
В Е С Т Н И К  Н А Ц И О Н А Л Ь Н О Г О  И С С Л Е Д О В А Т Е Л Ь С К О Г О  Я Д Е Р Н О Г О  У Н И В Е Р С И Т Е Т А  “ М И Ф И ” , 2020, т о м  9, №  1, 
с. 6 6 -8 1

ПРИКЛАДНАЯ М АТЕМ АТИКА  
И И Н Ф О РМ А ТИ КА

У Д К  5 1 9 .2 3 :5 1 9 .2 4 2

СТАТИСТИЧЕСКИЕ МЕТОДЫ В ЗАДАЧАХ ВИРТУАЛИЗАЦИИ
©  2020 г. А. А. М оисеев*

НПП “Технос-РМ”, Мытищи, 141002, Россия 
*e-mail: slow.coach@yandex.ru

Поступила в редакцию 23.04.2019 г.
После доработки 31.08.2019 г.

Принята к публикации 17.09.2019 г.

Важной составляющей виртуализационного инструментария является статистическая составляю­
щая для решения следующих задач: идентификации статистических моделей по результатам квали­
фикационных испытаний, параметризации критериальных моделей для проведения прогнозирова­
ния в рамках виртуальной квалификации, синтеза регрессионных моделей, статистического анали­
за их адекватности и последовательной оптимизации в ходе факторного планирования. При этом 
линейность регрессионной модели позволяет осуществить контроль значимости факторов и полно­
ты их системы с использованием традиционных статистических методов, а также оптимизацию па­
раметров с помощью методов линейного программирования.
В ходе идентификации измерений характеристик нефтепродуктов показана ненормальность рас­
пределений их погрешности. Для построения рациональных алгоритмов обработки этих измерений 
был синтезирован ряд альтернативных аппроксимаций. Для аппроксимации бимодального распре­
деления плотности использована сумма различающихся нормальных, а для аппроксимации одно­
модальных распределений прочих характеристик — аппроксимация по Вейбуллу. Параметризация 
построенных распределений осуществлялась методом моментов, что обеспечило удовлетворитель­
ность построенных аппроксимаций. Для оценки воспроизводимости результатов виртуальной ква­
лификации были построены аналитические распределения статистики Кохрейна на базе /-распре­
деления Фишера и статистики Граббса на базе Т -распределения Стьюдента. Показано, что предва­
рительная нормализация позволяет избежать необоснованного заключения о неоднородности 
исследуемых выборок и тем самым снижает вероятность ошибки первого рода при принятии реше­
ния о воспроизводимости результатов квалификационного эксперимента. Параметризацию крите­
риальной модели по результатам квалификационных испытаний предложено проводить по резуль­
татам прогнозирования эффекта в экстремальных условиях, что позволяет сформировать гаранти­
рованные квалификационные нормативы. Предварительный выбор этих условий предложено 
осуществлять методом последовательных приближений в рамках процедуры факторного анализа. 
Разработанная методика синтеза широкого класса критериев подобия базируется на интерпретации 
логарифма критерия подобия как линейной формы от логарифмов, трактуемых как независимые 
факторы. Оценка коэффициентов указанной формы — нагрузок факторов — осуществляется с ис­
пользованием факторного анализа. Разработан также интуитивный метод ранжирования факторов 
в рамках линейно-регрессионной модели с использованием насыщенных планов и последующем 
отсеивании наименее нагруженных факторов. Его основным преимуществом является использова­
ние при анализе только нефиктивных факторов, а основным же недостатком — отсутствие регуляр­
ной методики установления порогов значимости.
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Основой для проведения виртуализации слу­
жит виртуализационный инструментарий, вклю­
чающий семейства базовых функциональных 
средств и базовых математических моделей [1]. 
Ф ункциональные средства обычно используются 
для синтеза или симуляции программного обес­

печения различного назначения, включая обра­
ботку результатов квалификационных испыта­
ний. Базовые модели используются для тестиро­
вания программного обеспечения, синтеза 
идентификационных моделей для модельно-ори­
ентированных систем управления, а также алго-
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Рис. 1. Виртуализационный инструментарий.

ритмов обработки результатов квалификацион­
ных испытаний.

Важной составляющей виртуализационного 
инструментария, приведенного на рис. 1, являет­
ся статистическая составляющая для решения 
следующих задач: идентификации статистиче­
ских моделей по результатам квалификационных 
испытаний, параметризации критериальных мо­
делей для проведения прогнозирования в рамках 
виртуальной квалификации, синтеза регрессион­
ных моделей, статистического анализа их адек­
ватности и последовательной оптимизации в ходе 
факторного планирования. Регрессионная м о­
дель в составе инструментария, калибруемая по 
результатам квалификационных испытаний, ис­
пользуется для планирования квалификацион­
ных экспериментов. Как правило, это планирова­
ние базируется н а  использовании насыщенных 
планов и предоставляет следующие возможности: •

• исследовать значимость и полноту системы 
введенных факторов;

• осуществить последовательную оптимиза­
цию параметров, соответствующих значимым 
факторам, в ходе квалификационных испытаний;

• осуществить прогнозирование результатов 
квалификационных испытаний с использовани­
ем откалиброванной регрессионной модели.
При этом линейность используемой регрессион­
ной модели позволяет осуществить контроль зна­
чимости факторов и полноты их системы с ис­
пользованием традиционных статистических м е­
тодов, а оптимизацию параметров с помощью 
методов линейного программирования.

Статистический анализ адекватности регрес­
сионной модели предполагает использование ря­
да статистических критериев. В работе [2] прове­
дено усовершенствование методов Кохрейна и 
Граббса, обеспечивающее их робастность и бази­
рующееся на предварительной нормализации ис­
следуемой выборки с помощью соответствующе­
го преобразования Смирнова. Показано, что раз­
работанная процедура обеспечения робастности 
снижает вероятность ошибки первого рода при
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принятии реш ения о воспроизводимости резуль­
татов квалификационного эксперимента.

Распределение статистики Кохрейна на базе 
/ ’-распределения Фишера и статистики Граббса 
на базе /-распределения Стьюдента построены из 
следующих соображений. По нормализованным 
выборкам отношений Стьюдента рассчитывают­
ся дисперсии, которые затем анализируются по 
критерию Кохрейна [2]. Решающая статистика 
Кохрейна представляет собой отношение макси-

02мальной частной дисперсии max s , и суммы част-i = 1..l
2 2ных дисперсий S1 + .... + S] отношений Стьюден­

та. Здесь l — число выборок измерений, по кото­
рым рассчитываются частные дисперсии для 
дробей Стьюдента. Каждая из них представляет 
собой несмещенную выборочную оценку вида:

,2 S  + .... + S 2ST =:

S2 =Sij =

l - 1
(  л p v

%, - 1 1  
Pk=l

которая может быть преобразована следующим 
образом:

C =
0 2max S i_ 1 7 1

S i2 + ... + s 2
max Ci,_ 1 7 17

C  =
S i2

S i2 + ... + S?'
В предположении о нормальности распределе­

ния числитель в С, распределен по %2 со степенью 
свободы np — 1, а знаменатель представляет собой 
сумму l величин с таким распределением, и сле­
довательно, распределен по %2 со степенью свобо­
ды l(np — 1). Отсюда следует, что статистика

s i

t i = lC< = - np— 1—г имеет /-распределение 
Si2 + ... + S i

l(np - 1)
Фишера со степенями свободы np — 1 и l(np — 1). 
Статистика Кохрейна принимает, таким образом,

вид C = — , гд е /м = max / .
l i=1..J

Аналогичным образом строится критерий 
Граббса для нормализованных отношений Стью- 
дента. Эти отношения образуют вариационный 
ряд ^ 1, ..., ^р, решающими статистиками в кото­
ром являются минимальное и максимальное от­
нош ения Стьюдента: Gmin =  ^ 1, Gmax =  ^р. В случае 
нормальности выборки отношения Стьюдента 
распределены по Стьюденту, а порядковые стати­
стики Gmin и Gmax имеют распределения вида

/ - 1(-Gmin) и /^ (^m ax ), где /,-1 -  распределение

Стьюдента с n — 1 степенью свободы. Решение об 
отсутствии воспроизводимости принимается,
если выполняется условие / JP.1(-G min) > P  или
/ JP-1(Gmax) > P , где P  — заданная доверительная ве­
роятность. В противном случае считается, что из­
мерения воспроизводимы.

Эквивалентным критерию Граббса является 
критерий Хокинса, решающая статистика кото­
рого H связана со статистиками Gmax, Gmin соотно­
шением:

Н  m ax(| Gmax 11 Gmin I).

С учетом того, что H является порядковой стати­
стикой, ее распределение в предположении о 
нормальности генеральной совокупности изме­
рений имеет вид (2 /n-1(H ) - 1)p. Соответствующее 
решающее правило при этом таково: принимает­
ся решение об отсутствии воспроизводимости из­
мерений, если (2 /n-1(H ) - 1 )p > P , и об их воспро­
изводимости в противном случае.

Важной составляющей межлабораторных из­
мерений характеристик нефтепродуктов является 
идентификация распределения их погрешности, 
определяющего методику дальнейшей обработки 
измерений. В статье [3] проведен анализ распре­
деления этих погрешностей, включая измерения 
плотности, вязкости при температурах 20°С и 
100°С, а также температур отгона и вспышки. 
Анализ погрешностей измерений этих характери­
стик, проведенный методом %2, показал, что ис­
пользуемое обычно предположение о нормально - 
сти этого распределения представляется неоснова­
тельным. В этих условиях возникает необходимость 
провести идентификацию указанного закона рас­
пределения и на этой основе разработать алгоритм 
рациональной обработки измерений. Решению 
первой части этой задачи посвящена работа [4], в 
которой исследуются возможные аппроксимации 
распределения погрешности измерений.

Рассмотрим некоторые методы построения 
аппроксимирующих распределений и их пара­
метризации. Исходным пунктом построения ап­
проксимирующего распределения погрешности 
измерения плотности являлось построение ча­
стотной гистограммы указанной погрешности, 
отображенной на рис. 2. Она явно указывает на 
бимодальный характер распределения погреш но­
сти соответствующих измерений. Для аппрокси­
мации этого распределения предложено исполь­
зовать распределение вида:

f  (x) =

exp ^ _  ( x -  m1)2 2

у 2 ° 1  у

2о1ур2п
+

exp ^ -  (x -  m2 )2 2

у 2° 2 У

2c 2V2n
(1)
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Соответствующее интегральное распределе­
ние представляется при этом в форме:

x  -  mi

O i

+ -  Ф x  -  m2 

—
(2)

М ы видим, что аппроксимирующее распреде­
ление включает следующие параметры:

— mi, m2 — математические ожидания составля­
ющих распределения;

— o i, о 2 — СКО составляющих распределения.
Для оценки этих параметров предлагается ис­

пользовать метод моментов. Он позволяет полу­
чить для них следующую систему алгебраических 
уравнений:

m1 + m2—------2 = m;
2

2 = O2 (m2 -  mi)2o i = о  -
2

3 m2 -  m1
= A;

3 of + 0 4 + ^m2 -  mij 4 + 6 ̂ m2 -  m-

(3)

o ?  +  O  =

2 '
Здесь A  и E  — выборочные асимметрия и эксцесс 
для выборки погрешностей измерений. Решение 
построенной системы уравнений осуществлялось 
методом  перебора по парам етру m i в д и ап азо ­
не (0, m). Значение m2 находилось для данного mi

из первого уравнения системы (3), o i — из второго
по заданному mi и рассчитанному m2, а о2 — из 
четвертого уравнения, которое при заданном mi и

рассчитанных m 2, о 2 представляет собой квадрат­

ное уравнение относительно о2. В ходе варьиро­
вания параметр mi подбирался так, что бы обес­
печить минимальные отклонения вычисленных 
параметров от выборочных. Результатом прове­
денного таким образом расчета явились следую­
щие значения параметров:

mi = -0.353;
m2 = 0.3i4;
0 1 = i.384;
0 2 = 0.5i9.

Подставляя эти значения в ( i)  и (2), получаем 
аппроксимирующие распределения погрешности 
измерений плотности. Результат сравнения инте­
грального аппроксимирующего распределения с 
выборочным приведен на рис. 2 и указывает на 
качественно удовлетворительную аппроксима­
цию распределения указанной погрешности.

Частотные гистограммы для стандартизиро­
ванной погрешности измерений прочих характе­
ристик нефтепродуктов — вязкости при темпера­
турах 20°С и 100оС, а также температур отгона и 
вспышки — приведены на рис. 3 и указывают на 
унимодальный характер распределений погреш­
ности их измерений. В качестве возможных ап­
проксимаций этих распределений в работе [4] 
рассматривались наряду с нормальной аппрокси­
мации по Пирсону и Вейбуллу, а также логнор­
мальная. Параметризация этих распределений 
также осуществлялась методом моментов. Прове­
денный сравнительный анализ построенных ап­
проксимаций унимодальных распределений по­
грешности показывает, что наилучшей по точности 
является аппроксимация по Вейбуллу. Сравнение 
полученных распределений погрешности с бимо­
дальной аппроксимацией для погрешности измере­
ния плотности и вейбулловской аппроксимацией 
для погрешности измерения прочих характери­
стик указывает на удовлетворительность исполь­
зуемых аппроксимаций.

М одифицированный алгоритм контроля вос­
производимости межлабораторных измерений 
базируется на выравнивании последних путем 
перехода к дробям Стьюдента, что позволяет осу­
ществлять контроль воспроизводимости по изме­
рениям изменяющихся величин [5]. Однако в 
случае нормальной выборки измерений распре­
деление дробей Стьюдента оказывается стандарт­
ным и не может быть использовано для контроля 
воспроизводимости. Поэтому отношение Стью-

дента целесообразно определить в виде ^ = x -  m ,
s(m)

где s(m) — аппроксимация зависимости СКО от 
математического ожидания. При этом трансфор­
мация измерений в отношения Стьюдента преду­
сматривает предварительный расчет математиче­
ских ожиданий и СКО, соответствующие разным 
уровням. По ним строится функция s(m) линей­
ной регрессии, которая совместно с расчетными 
математическими ожиданиями используется для 
построения дробей (отношений) Стьюдента.

Дальнейшие статистические выводы опирают­
ся на анализ построенных дробей Стьюдента, ко­
торые анализируются по критерию Граббса. В 
случае невоспроизводимости измерений по кри­
терию Граббса серия, соответствующая экстре­
мальной статистике, бракуется. Забракованная 
серия удаляется из выборки измерений, а решаю­
щие статистики пересчитываются для оставших­
ся уровней в предположении, что аппроксимация 
s(m) остается неизменной. Это можно интерпре­
тировать как замену забракованной серии такой, 
которая не изменяет аппроксимацию, т.е. мы 
пренебрегаем влиянием аномальной серии на по­
следнюю. Если и в усеченной выборке оказывает­
ся возможным выделить аномальную серию,
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Значения
Частотная гистограмма погрешности плотности

Рис. 2. Аппроксимация распределения погрешности измерения плотности.

предположение о слабом влиянии отброшенной 
серии на аппроксимацию считается несостоя­
тельным и необходимо осуществить перерасчет 
аппроксимации без учета забракованной серии.

По сформированным таким образом выборкам 
отношений Стьюдента рассчитываются дисперсии, 
которые затем анализируются по критерию Кохрей­
на. Она является порядковой и имеет распределение
F l(FM, np - 1, l(np - 1)) =  F l(1C, np - 1, l(np - 1)), где 
F  — распределение Ф иш ера. Условие неодно­
родности в этих условиях имеет вид
F l(lC, np - 1, l(np - 1)) > P , где P  — доверительная 
вероятность реш ения о невоспроизводимости. 
При невыполнении этого условия принимается 
решение об однородности выборки, и, следова­
тельно, воспроизводимости. Таким образом, мо­
дифицированный алгоритм контроля воспроиз­
водимости применяется в условиях возможного 
изменения измеряемых величин. В этом смысле

он отличается универсальностью от обычной ме­
тодики классификации, ориентированной на не­
изменность измеряемых значений. Использова­
ние выравнивания измерений путем перехода к 
дробям Стьюдента позволяет применять эту ме­
тодику без всяких ограничений.

В соответствии с [6] критериальная модель 
позволяет осуществить прогнозирование по ре­
зультатам квалификационных испытаний, про­
водимых в заданных условиях. Возникает, одна­
ко, вопрос о выборе таких условий, которые обес­
печивали бы гарантированный прогноз — 
например, его верхнюю границу. Отсюда вытека­
ет задача предварительного выбора экстремаль­
ных условий квалификационных испытаний, для 
реш ения которой предлагается использовать ме­
тод факторного планирования эксперимента. 
Статистическая обработка этих измерений, отоб­
раженная на рис. 4, включает:

ВЕСТНИК НАЦИОНАЛЬНОГО ИССЛЕДОВАТЕЛЬСКОГО ЯДЕРНОГО УНИВЕРСИТЕТА “МИФИ” том 9 № 1 2020



СТАТИСТИЧЕСКИЕ МЕТОДЫ В ЗАДАЧАХ ВИРТУАЛИЗАЦИИ 71

Значения Значения

Значения Значения

Рис. 3. Частотные гистограммы погрешности измерений.

Воспроизводимость измерений

Значимые
коэффициенты

Cтатистика
Фишера

Адекватность

Рис. 4. Статистическая обработка измерений.
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Рис. 5. Расширение факторной области.

• оценку воспроизводимости кратных измере­
ний путем анализа их разброса;

• построение линейно-регрессионной модели 
и оценку значимости введенных факторов;

• анализа адекватности модели и оценку пол­
ноты системы введенных факторов.

Для оценки воспроизводимости измерений 
используется критерий Кохрейна. Он предусмат­
ривает расчет дисперсий кратных измерений, 
формирование по ним статистики Кохрейна и 
расчет вероятности ее реализации. Эта вероятность 
сравнивается с доверительной вероятностью невос­
производимости измерений. Если рассчитанная ве­
роятность оказывается ниже доверительной, при­
нимается гипотеза о воспроизводимости измере­
ний. Их дисперсии при этом усредняются, 
образуя дисперсию воспроизводимости. В про­
тивном случае серия измерений считается ано­
мальной и должна быть повторена.

Расчет коэффициентов регрессии осуществля­
ется из следующих соображений. М атрица плана 
для нефиктивных факторов является невырож­
денной матрицей системы линейных уравнений, 
правой частью которой является вектор усред­
ненных измерений. Вектор коэффициентов, и н ­
терпретируемых как нагрузки факторов, пред­
ставляет собой решение указанной системы.

Для оценки значимости факторов использу­
ются стьюдентовы отношения, решение по кото­
рым принимается по критерию Стьюдента. С этой 
целью рассчитываются статистики Стьюдента для 
коэффициентов регрессии и вероятности их реали­
зации. Значимыми считаются коэффициенты, ве­
роятности реализации статистики Стьюдента для 
которых превышают доверительную. Прочие ко ­
эффициенты регрессии считаются незначимыми 
и в модели должны быть обнулены.

Контроль адекватности линейно-регрессион­
ной модели (полноты системы введенных факто­
ров) осуществляется по критерию Фишера с ис­
пользованием отношения дисперсии адекватно­

сти к  дисперсии воспроизводимости. Для этого 
рассчитывается средний квадрат отклонения 
усредненных измерений от регрессионной моде­
ли, в которой сохраняются только значимые ко­
эффициенты регрессии. Эта величина интерпре­
тируется как дисперсия адекватности. По ней и 
дисперсии воспроизводимости строится стати­
стика Фишера и рассчитывается вероятность ее 
реализации. Решение об адекватности принима­
ется, если указанная вероятность ниже довери­
тельной. В противном случае модель считается 
неадекватной, что, как правило, означает потерю 
существенных факторов при ее построении.

Двухуровневое факторное планирование м о­
жет быть использовано для последовательной оп­
тимизации параметров исследуемого объекта или 
квалификационного эксперимента. Поскольку 
локальные оптимумы при этом достигаются в 
вершинах многомерных симплексов, соответ­
ствующих строкам двухуровневого плана, поиск 
глобального экстремума предлагается осуществ­
лять методом последовательных приближений. 
Последовательная оптимизация предусматривает 
использование точек достигнутых локальных 
экстремумов в качестве центров новых областей в 
параметрическом пространстве.

При использовании линейно-регрессионной 
модели поиск экстремума представляет собой за­
дачу линейного программирования для замкну­
той области факторных значений в виде много­
мерного симплекса. Локальный экстремум л и ­
нейной регрессии достигается при этом в одной 
из вершин области и, следовательно, равен экс­
тремальному усредненному измерению, соответ­
ствующему одной из строк плана эксперимента. 
Симплекс-планирование предусматривает вклю­
чение в факторную область также симплекса, 
симметричного рассмотренному. Ему соответ­
ствует план эксперимента с инвертированной 
матрицей факторов, а общая область поиска экс­
тремума согласно рис. 5 образуется исходным,
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Рис. 6. Статистическая обработка измерений.

симметричным и дополнительными симплекса­
ми, примыкающими к  началу координат.

При расширенном планировании, отображен­
ном на рис. 6, для формирования таблиц парамет­
ров используются исходный и инвертированный 
планы. В соответствии с этими таблицами прово­
дятся квалификационные испытания, в ходе ко ­
торых осуществляются кратные измерения. Об­
работка этих измерений осуществляется в два 
этапа. В ходе первичной обработки осуществля­
ется поиск экстремального усредненного измере­
ния, параметры которого сопоставляются новому 
центру диапазонов. Этому центру соответствует 
скорректированный диапазон параметров, ис­
пользуемый для реализации следующего прибли­
ж ения процедуры поиска. Если достигнутый в 
следующем приближении экстремум “экстре­
мальнее” предыдущего, процедура продолжается. 
В противном случае она останавливается и гло­
бальному экстремуму сопоставляется значение 
предыдущего локального. Параметризация кри­
териальной модели по результатам квалификаци­
онных испытаний в экстремальных условиях поз­
воляет, например, провести прогнозирование 
фрикционного износа в этих условиях и сформи­
ровать на этой основе гарантированные нормы 
износа.

Интересным примером применения статисти­
ческих методов в задачах виртуализации является 
факторное планирование в анализе критериев 
подобия [7]. Критериальные модели являются 
естественной базой для виртуализации квалифи­
кационных испытаний, поскольку последние ба­
зируются на физической модели исследуемого 
объекта или процесса в виде лабораторной уста­
новки. Эксперименты, проводимые на ней, поз­
воляют осуществить параметризацию критери­
альной модели, чтобы затем использовать ее для 
пересчета лабораторных результатов в эксплуата­
ционные характеристики, а также для обратного 
пересчета эксплуатационных условий в парамет­
ры квалификационных испытаний.

Важной задачей при обосновании инвариант­
ности используемых критериев подобия является 
их представление в виде функций от стандартных 
чисел подобия, поскольку их инвариантность 
обеспечивает инвариантность построенного кри­
терия. Как правило, эта функция является муль­
типликативно-степенной, т.е. представляется в 
виде:

K  = K 0N e  N e , (4)
где N 1, ..., N  — используемые числа подобия, а 
Рь ..., Р; — их степени в составе критерия.

Логарифмирование критерия (3) трансформирует 
мультипликативно-степенную функцию в линейную 
комбинацию lnK  + P1lnN1 + ... + р; ln  N ; = ln  K . Ло­
гарифмы чисел подобия интерпретируются как 
натуральные параметры, стандартным образом 
преобразуемые в двухуровневые факторы, а по­
строенная выше линейная комбинация для нату­
ральных параметров с априорно неопределенными 
коэффициентами трансформируется в линейную 
регрессию для этих факторов. Ее коэффициенты 
подлежат определению по результатам калибро­
вочных экспериментов. Для реш ения этой задачи 
традиционно используется двухуровневое ф ак­
торное планирование. Факторы, определяемые 
на основе натуральных параметров, являются не­
фиктивными, но могут быть дополнены фиктив­
ными факторами в составе линейно-регрессион­
ной модели.

М атрица двухуровневого планирования явля­
ется матрицей коэффициентов в линейной систе­
ме уравнений для коэффициентов регрессии, 
включая фиктивные. Правой частью этой систе­
мы являются “измерения” — значения логарифма 
критерия подобия, соответствующие границам 
натуральных параметров в составе линейной 
комбинации. Анализ значимости рассчитывае­
мых коэффициентов регрессии и адекватности 
линейно-регрессионной модели в целом осу­
ществляются стандартными статистическими ме­
тодами.
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В качестве примера предложенного подхода 
рассмотрим анализ критерия фрикционного и з­
носа в смазывающей жидкости. Данный крите­
рий имеет вид [8]:

к »  = PvAV.
р .N t

Здесь р — плотность изнашивающегося материа­
ла, v — скорость скольжения, AV — величина объ­
емного износа, р — коэффициент трения, N  — 
нормальная нагрузка на трущуюся поверхность, а 
t — длительность износа. Ф изический смысл это­
го критерия — отношение импульса износного 
материала к  импульсу силы трения.

Представим данный критерий в виде линей­
ной функции чисел подобия:

ln(Vw) = р0 + в(1п St) + p2(ln So) +
+ в3(1п Re) + в41(1п De),

где ево — коэффициент пропорциональности; 

St = — — число Струхаля (гомохронности), D — 

максимальный диаметр полосы износа шара;

So = ц у

р  N  A L  
D 2

— число Зоммерфельда, п — динами­

ческая вязкость жидкости, AL  — глубина износа 
р f vAL  ^

шара; Re = —---------число Рейнольдса, pf — плот-
п

ность жидкости; De = R e. /— — число Дина, d  —
\ D

минимальный диаметр полосы износа шара.

Для пересчета натуральных параметров в соот­
ветствующие факторы используем соотношения:

x  = 2 1n St -  (1n S t )min

(1n S t )max — (1n S t )min

X = 2 1n So -  (1n S o )min

(1n S o )max — (1n S o )min

x  = 2 In R e -  (1nRe)min

3 (1nRe)max -  (1nRe)min

x  = 2 1n De -  (1n D e )min

(1n D e )max -  (1n D e )min

-1 ; 

-1 ; 

--1 ; 

- 1 .

(5)

Границы натуральных параметров, рассчитан­
ные по результатам упомянутых выше экспери­
ментов, приведены в [7]. При этом граничным 
значениям натуральных параметров соответству­
ют значения факторов —1 и 1. Обратный пересчет 
факторов в натуральные параметры осуществля­
ется в соответствии с соотношениями:

1n St = (1n St)min + ((1n St)n ( 1 n  S t ) m in  )

1n So (1n S o )min + ((1n S o )max (1n S o )m in)

1n Re = (1n Re)min + ((1n Re)max -  (1n Re)m in)

1n De = (1n D e )min + ((1n D e )max -  (1n D e )m in)

X1 +  1 

^ ; 

X2 +  1 .

2

X3 +  1 

^ ; 

x 4 +  1 

2  .

Подставляя их в (4), получаем для регрессии кри­
терия относительно нефиктивных факторов 
1n(Vw) = b0 + Ь x1 + b2 x2 + b3 x3 + b4 x4, где:

(1n St)max + (1n St)n
b 0 =  P o  +  ' 2

+

+ (1n S o )max +  (1n S o )n +

+

(1n Re)max + (1n Re)n 

2

+ (1n D e )min

+

(1n De)
2

b  =  p , ( 1 n  S t)m
(1n S t )n

(6)

2

b2 = Р 2 ( ^ ° ) п
(1n So)n

b 3 = P: (1n Re)m ax -  (1n Re)m

(1n De)mb, - р . й і М п .

Построение регулярного плана для анализа 
влияния введенных факторов осуществляется на 
основе дробной реплики полного факторного 
эксперимента. При этом число m факторов в со­
ставе этого эксперимента должно удовлетворять
условию 2m-1 < l +1 < N  = 2m, где l — определен­
ное выше число нефиктивных факторов, а N  — 
общее число факторов, равное ближайшей мажо­
рирующей степени двойки. Учитывая это обстоя­
тельство, необходимо ввести в соотношение для 
регрессии дополнительные фиктивные факторы 
x5, x6, x7. В результате оно приобретает вид:

1n(Vw) = b0 + b  x1 + b2 x2 + b3 x3 +
+ b4 x4 + b5 x5 + b6 x6 + bj x7.

М атрица планирования при этом соответству­
ет дробной реплике 27-4 полного факторного пла­
на, которая приведена на рис. 7. Характерным 
свойством этой матрицы является центрирован­
ность ее столбцов, за исключением первого. От­
сюда вытекает, что свободный член b0 в выраже­
нии для регрессии равен среднему правых частей 
уравнений линейной системы. Исходя из этого, 
примем его в дальнейшем равным результату 
усреднения 1n(V») по всем проведенным экспе-
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риментам. Усеченная матрица плана относитель­
но коэффициентов регрессии для оставшихся 
факторов выделена на рис. 7. При расчете правых 
частей усеченной линейной системы уравнений 
относительно этих коэффициентов будем исхо­
дить из следующих соображений. Значение 
ln(VW) для данного эксперимента будем сопостав­
лять значению фактора xt =  —1, если в соответ­
ствии с (4) x  < 0, и значению xt =  1 в противном 
случае. Таким образом, каждому значению ln(VW) 
сопоставляет определенный набор факторов хь 
х2, х3, х4. Значения ln(VW) с одним и тем же набо­
ром факторов интерпретируются как повторяю­
щ иеся “измерения” для соответствующей строки 
плана. Для каждой такой группы “измерений” 
рассчитываются среднее и дисперсия.

Таким образом, для расчета коэффициентов 
регрессии b1, ..., b7 используется усеченная матри­
ца плана, а правая часть линейной системы пред­
ставляет собой усредненные “измерения” за вы ­
четом свободного члена. Вектор коэффициентов 
регрессии представляет собой решение этой ли­
нейной системы и рассчитывается путем умноже­
ния обращенной матрицы плана на определен­
ный выше вектор правых частей. При этом следу­
ет учитывать, что факторы х5, х6, х7 являются 
фиктивными и сумма квадратов соответствую­
щих им коэффициентов суммируется с усреднен­
ной дисперсией, рассчитанной по повторяю­
щ имся “измерениям” , давая дисперсию воспро­
изводимости а 2. Относя ее к  количеству 
нефиктивных факторов l =  4, мы получаем дис­
персию оценки соответствующих коэф фициен­
тов регрессии и ее среднеквадратичное отклоне­

ние sb = а .
Л

Для оценки значимости коэффициентов ре­
грессии при нефиктивных факторах b1, b4 ис-

b  |ь 4|пользуются статистики — , ..., — , распределен-
Sb Sb

ные по Стьюденту с числом степеней свободы l. 
Вероятности реализации этих статистик состав-

ляют T  J , . . . ,T  ^— J , где T, — распределение

Стьюдента с l степенями свободы. Решающее 
правило для подтверждения значимости i-го ко­

эффициента имеет вид T | b  | > P  = 0.9, где P  —
1. Sb J

доверительная вероятность принятия реш ения о 
значимости. Коэффициенты регрессии, для ко ­
торых эти условия не выполняются, считаются не­
значимыми и приравниваются нулю. Результаты 
расчетов, отображенные на рис. 4, показывают, что 
значимыми, т.е. ненулевыми, являю тся только 
коэф ф ициенты  b2 и b4, соответствующие числам 
подобия Зоммерфельда и Дина. Прочие коэф ф и­

циенты являются незначимыми и поэтому зави­
симость от критериев Струхаля и Рейнольдса иг­
норируется.

Для контроля адекватности полученной ре­
грессии рассчитывается рассогласование между 
усредненными “измерениями” и значениями ре­
грессии в каждой строке плана. Для расчета этих 
значений строка плана умножается на вектор зна­
чимых коэффициентов регрессии, отображен­
ный на рис. 7. Решение об адекватности линейно­
регрессионной модели принимается по критерию 
Кохрейна. Решающей при этом является стати­
стика Кохрейна C — отношение максимального 
квадрата отклонения к  сумме квадратов отклоне­
ний. Вероятность реализации этой статистики
составляет F N (C, 1, N ), где F  — распределение Ф и­
шера. Решающее правило при этом имеет следу­
ющий вид: принимается решение об адекватно­
сти, если вероятность реализации ниже довери­
тельного значения 0.9, и об отсутствии 
адекватности в противном случае. Результаты 
расчета статистики C и вероятности ее реализа­
ции также приведены на рис. 7. Поскольку полу­
ченная вероятность ниже доверительного значе­
ния, принимается гипотеза об адекватности по­
строенной линейно-регрессионной модели.

Для формирования окончательного вида кри­
терия подобия необходимо предварительно пре­
образовать значимые коэффициенты b2 и b4 в ко­
эффициенты в 2 и в4, входящие в (3). Это осу­
ществляется путем обращения соответствующих 
выражений в (5):

Vw ~ АоРгDee

в2 =
2b2

(ln  ̂ P )m ax — (ln  ̂ ^ Xn in

в4 = ____________ 2 b ____________

( l n  D e ) max -  ( l n  D e ) min

0.0498;

0.1792.

Проведенное рассмотрение показывает, что 
факторное планирование может быть использо­
вано для обоснования инвариантности широкого 
класса вводимых критериев подобия, а также для 
доказательства адекватности их представления в 
зависимости от стандартных чисел подобия. Пре­
имуществом предложенного подхода является то, 
что он может быть использован практически без 
ограничений общности и базируется на хорошо 
развитых методах факторного и статистического 
анализа.

Обычная методика оценки прецизионности 
соответствует стандартному подходу к  обработке 
комплексного эксперимента. Он отличается воз­
можным различием величин, измеряемых в по­
следовательных сериях. Основной в этих услови­
ях является задача исследования влияния учиты­
ваемых факторов на измеряемую величину.
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Матрица плана
1 -1 -1 -1 1 1 1 -1
1 1 -1 -1 -1 -1 1 1
1 -1 1 -1 -1 1 -1 1
1 1 1 -1 1 -1 -1 -1
1 -1 -1 1 1 -1 -1 -1
1 1 -1 1 -1 1 -1 -1
1 -1 1 1 -1 -1 1 -1

1 1 1 1 1 1 1

"Измерения" Регрессия Квадраты
отклонений

Статистика
Кохрейна

Вероятность
реализации Адекватность

-25.57585675 -25.57035835 3.02324Е-05 0.417425683 0.411504204 Истина
-25.63880024 -25.6829458 0.00194883 t
-25.57585675 -25.58135515 3.02324Е-05 /
-25.57854982 -25.4687677 0.012052114 /
-25.55386313 -25.57035835 0.000 2720 92 /
-25.73808816 -25.6829458 0.00304068 /
-25.57585675 -25.58135515 3.02324Е-05 /
-25.57585675 -25.4687677 0.011468064 /

Сумма квадратов 6.02887247В 8 степеней
свободыМаксимальный квадрат 0.012052114 J 1

Обращенная матрица
-0.25 0 -0.25 0 -0.25 0 -0.25
-0.25 -0.25 0 0 -0.25 -0.25 0
-0.25 -0.25 -0.25 -0.25 0 0 0

0 -0.25 -0.25 0 0 -0.25 -0.25
0 -0.25 0 -0.25 -0.25 0 -0.25
0 0 -0.25 -0.25 -0.25 -0.25 0

-0.25 0 0 0.25 0 -0.25 -0.25

За вычетом 
свободного 

члена

Коэффйцйентві
регрессии

Значимые
коэффйцйентві

регрессии

Статистика
Ствюдента

Вероятноств
реализации Значимоств

свободный член -25.57585675 -25.57585675 Истина
0 -0.005498404 0 0.184173249 0.568581219 Ложь

-0.062943491 0.050795322 0.050795322 1.70142817 0.917959944 Истина
0 0.016409141 0 0.549636725 0.694093165 Ложь

-0.002693072 0.056293726 0.056293726 1.885601419 0.933789265 Истина
-0.021993616 0.010910737 0 0.365463476 0.633364403 Ложь
-0.162231412 0.035732717 0 1.196894693 0.851283509 Ложь

0 0.041231121 0 1.381067942 0.880300618 Ложь

"Измерения" -25.5759 -25.6388 -25.5759 -25.5785 -25.5539 -25.73808816 -25.5758567
дисперсии 0 8.5Е-05 0 0 0.00308 0.00011924 0

Натуральные
параметры In(St) In(So) In(Re) In(De)

Дисперсия
воспроизводимости 0.00356517

max 11.400Д -10.4819' \  1.63492 0.83988
CKO нефиктивных 

коэффициентов 0.02985452

min 11.1814 ч г  12.5203 ' 0.69211' \  0.21155,
Доверительная

вероятность 0.9
Границы натуральных параметров
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Исследование воспроизводимости является в 
этих условиях вспомогательным и предназначено 
для отделения влияния погрешности измерений 
от влияния учитываемых факторов. И ная ситуа­
ция возникает при анализе прецизионности меж­
лабораторных испытаний. Исследование влия­
ния факторов при этом становится вторичным, а 
главным становится исследование межлабора­
торной воспроизводимости [9]. Задачей межлабо­
раторных сравнительных испытаний является 
анализ компетентности лабораторий, а также их 
выбраковка по признаку некомпетентности. Ниже 
разрабатывается статистический алгоритм анализа 
компетентности лабораторий, участвующих в ука­
занных испытаниях. Алгоритм базируется на пред­
варительной стандартизации проводимых измере­
ний путем преобразования их в соответствующие 
отношения Стьюдента. Сформулированы условия 
некомпетентности лаборатории в случае ано­
мально большой ош ибки измерений и в случае 
нескольких умеренных ошибок.

В основе данного анализа лежит подход, 
предусматривающий сравнительные измерения 
разнотипных стандартных образцов веществ и 
материалов, а также их рациональную обработку 
с использованием методов дисперсионного ана­
лиза. Целью последнего является разложение 
суммарной дисперсии на две величины: диспер­
сию, обусловленную техникой эксперимента, и 
дисперсию, вызванную действием исследуемого 
фактора. В случае многофакторного эксперимента 
определяются дисперсии, соответствующие раз­
личным факторам и их взаимодействиям, а также 
оценивается статистическая значимость этих вели­
чин с учетом ошибки воспроизводимости.

Компетентность лаборатории определяется 
воспроизводимостью результатов сравнительных 
испытаний, которая обеспечивается в свою оче­
редь статистической однородностью выборки 
проведенных измерений. Традиционными мето­
дами анализа этой однородности являются срав­
нительный анализ сериальных дисперсий иссле­
дуемой выборки или сериальных стьюдентовых 
отношений. Довольно часто для реш ения этой за­
дачи применяются следующие параметрические 
критерии: Кохрейна, базирующийся на сравне­
нии максимума сериальных дисперсий с их сум­
мой, и Граббса (или Хокинса), базирующийся на 
анализе аномальности экстремальных значений в 
сериальных выборках стьюдентовых отношений 
для измерений.

Предварительным этапом обработки является 
стандартизация производимых измерений. Для 
данного стандартного образца она осуществляет­
ся путем перехода от измерений характеристики 
этого образца к  дробям Стьюдента, построенным 
в соответствии с этими измерениями. Последние 
формируются в соответствии с соотношениями:

^ =
x  -  m

X  xk
m = k=1

L

s =
X  (Xk -  m)
k=1

L - 1

s

2

где X,- — межлабораторные измерения стандартно­
го образца; m, s — величины среднего и СКО из­
мерений; L  — количество лабораторий-участниц.

В этих условиях для реш ения задачи обработки 
стандартизированных измерений естественно ис­
пользовать критерий Хокинса с выборочными 
средними и СКО, рассчитываемыми по сериаль­
ным выборкам. Решающими статистиками в этом 
случае являются Y  = max и y  = m in , а усло-i=1...n i=1...n
вия аномальности крайних измерений в серии 
принимают вид:

(2Tl- i(H) -  1)L > P,
H  = max(| Y  |, |y).

Это условие можно интерпретировать как пер­
вое условие некомпетентности: лаборатория, в 
которой проведено соответствующее ^ измере­
ние, считается некомпетентной.

Еще одно условие некомпетентности связано с 
подсчетом неудовлетворительных измерений из 
всех проведенных в данной лаборатории. Удовле­
творительными считаются измерения, близкие к 
среднему m, а неудовлетворительными — сильно 
отклоняющиеся от него. Поскольку эти измере­
ния относятся к  различным образцам, они также 
предварительно стандартизируются путем преоб­
разования в отношения Стьюдента. При переходе 
к  ним удовлетворительными считаются значения 
дробей, расположенные в окрестности 0, а неудо­
влетворительными — лежащие вне этой окрест­
ности.

Зададимся вероятностью p  неудовлетвори­
тельности измерения. Учитывая, что дроби Стью­
дента имеют T-распределение c L  — 1 степенью 
свободы, находим для порога H  принятия реш е­
ния об указанной неудовлетворительности:

2Tl- 1(H) -  1 = 1 -  p. (8)
Удовлетворительным считается значение дро­

би Стьюдента меньшее Н, а неудовлетворитель­
ным — большее Н. Распределение вероятностей 
количества неудовлетворительных измерений n 
из N  проведенных в данной лаборатории является 
биномиальным с параметрами p  и N. Задаваясь 
доверительной вероятностью P II выбраковки по 
числу неудовлетворительных изм ерений, полу­
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чаем реш аю щ ее правило для указанной вы бра­
ковки:

n
£  CkNp k(1 -  p)N-k > P„.
k=0

Условие (4) интерпретируется как второе усло­
вие некомпетентности. Лаборатория, в которой 
из N  проведенных измерений n являются неудо­
влетворительными, считается некомпетентной 
при выполнении этого условия и компетентной в 
противном случае.

Рассмотрим смысл выведенных условий не­
компетентности. Для этого сравним условия (6) и 
(7) в предположении, что Р1 =  1 — р. Предполагая 
также, что в (6) имеет место равенство, находим 
из этого сравнения, что Е, > H. Таким образом, 
первое условие некомпетентности выполняется в 
случае аномальной ошибки хотя бы одного из 
проведенных измерений. Второе условие означа­
ет, что лаборатория считается некомпетентной в 
случае нескольких умеренных ошибок в прове­
денных измерениях.

М одифицированный алгоритм контроля меж­
лабораторной воспроизводимости применяется в 
условиях возможного изменения измеряемых ве­
личин. Использование выравнивания измерений 
путем перехода к  дробям Стьюдента позволяет 
применять его без всяких ограничений. Все это 
дает возможность упростить алгоритм контроля 
воспроизводимости и использовать его в качестве 
основы для коррекции стандартных методик ука­
занного контроля.

Эффективность применения дробных реплик 
полного факторного плана возрастает с ростом 
числа нефиктивных факторов. Она также зависит 
от удачного выбора системы смеш ивания линей­
ных эффектов с эффектами взаимодействия ф ак­
торов, а также рациональности схемы факторных 
экспериментов в случае значимости отдельных 
взаимодействий. При этом априорные сведения 
об указанных взаимодействиях зачастую оказы­
ваются не только желательными, но и необходи­
мыми. Ниже рассмотрен несколько иной, интуи­
тивный метод ранжирования факторов в линей­
но-регрессионной модели с использованием 
насыщенных планов и последующем отсеивании 
наименее нагруженных факторов [10]. Его основ­
ным преимуществом, наряду с простотой реали­
зации, является использование при анализе толь­
ко нефиктивных факторов.

Предварительным этапом рассматриваемого 
подхода является ранжирование факторов по зна­
чимости с использованием насыщенных планов. 
Этим планам соответствует линейно-регрессион­
ная модель вида y  = b0 + b  x1 + .... + bkxk, коэф ф и­
циенты которой определяются из системы урав­
нений:

b o + bix ii + .... + bkxki = У і ;
<................................................. (9)

b o + bi xik + .... + bkxkk = yN .
М атрица этой системы является невырожден­

ной матрицей насыщенного плана и вследствие 
этого указанная система разрешается однознач­
но. Значимость факторов x1, ..., xk в линейно-ре­
грессионной модели будем определять относи­

тельными нагрузками L t =  — , где А =  ymax — ymin —
А

диапазон измерений в серии, i = 1, ..., k. Рассмот­
рим ситуацию, когда число k  исследуемых факто­
ров удовлетворяет условию 2n — 1 =  l < k  < 2n +1 — 1, 
где n — число факторов полного факторного экс­
перимента, соответствующего регулярному на­
сыщенному плану. Этой ситуации соответствует 
набор регулярных насыщенных планов для l ф ак­
торов, выбранных из общего числа факторов k . 
Число этих планов и, следовательно, необходи­
мое число серий экспериментов равно P  =  С[ .

Воспользуемся для построения указанных 
планов методом производящих функций. П о­
следние представляют собой формальные сте­
пенные ряды, конечные или Тейлора для анали­
тической функции. В случае комбинаторного 
анализа сочетаний используется тот факт, что 
при образовании сочетания осуществляется неза­
висимый отбор элементов. Правило умножения 
вероятностей позволяет использовать представ­
ление производящей функции в виде произведе­
ния линейных двучленов от независимой пере­
менной. Коэффициенты разложения этого про­
изведения соответствуют коэффициентам при 
различных сочетаниях. Предположим в качестве 
примера, что исследуется влияние пяти факторов 
с помощью планов, охватывающих три фактора. 
Производящая функция в этом случае имеет вид 
n ( t ) = (1 + x t ) •... • (1 + x5t). После проведения пе­
ремножения находим для коэффициентов при 
степенях t:

t0: 1;

t : x1 + .... + x5;

t2: x1 x2 + x1 x3 + x2 x3 + x1 x4 + x2 x4 +
+ x3 x4 + x1 x5 + x2 x5 + x3 x5 + x4 x5;

t : x1 x2 x3 + x1 x2 x4 + x1 x3 x4 + x2 x3 x4 +
+ x1 x2 x5 + x1 x3 x5 + x1 x4 x5 + x2 x3 x5 + x2 x4 x5 + x3 x4 x5; 

t4 : x1 x2x3x4 + x1 x2x3x5 + x1 x2x4x5 + x1 x3x4x5 + x2x3x4x5; 

t5 : x1 x2x3x4x5.
Эти коэффициенты интерпретируются как на­

боры насыщенных планов, соответствующих вы ­
боркам определенного числа факторов из пяти.
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Выборкам, включающим три фактора из пяти, 
соответствует коэф ф ициент при t3, т.е. набор 
планов вида x1 x2x3 + x1 x2 x4 + x1 x3x4 + x2x3х4 + 
+ x1 x2x5 + x1 x3x5 + x1 x4x5 + x2x3x5 + x2x4x5, соот­
ветствующих репликам 25-3. Для каждого из вы­
бранных по такому принципу планов проводится 
серия троекратно повторяющихся эксперимен­
тов. Коэффициенты регрессии для каждого из 
этих планов рассчитываются однозначно в соот­
ветствии с (8), где y 1, . . . ,y N интерпретируются как 
медианы повторяющихся измерений. В свою оче­
редь, по найденным коэффициентам рассчиты­
ваются нагрузки для факторов, охватываемых 
данной серией. Поскольку каждый фактор охва­
тывается P  — 1 серией экспериментов, для него 
получается то же число относительных нагрузок 
Ьп, ..., LiP-1., рассчитываемых с учетом изменения 
диапазона измерений от серии к  серии. Характе­
ристиками значимости факторов считаются м ак­
симальные нагрузки из полученных L imax = 
= max(Ln, L iP), i = 1, ..., k, по которым и осу­
ществляется ранжирование.

О тносительны е м аксим альны е нагрузки  
L 1max, ..., Lkmax можно также использовать для ра­
ционального отсеивания незначимых факторов. 
Предположим без ограничения общности, что 
ряд L 1max, ..., Lkmax представляет собой результат 
ранжирования нагрузок по убыванию, и образуем

L1m Lk m a x , где L = L 1max*эквивалентный ряд
L L

Выставим порог по значимости, например, h =  
=  0.05, и все факторы, удовлетворяющие условию

imax < h, будем считать незначимыми. Этот ин ­

туитивный метод отсеивания более прост в срав­
нении с традиционным статистическим отсеива­
нием. Его основным преимуществом, наряду с 
простотой реализации, является использование 
при анализе только нефиктивных факторов. Ос­
новным же недостатком, наряду с интуитивно­
стью, является отсутствие регулярной методики 
выбора порога значимости, который приходится 
выбирать интуитивно.

Проведенное рассмотрение показывает, что 
статистическая составляющая виртуального ин ­
струментария охватывает широкий круг задач обра­
ботки результатов квалификации. Используемые 
при этом процедуры приведены к  аналитическому 
виду и обеспечивают достаточную строгость анали­
за. Вместе с тем, они базируются на стандартных 
подходах и сравнительно просты в обращении.

ВЫВОДЫ
1. Важной составляющей виртуализационного 

инструментария является статистическая состав­
ляю щ ая для реш ения следующих задач: иденти­

фикации статистических моделей по результатам 
квалификационных испытаний, параметризации 
критериальных моделей для проведения прогно­
зирования в рамках виртуальной квалификации, 
синтеза регрессионных моделей, статистического 
анализа их адекватности и последовательной оп­
тимизации в ходе факторного планирования. 
При этом линейность регрессионной модели поз­
воляет осуществить контроль значимости факто­
ров и полноты их системы с использованием тра­
диционных статистических методов, а также оп­
тимизацию параметров с помощью методов 
линейного программирования.

2. И дентификация распределений измерений 
различных параметров нефтепродуктов указыва­
ет на их ненормальность. В качестве альтернатив­
ной аппроксимации бимодального распределе­
ния плотности было предложено использовать 
многопараметрическое распределение, представ­
ляющее собой сумму различающихся нормаль­
ных. Одномодальные распределения прочих ха­
рактеристик аппроксимируются по Вейбуллу. 
Параметризация построенных распределений 
осуществлялась методом моментов, что обеспе­
чивает удовлетворительность используемых ап­
проксимаций.

3. Для оценки воспроизводимости результатов 
квалификационных экспериментов были по­
строены аналитические распределения статисти­
ки Кохрейна на базе F  -распределения Фишера и 
статистики Граббса на базе Г-распределения 
Стьюдента. Показано, что предварительная нор­
мализация позволяет избежать необоснованного 
заключения о неоднородности исследуемых вы­
борок. Тем самым снижается вероятность ошиб­
ки первого рода при принятии реш ения о воспро­
изводимости результатов квалификационного 
эксперимента.

4. Параметризацию критериальной модели по 
результатам квалификационных испытаний 
предложено проводить по результатам прогнози­
рования эффекта в экстремальных условиях, что 
позволяет сформировать гарантированные ква­
лификационные нормативы. Предварительный 
выбор экстремальных условий испытаний при 
квалификационном нормировании предложено 
осуществлять методом последовательных при­
ближений с использованием факторного плани­
рования.

5. Предложен подход для обоснования инвари­
антности широкого класса критериев подобия. 
Подход базируется на интерпретации логарифма 
критерия как линейной формы от логарифмов чи­
сел подобия, трактуемых как независимые факто­
ры. Оценка коэффициентов указанной формы — 
нагрузок факторов — осуществляется с использо­
ванием факторного анализа и включает также до­
казательство адекватности указанного представ­

ВЕСТНИК НАЦИОНАЛЬНОГО ИССЛЕДОВАТЕЛЬСКОГО ЯДЕРНОГО УНИВЕРСИТЕТА “МИФИ” том 9 № 1 2020



80 МОИСЕЕВ

ления. Преимуществом предложенного подхода 
является возможность его применения без огра­
ничений общности.

6. Разработан интуитивный метод ранжирова­
ния факторов в линейно-регрессионной модели с 
использованием насыщенных планов и  последу­
ющем отсеивании наименее нагруженных факто­
ров. Его основным преимуществом, наряду с про­
стотой реализации, является использование при 
анализе только нефиктивных факторов, а основ­
ным недостатком — отсутствие регулярной мето­
дики установления порогов значимости, который 
приходится выбирать интуитивно.
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Abstract-Essential component of virtual tool is statistical one used for statistical models identification on 
qualification tests results, criteria models parameterization for forecasting at qualification tests, regression 
models synthesis, their optimization and adequateness analysis at factor planning. Regression model linearity 
allows controlling factors significance using standard statistical methods and performing model optimization 
using linear programming. At oils characteristics identification their non-normality was shown. To form ra­
tional processing algorithms some alternative approximations were formed. Bimodal density distribution was 
approximated with sum of different normal ones. One -  modal distributions of other characteristics were ap­
proximated with Weibull distributions. Parameterization of these distributions was performed using mo­
ment’s method. For reproducibility estimation analytical Cochran distribution on the base of Fisher distri­
bution and analytical Grabbs distribution on the base of Student distribution were developed. It was shown 
that preliminary normalization allows avoiding error decision about result reproducibility. Criteria model pa­
rameterization was proposed to perform on effect forecast at extremal conditions that allows to guaranty qual­
ification normative. Preliminary choice of these conditions is realized by using step-by-step approach in the 
course of factor analysis. Developed method for similarity criteria synthesis is based on criterion logarithm 
presentation as linear form of some similarity numbers interpreted as independent factors. Coefficients of this 
form were estimated using factor analysis. Also the intuitive method of factors ranking in linear form using 
saturated plans and least significant factors rejection was developed. Its base advantage is fictive factors ex­
clusion and base disadvantage -  regular method absence for significance thresholds set.
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