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Метод построения виртуальных анализаторов в условиях малой обучающей выборки для управления 

качеством целевых продуктов фракционатора установки гидрокрекинга 
 
Рассматривается задача повышения точности виртуальных анализаторов показателей противоизносных 

свойств и воспламеняемости целевых продуктов фракционатора установки гидрокрекинга в условиях малой 
обучающей выборки. Предложен метод построения виртуальных анализаторов показателей качества целевых 
продуктов, не относящихся к группе показателей испаряемости. В составе метода используется алгоритм 
расширения малой обучающей выборки с учетом введенного показателя разреженности. Показана 
эффективность предложенного метода в сравнении с подходами к построению виртуальных анализаторов 
без расширения обучающей выборки или с расширением обучающей выборки без учета показателя 
разреженности на примере моделирования таких показателей качества как кинематическая вязкость 
среднего дистиллята при 40°C и температура вспышки керосиновой фракции в закрытом тигле.  
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Shtakin D.V., Snegiryov O.Yu., Torgashov A.Yu. Soft sensor development based on small training sample for quality 
control of hydrocracker’s fractionator products 
 
The paper discusses the improvement of the accuracy of soft sensors of anti-wear properties and flammability 
indicators of hydrocracker fractionator’s products in small training sample conditions. It offers a soft sensor 
development technique for product properties not related with volatility. The technique includes an algorithm for small 
sample expansion with reference to the introduced sparsity index. The method’s effectiveness is demonstrated as 
against the approaches to soft sensor development without training sample extension or with its extension but not 
allowing for sparsity index. Kinematic viscosity of mid distillate at 40 C and kerosene flash point in a closed crucible 
were chosen for comparison.  
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