  +1  +1 –1 22,8 – 0,714b2 – 3,4b3

5 –1 –1  +1 10,2 – 0,143b2 – 0,6b3

6  +1 –1  +1 11,8 + 0,143b2 + 0,2b3

7 –1  +1  +1 15,6 + 0,429b2 + b3

8  +1  +1  +1 6,4 – 0,429b2 + b3

По формуле (4) находим:
b2 = 1/8(– 7,2 – 0,714b2 + 0,2b3 – 8,8 + 0,429b2 + 2,6b3 + 5,2 + 0,429b2 – 0,2b3 +
+ 22,8 – 0,714b2 – 3,4b3 – 10,2 + 0,143b2 + 0,6b3 –11,8 – 0,143b2 – 0,2b3 + 15,6 +

+ 0,429b2 + b3 + 6,4 – 0,429b2 + b3);    b2 = 1/8(12 – 0,57b2 + 1,6b3);

b3 = 1/8(–7,2 – 0,714b2 + 0,2b3 – 8,8 + 0,429b2 + 2,6b3 –5,2 – 0,429b2 + 

+ 0,2b3 – 22,8 + 0,714b2 + 3,4b3 + 10,2 – 0,143b2 – 0,6b3 + 11,8 + 0,143b2 + 0,2b3 +
+ 15,6 + 0,429b2 + b3 + 6,4 – 0,429b2 + b3);    b3 = 1/8∙(8b3).

Получился случай неопределенной систе-
мы. Для устранения неопределенности заме-
ним столбец, соответствующий переменной 

Z3, на другой, который придает матрице плани-
рования свойство ортогональности. В резуль-
тате получим матрицу, приведенную в табл. 4. 

Таблица 4
Ортогональная матрица после устранения неопределенности

№ п/п Z1 Z2 Z3 U
1 –1 –1 –1 7,2 + 0,714b2 – 0,2b3

2 +1 –1 +1 8,8 – 0,429b2 – 0,6b3

3 –1 +1 +1 5,2 + 0,429b2 + 1,8b3

4 +1 +1 –1 22,8 – 0,714b2 – 3,4b3

5 –1 –1 +1 10,2 – 0,143b2 + 1,6b3

6 +1 –1 –1 11,8 + 0,143b2 – 1,8b3

7 –1 +1 –1  15,6 + 0,429b2 – b3

8 +1 +1 +1  6,4 – 0,429b2 + b3
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По формуле (4) находим:

b3 = 1/8(–7,2 – 0,714b2 + 0,2b3 – 8,8 – 0,429b2 – 0,6b3 + 5,2 + 0,429b2 +
+ 1,8b3 – 22,8 + 0,714b2 + 3,4b3 + 10,2 – 0,143b2 + 1,6b3 –11,8 – 0,143b2 +

+ b3 – 15,6 – 0,429b2 + b3 + 6,4 – 0,429b2 + b3);    b3 = 1/8(– 26,8 – 1,144 b2 + 10,2b3);

b2 = 1/8(–7,2 – 0,714b2 + 0,2b3 – 8,8 + 0,429b2 + 0,6b3 + 5,2 + 0,429b2 + 1,8b3 +
+ 22,8 – 0,714b2 – 3,4b3 – 10,2 + 0,143b2 – 1,6b3 –11,8 – 0,143b2 + 1,8b3 + 15,6 +
+ 0,429b2 – b3 + 6,4 – 0,429b2 + b3); b2 = 1,4 – 0,07b3;    b3 = 12,456; b2 = 0,528.

b1 = 1/8(–7,2 – 0,714b2 + 0,2b3 + 8,8 – 0,429b2 – 0,6b3 – 5,2 – 0,429b2 – 1,8b3 +
+ 22,8 – 0,714b2 – 3,4b3 – 10,2 + 0,143b2 – 1,6b3 + 11,8 + 0,143b2 – 1,8b3 – 
– 15,6 – 0,429b2 + b3 + 6,4 – 0,429b2 + b3);   b1 = 1/8(11,6 – 2,858b2 – 7b3); 

b1 = – 9,638; b0 = 11.

Используя вычисленные коэффициен-
ты b0, b1, b2 и b3, получим следующее урав-
нение:

Z = 11 – 9,638Z1 + 0,528Z2 + 12,456Z3.
Выполнив обратное преобразование, 

получим искомое уравнение регрессии:

у = 11 – 9,638(x1 –7,5)/3,5 + 0,528(x2 – 3)/0,875 + 12,456(x3 – 3)/1,25;

 y = – 0,0531 – 2,7537x1 + 0,6035x2 + 9,9651x3. (7) 

Используемые в эксперименте факто-
ры не исчерпывают всего набора факторов 
НС, влияющих на Y, и кроме функциональ-
но обусловленных воздействий, связанных 
с тремя факторами, на Y оказывают влияние 
и другие факторы процесса обучения НС, 
например, количества циклов обучения, ве-
личина интервала прогноза. В работе также 
рассмотрено влияние указанных факторов 
и количества нейронов в скрытом слое на 
величину перерегулирования (σ) и степень 
демпфирования (ξ). Полученные уравнения 
регрессии имеют вид:
σ = –5,045 – 2,8557x1 + 1,14x2 – 0,0603x3;

ξ = –0,4837 + 0,0725x1 –
– 0,0177x2 + 0,0171x3.

Отсутствие параллельных определений 
в проведенном эксперименте не позволяет 
дать строгую оценку адекватности полу-
ченного уравнения. Тем не менее расчет-
ные значения перерегулирования во всех 
опытах, кроме одного, составляют менее 
20 %, а степень демпфирования не ниже 
0,84 (при значениях параметров НСМ, 
близких к оптимальным), что для многих 
промышленных систем регулирования яв-
ляется приемлемым. Поскольку расчетные 
значения перерегулирования и степени 
демпфирования находятся в области до-
пустимых значений желаемого переход-
ного процесса, можно считать, что полу-
ченные уравнения удовлетворительные 

и их можно рассматривать как начальные 
линейные приближениия к более точным 
зависимостям. Результаты моделирова-
ния влияния параметров НС на качество 
регулирования процесса биосинтеза под-
тверждают эффективность предложен-
ного подхода к получению уравнений 
регрессии.
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