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Реологическое поведение водных суспензий на основе наноразмерных частиц диоксида кремния сильно зависит
от динамической вязкости, которая непосредственно влияет на применение наножидкостей. Целью данной работы яв-
ляются разработка и валидация моделей для прогнозирования динамической вязкости от независимых входных пара-
метров: концентрации диоксида кремния SiO2, кислотности рН, а также скорости сдвига γ. Проведен анализ влияния
состава суспензии на ее динамическую вязкость. Выявлены статистически однородные по составу группы суспензий,
в рамках которых возможна взаимозаменяемость составов. Показано, что при малых скоростях сдвига реологиче-
ские свойства суспензий существенно отличаются от свойств, полученных на более высоких скоростях. Установлены
значимые положительные корреляции динамической вязкости суспензии с концентрацией SiO2 и кислотностью рН,
отрицательные — со скоростью сдвига γ. Построены регрессионные модели с регуляризацией зависимости динамиче-
ской вязкости η от концентраций SiO2, NaOH, H3PO4, ПАВ (поверхностно-активное вещество), ЭДА (этилендиамин),
скорости сдвига γ. Для более точного прогнозирования динамической вязкости были обучены модели с применением
алгоритмов нейросетевых технологий и машинного обучения (многослойного перцептрона MLP, сети радиальной
базисной функции RBF, метода опорных векторов SVM, метода случайного леса RF). Эффективность построенных
моделей оценивалась с использованием различных статистических метрик, включая среднюю абсолютную ошибку
аппроксимации (MAE), среднюю квадратическую ошибку (MSE), коэффициент детерминации R2, средний процент
абсолютного относительного отклонения (AARD%). Модель RF показала себя как лучшая модель на обучающей и те-
стовой выборках. Определен вклад каждой компоненты в построенную модель, показано, что наибольшее влияние на
динамическую вязкость оказывает концентрация SiO2, далее кислотность рН и скорость сдвига γ. Точность предлага-
емых моделей сравнивается с точностью ранее опубликованных в литературе моделей. Результаты подтверждают, что
разработанные модели можно рассматривать как практический инструмент для изучения поведения наножидкостей,
в которых используются водные суспензии на основе наноразмерных частиц диоксида кремния.
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The rheological behavior of aqueous suspensions based on nanoscale silicon dioxide particles strongly depends on the
dynamic viscosity, which affects directly the use of nanofluids. The purpose of this work is to develop and validate models
for predicting dynamic viscosity from independent input parameters: silicon dioxide concentration SiO2, pH acidity, and
shear rate γ. The influence of the suspension composition on its dynamic viscosity is analyzed. Groups of suspensions with
statistically homogeneous composition have been identified, within which the interchangeability of compositions is possible.
It is shown that at low shear rates, the rheological properties of suspensions differ significantly from those obtained at higher
speeds. Significant positive correlations of the dynamic viscosity of the suspension with SiO2 concentration and pH acidity
were established, and negative correlations with the shear rate γ. Regression models with regularization of the dependence
of the dynamic viscosity n on the concentrations of SiO2, NaOH, H3PO4, surfactant (surfactant), EDA (ethylenediamine),
shear rate γ were constructed. For more accurate prediction of dynamic viscosity, the models using algorithms of neural
network technologies and machine learning (MLP multilayer perceptron, RBF radial basis function network, SVM support
vector method, RF random forest method) were trained. The effectiveness of the constructed models was evaluated using
various statistical metrics, including the average absolute approximation error (MAE), the average quadratic error (MSE),
the coefficient of determination R2, and the average percentage of absolute relative deviation (AARD%). The RF model
proved to be the best model in the training and test samples. The contribution of each component to the constructed model
is determined. It is shown that the concentration of SiO2 has the greatest influence on the dynamic viscosity, followed by pH
acidity and shear rate γ. The accuracy of the proposed models is compared to the accuracy of models previously published.
The results confirm that the developed models can be considered as a practical tool for studying the behavior of nanofluids,
which use aqueous suspensions based on nanoscale particles of silicon dioxide.
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1. Введение

Высококонцентрированные суспензии диоксида кремния представляют собой наножидко-
сти, которые широко применяются при разработке новых материалов, обладающих уникальными
свойствами и регулируемой структурой. На основе коллоидных композиций диоксида кремния
изготавливаются полировочные покрытия и стекла, катализаторы и адсорбенты, термоизоля-
ционные и звукоизоляционные пористые материалы, буровые растворы и другие наноматери-
алы [Айлер, 1982; Брыков, 2009; Готтштайн, 2009].

Наножидкости используются для улучшения свойств материалов, поэтому исследования
в основном сосредоточены на изучении и моделировании этих свойств. Поведение наножидко-
сти всегда связано с фильтрацией, поэтому важнейшим параметром высококонцентрированных
суспензий с наночастицами является вязкость. Вязкость представляет собой способность сопро-
тивляться потоку и определяет реологические свойства наножидкости [Рудяк, 2015; Mehrabi,
Sharifpur, Meyer, 2013; Murshed, Estellé, 2017; Payzullaev et al., 2023]. Среди различных теплофи-
зических свойств наножидкостей вязкость имеет решающее значение в приложениях, связанных
с разработкой и эксплуатацией наноматериалов. Поэтому прогнозирование вязкости имеет важ-
ное значение, несмотря на сложность протекания гидродинамических и межчастичных взаимо-
действий в наножидкостях [Mehrabi, Sharifpur, Meyer, 2013].

За последние два десятилетия были проведены экспериментальные и теоретические иссле-
дования по оценке влияния на вязкость наножидкости различных параметров, таких как объем-
ная концентрация твердого вещества, размер и форма наночастиц, скорость сдвига, кислотность
рН, наличие поверхностно-активного вещества [Das, Putra, Roetzel, 2003; Zhang et al., 2005;
Zhang, Gu, 2005; Рудяк и др., 2006; Nguyen et al., 2007a; Murshed, Leong, Yang, 2008; Wang, Li,
2009; Катнов, Степин, 2011; Abareshi et al., 2011; Tiwari, Ghosh, Sarkar, 2012; Mahbubul, Saidur,
Amalina, 2012; Drzazga et al., 2013; Sundar et al., 2013; Rudyak, Dimov, Kuznetsov, 2013; Sharifpur,
Adio, Meyer, 2015; Рудяк и др., 2016; Akilu et al., 2016; Рудяк, Минаков, Пряжников, 2018; Че-
репанов, Попов, 2017; Минаков и др., 2018; Buitrago-Rincon et al., 2022; Ajeena, Farkas, Vı́g,
2023].

Оценка вязкости по экспериментальным данным является наиболее точной, но проведе-
ние лабораторных экспериментов является достаточно дорогостоящей процедурой [Hemmati-
Sarapardeh et al., 2018]. Поэтому для оценки влияния параметров на вязкость наножидкости ис-
пользуются три подхода: теоретический, регрессионные модели (так называемые эмпирические
корреляции) и использование моделей искусственных нейронных сетей и алгоритмов машинно-
го обучения [Einstein, 1906; Brinkman, 1952; Namburu et al., 2007a; Рудяк, 2015; Рудяк, Минаков,
Пряжников, 2018; Hemmati-Sarapardeh et al., 2018].

На основе законов переноса получены функциональные зависимости вязкости от разных
параметров, однако данные модели не могут быть применены для всех наножидкостей, посколь-
ку при их выводе всегда имели место определенные ограничения [Sundar et al., 2013; Рудяк,
2015; Sharma, Tiwari, Dixit, 2016; Рудяк, Минаков, Пряжников, 2018].

По экспериментальным данным оценены корреляции, которые представляют собой ре-
грессионные модели вязкости от концентрации твердых частиц, размера и формы наночастиц,
температуры, скорости сдвига и других параметров [Maiga et al., 2004; Zhang et al., 2005; Chen
et al., 2007; Nguyen et al., 2007a; Namburu et al., 2007a; Chandrasekar, Suresh, Chandra Bose, 2010;
Jamshidi et al., 2012; Tiwari, Ghosh, Sarkar, 2012; Sundar et al., 2013; Meybodi et al., 2016; Hemmati-
Sarapardeh, Mohagheghian, 2017; Khodadadi al., 2018; Karimipour et al., 2018; Vakilinejad et al.,
2020; Ahmad, Mahmood, Hashim, 2021; Пряжников и др., 2023]. Описание различных теоретиче-
ских моделей и эмпирических корреляций вязкости дано в [Murshed, Estellé, 2017; Patra, Nayak,
Misra, 2020]. Большинство этих моделей основано на результатах измерений определенного типа
наножидкости и недостаточно для прогнозирования вязкости других видов наножидкостей.
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В последние годы для исследования свойств наножидкостей используются модели ис-
кусственного интеллекта, включая искусственные нейронные сети многослойного персептро-
на (MLP) и с генетическим алгоритмом (GA-NN), с радиальной базисной функцией (RBF),
а также алгоритм машинного обучения на основе опорных векторов наименьших квадратов
(LS SVM) [Karimi, Yousefi, Rahimi, 2011; Mehrabi, Sharifpur, Meyer, 2013; Atashrouz, Pazuki,
Alimoradi, 2014; Heidari, Sobati, Movahedirad, 2016; Hemmat Esfe et al., 2016; Barati-Harooni,
Najafi-Marghmaleki, 2016; Akbari et al., 2017; Zhao, Li, 2017; Ansari et al., 2018; Rostami et al.,
2018; Karkevandi-Talkhooncheh et al., 2018; Baghban et al., 2019; Hemmat Esfe et al., 2019; Vaferi,
2020; Sadeghzadeh et al., 2020; Durgam, Kadam, 2021]. Обзор и анализ моделей эмпирических
корреляций, нейронных сетей и машинного обучения вязкости и других свойств наножидкостей
представлены в работах [Hemmati-Sarapardeh et al., 2018; Ramezanizadeh et al., 2019; Гаджимаго-
медова и др., 2022].

В работе [Hemmati-Sarapardeh et al., 2021] авторы предлагают современную технологию
интеллектуальной системы (CMIS), которая используется для создания прогнозирующей модели
относительной вязкости наножидкостей на водной основе. Данная система включает модель мно-
гослойного персептрона (MLP), обученную с помощью метода Левенберга –Марквардта (LM),
модель MLP, обученную с помощью байесовской регуляризации (BR) и подхода радиальной
базисной функции (RBF). Алгоритм случайного леса (RF) также использовался для прогнози-
рования вязкости наножидкостей [Gholizadeh et al., 2020]. В представленной модели входными
параметрами были температура, доля твердого объема, вязкость базовой жидкости, размер на-
ночастиц и плотность наночастиц, оценена чувствительность модели к входным параметрам.
Эволюционный алгоритм GEP адаптирован для получения оценки зависимости вязкости нано-
жидкостей на водной основе от объемной доли и размера наночастиц [Mahdaviara et al., 2021].
Здесь анализ чувствительности модели на входные параметры показал, что вязкость более чув-
ствительна к объемной доле наночастиц. В многопоточной нейронной сети (MFNN) для более
точного прогнозирования вязкости наножидкостей рассматриваются два вида данных: данные
высокой точности (экспериментальные данные) и данные низкой точности (данные, полученные
по известным теоретическим моделям, которые включают в себя физические законы, лежащие
в основе фильтрации наножидкостей [Esfahani, 2023]). Модель MFNN состоит из двух основ-
ных NN: нейронная сеть низкой точности, NNL, которая обрабатывает данные, полученные из
теоретических моделей; вторая — нейронная сеть высокой точности, NNH, которая обрабаты-
вает данные, полученные в результате экспериментальных измерений. Такой подход позволил
повысить точность моделирования вязкости наножидкостей в сравнении с другими моделями.

Анализ схем моделирования и алгоритмов машинного обучения для моделирования рео-
логического поведения жидкости, в том числе и наножидкостей, проводится в [Bahiuddin et al.,
2024]. Здесь сформулированы общие цели для моделей жидкости: корреляция кривой течения,
зависимость реологического поведения от переменных, пространственно-временной анализ. От-
мечается, что модели для одного типа часто могут адаптироваться к аналогичному поведению
в других жидкостях. Более простые алгоритмы, такие как нейронные сети прямого распростра-
нения и регрессия опорных векторов, обычно достаточны для случаев с узкой изменчивостью
и небольшими наборами данных. Гибридные подходы, сочетающие метаэвристическую оптими-
зацию с машинным обучением, подходят для сложных сценариев с несколькими переменными
и большими наборами данных.

Таким образом, использование регрессионных моделей и моделей искусственного интел-
лекта позволило значительно улучшить прогнозные качества моделирования вязкости наножид-
костей. Ряд моделей может быть адаптирован к аналогичному поведению различных наножидко-
стей, однако общая модель поведения вязкости с учетом особенностей протекания фильтрации
конкретной наножидкости окончательно не определена. Поэтому исследования наножидкостей
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с особенностями протекания процессов требуют разработки новых моделей с учетом имеющихся
знаний в данной области.

В данной работе рассматриваются высококонцентрированные суспензии диоксида крем-
ния SiO2, которые являются кинетически неустойчивыми системами, что приводит к снижению
производительности и ухудшению качества наноматериалов. Для повышения стабильности вы-
сококонцентрированных суспензий на основе различных марок аэросилов в композицию вводят
специальные стабилизирующие добавки и поверхностно-активные вещества (ПАВ), концентра-
цией которых можно изменять лиотропные свойства суспензии и тем самым препятствовать об-
разованию структур. Динамическая вязкость является важнейшей реологической характеристи-
кой таких водных суспензий, поскольку ее варьирование определяет тиксотропные и реопексные
свойства суспензий.

Исследование коллоидной устойчивости наносуспензий, полученных разбавлением кон-
центрированных силиказолей, проведено в работе [Торнер, 1977]. Рассмотрен широкий диапа-
зон массовых концентраций наночастиц (от 1 до 50 масс. %) и средних размеров первичных
частиц (от 10 до 35 нм), получены зависимости динамической вязкости наносуспензий от кон-
центрации и размера наночастиц, построены эмпирические корреляции в широком диапазоне
концентраций частиц. Реологическое поведение стабильных высококонцентрированных суспен-
зий с низкой вязкостью, которые могут быть использованы на стадии полировки пластин мо-
нокристаллического кремния и других полупроводниковых материалов, исследовано в [Косенок
и др., 2011]. Здесь изучены процессы структурообразования и агрегатообразования в суспензиях
при стабилизации их органическими и неорганическими веществами и поверхностно-активны-
ми добавками. Показано, что относительно небольшие добавки ПАВ приводят к резкому измене-
нию вязкости. Отклонение от этих оптимальных соотношений в составе композиций уменьшает
стабильность или приводит к формированию кремниевого геля. Реологическое поведение ком-
позиционных суспензий на основе силикатного золя и наноразмерных частиц диоксида кремния
исследовано в [Косенок и др., 2014; Косенок и др., 2022]. Установлены законы, описывающие
поведение эффективной вязкости от степени равновесного разрушения и тиксотропное восста-
новление связей структуры в процессе течения композиционной суспензии, которые сравнива-
ются с результатами, полученными экспериментальным путем. Теплопроводность и вязкость
наножидкостей с SiO2 в различных смесях базовых жидкостей ПАВ (этиленгликоль) и воды
с различным соотношением компонентов по объему исследованы в [Talib et al., 2015]. Отме-
чены рост теплопроводности и уменьшение вязкости при снижении содержания ПАВ в смеси.
Эмпирические корреляции вязкости и ПАВ (глицерин/этиленгликоль — 60 : 40) при концентра-
ции частиц SiO2 от 1,0 до 4,0 об. % в диапазоне температур 20–80 ◦C установлены в [Akilu
et al., 2016]. В [Prasad et al., 2022] изучены стабильность, вязкость и теплопроводность на-
ножидкости кобальта и диоксида кремния в водных суспензиях, где в качестве ПАВ исполь-
зовался глицерин. Отмечается возрастание вязкости в сравнении с наножидкостью без ПАВ,
представлены эмпирические корреляции теплопроводности и вязкости от температуры и кон-
центрации SiO2.

Экспериментальные исследования показали, что добавление стабилизирующих добавок
и ПАВ изменяет вязкость водных суспензий на основе наноразмерных частиц диоксида крем-
ния. Значит, варьируя значениями концентрации SiO2, стабилизирующих добавок и ПАВ, можно
получать наножидкости с требуемыми функциональными свойствами.

Целью данной работы является разработка моделей для прогнозирования динамической
вязкости концентрированных водных суспензий на основе наноразмерных частиц диоксида
кремния. На основе построенных моделей было оценено влияние состава водных суспензий
на динамическую вязкость, выявлены закономерности в экспериментальных данных.
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2. Материалы и инструменты

Для изготовления водных суспензий на основе диоксида кремния применялись следующие
химические вещества: наноразмерный порошок диоксида кремния SiO2 с удельной поверхно-
стью 50 м2/г, ОХ-50 (Evonik); этилендиамин (ЭДА); гидроксид натрия (NaOH); ортофосфорная
кислота (H3PO4); поверхностно-активные вещества (ПАВ): этиленгликоль; вода дистиллирован-
ная. Общая схема технологического процесса получения водных суспензий на основе нанораз-
мерных частиц диоксида кремния приведена на рис. 1.

Рис. 1. Схема получения водных полирующих композиций

Получение концентрированных суспензий предусматривало гомогенное распределение по-
рошка диоксида кремния SiO2 в жидкости. Для контроля величины рН водных композиций ис-
пользовался лабораторный микропроцессорный ионометр типа И-160. Динамическую вязкость
изучали с помощью ротационного вискозиметра REOTEST 2.1 с использованием термостатиро-
ванной цилиндрической измерительной системы (зазор — 0,4 мм, объем — 10 мл) в диапазоне
скоростей сдвига от 3 до 1312,2 с−1. Измерения проводили при температуре 20 ◦С, точность под-
держания температуры — не менее 0,1 ◦С. Погрешность измерений реологических характеристик
составляет менее 3 %.

3. Постановка задачи

В результате изучения реологического поведения водных суспензий на основе наноразмер-
ных частиц диоксида кремния [Косенок и др., 2014; Рудяк, 2015; Косенок и др., 2022; Prasad et
al., 2022] показано, что динамическая вязкость данной суспензии изменяется при варьировании
концентрации SiO2, кислотности рН и изменении рабочих условий, то есть скорости сдвига γ.
В данном исследовании в качестве входных параметров моделей были выбраны концентрация
диоксида кремния SiO2 (%) и кислотность рН, которая регулировалась концентрациями в суспен-
зии гидроксида натрия NaOH (%), фосфорной кислоты H3PO4 (%), стабилизирующей добавки
(ЭДА, %), поверхностно-активного вещества (ПАВ, %). Рабочие условия учитывались показа-
телем скорости сдвига γ (с−1). В качестве выходного параметра рассматривалась динамическая
вязкость суспензии η (мПА · с).

Концентрация диоксида кремния SiO2 регулирует стабильность суспензии, интервал вари-
ации ее экспериментальных значений составил 16–47 %. Кислотность рН способствует раство-
рению диоксида кремния SiO2, тем самым воздействует на реологические свойства суспензий.
Кислотность суспензии изменялась при варьировании концентраций фосфорной кислоты H3PO4,
гидроксида натрия NaOH, ЭДА и ПАВ. Исследовались суспензии без фосфорной кислоты H3PO4
(концентрация 0 %) и при ее наличии (концентрация 4 %). Концентрация гидроксида натрия
NaOH принимала значения 0 %, 0,28 %, 0,3 %. Рассматривались суспензии без добавления ста-
билизирующей добавки, в этом случае концентрация ЭДА равна 0 %, и при концентрации ЭДА,
равной 6,8 % и 13 %. Концентрация ПАВ была представлена в трех вариантах: без ПАВ (концен-
трация ПАВ равна 0 %) и при его наличии (концентрация ПАВ равна 0,03 % и 0,8 %). Изменяя
концентрации NaOH, H3PO4, ПАВ, ЭДА, получали суспензии различной кислотности, интервал
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вариации которой составил от 2 до 12,8 рН. Измерения приводились на 12 скоростях сдви-
га γ: 3; 5,4; 9; 16,2; 27; 48,6; 81; 145,8; 243; 437,4; 729; 1312 с−1. Варьирование добавок NaOH,
ЭДА и ПАВ способствует увеличению или снижению предельной вязкости суспензии, что мо-
жет иметь большое значение при выборе оптимальной концентрации, при которой суспензия
остается стабильной, не образуется структур и осадка [Косенок и др., 2011]. На основе варьи-
рования входных параметров концентраций суспензии при различных скоростях сдвига γ была
сформирована база собственных экспериментальных данных из 177 наблюдений.

По полученным экспериментальным данным с помощью статистических методов, ней-
росетевых алгоритмов и методов машинного обучения разрабатывались модели для прогнози-
рования динамической вязкости водных суспензий на основе наноразмерных частиц диоксида
кремния, а также для оценки влияния состава суспензии на динамическую вязкость.

4. Методология

Предварительный анализ экспериментальных данных предполагал анализ выбросов с по-
мощью критерия Граббса (Grubbs), проверку соответствие данных нормальному закону распре-
деления с помощью гистограмм и квантильных диаграмм, критерия Колмогорова –Смирнова,
оценку гомогенности дисперсий с помощью теста Левене (Levene test). Оценка значимости
различий средних значений количественных параметров в случае нормального распределения
и гомогенности дисперсий проводилась на основе ANOVA с использованием критерия Фишера
(Fisher). После выявления значимого различия в средних значениях проводились апостериорные
сравнения, которые представляют собой попарные сравнения изучаемых групп для обнаружения
различий между ними с помощью критерия Тьюки (Tukey). Для данных, распределение которых
отличалось от нормального, для сравнения средних значений применялся непараметрический
критерий Краскала –Уоллиса (Kruskal –Wallis H-test). При обнаружении статистически значимых
различий между уровнями фактора апостериорные сравнения проводятся с помощью критерия
Манна –Уитни (Mann –Whitney U-test) [Montgomery, 2008; Кобзарь, 2012]. Взаимосвязь показа-
телей, неподчиняющихся нормальному закону распределения, оценивалась с помощью коэффи-
циента Спирмена (Speerman), подчиняющихся — с помощью коэффициента Пирсона (Pearson).
Значимость коэффициентов корреляции определялась согласно критерию Стьюдента (Student).

Для построения регрессионных моделей и моделей нейронных сетей входные и выходные
параметры предварительно были нормализованы. Для скорости сдвига и динамической вязкости
использовалась логарифмическая нормализация [Bahiuddin et al., 2019] по формуле

yi =
ln(xi) − ln(xmin)

ln(xmax) − ln(xmin)
,

для остальных входных параметров — линейная нормализация:

yi =
xi − xmin

xmax − xmin

,

где yi, xi, xmin, xmax — нормализованные и экспериментальные значения, минимальное и макси-
мальное значения соответственно.

Оценка коэффициентов множественной линейной регрессии осуществлялась на основе
метода наименьших квадратов с регуляризацией. Для обнаружения автокорреляции остатков
использовался тест Дарбина –Уотсона (Durbin –Watson), гетероскедастичности — коэффициент
корреляции между остатками и независимой переменной [Montgomery, 2008; Кобзарь, 2012].
Информативность входных параметров оценивалась с помощью бета-коэффициентов, частных
коэффициентов корреляции и коэффициентов эластичности. Бета-коэффициенты показывают на
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сколько средних квадратических отклонений изменится в среднем выходной параметр, если со-
ответствующий входной параметр изменится на среднеквадратическое отклонение при неизмен-
ном среднем уровне других входных параметров. Сравнение бета-коэффициентов друг с дру-
гом позволяет ранжировать входные показатели по силе их воздействия на выходной. Частные
коэффициенты корреляции характеризуют тесноту связи между выходным и входным парамет-
рами при исключении влияния других входных показателей, включенных в модель регрессии.
Сравнение частных коэффициентов корреляции друг с другом позволяет ранжировать входные
показатели по тесноте их связи с выходным. Средний коэффициент эластичности показывает, на
сколько процентов в среднем по совокупности изменится выходной параметр от своей величины
при изменении входного параметра на 1 % от своего значения при неизменных значениях других
входных параметров [Montgomery, 2008; Кобзарь, 2012].

В терминах машинного обучения задача аппроксимации динамической вязкости по рас-
сматриваемым входным параметрам является задачей регрессии. В качестве признаков каждого
объекта использовались значения динамической вязкости при заданных входных параметрах. Та-
ким образом, каждый объект обучающей выборки был представлен 177 значениями. Целевыми
параметрами являлись значения динамической вязкости, распределенные в диапазоне от 0,0036
до 551,667 мПа · с−1.

В работе использовались два типа нейросетевых моделей: многослойный персептрон
(MLP) и радиальная базисная функция (RBF) [Хайкин, 2020]. Обучение сетей проводилось сле-
дующими оптимизационными методами: метод стохастического градиентного спуска (Stochastic
gradient descent, SGD); BFGS (Broyden, Fletcher, Goldfarb, Shanno), RBFT (Redundant Byzantine
Fault Tolerance). В качестве функций активации применялись функции: тождественная, логисти-
ческая, гиперболическая и экспоненциальная. Обучение и тестирование моделей проводились
как на основе случайных выборок, так и бутстреп-выборок (bootstrap). Для моделирования ди-
намической вязкости также использовались алгоритмы машинного обучения — метод машин
опорных векторов (Support vector machine, SVM) [Уатт, Борхани, Катсаггелос, 2022] и метод
случайного леса (Random forest) [Брюс, Брюс, 2018].

Выбор наилучшей модели осуществлялся по анализу остатков моделей, графиков пред-
сказанных и экспериментальных значений. Эффективность моделей оценивалась с помощью
следующих статистических метрик:

средней абсолютной ошибки (MAE):

MAE =
1
n

n∑

i=1

|ηi − η̂i|,

средней квадратической ошибки (MSE):

MSE =
1
n

n∑

i=1

(ηi − η̂i)
2,

среднего процента абсолютного относительного отклонения (AARD%):

AARD% =
100
n

n∑

i=1

|ηi − η̂i|
ηi

,

коэффициента детерминации (R2):

R2 = 1 −

n∑
i=1

(ηi − η̂i)
2

n∑
i=1

(ηi − η)2
,
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где ηi — эмпирические значения динамической вязкости, η̂i — значения динамической вязкости,

предсказанные моделями, η — среднее значение динамической вязкости, η = 1
n

n∑
i=1
ηi, n — число

наблюдений.

Чтобы скорректировать объясняющие переменные, которые менее значимы в модели, ис-
пользовался скорректированный коэффициент детерминации:

R2
Ad j = 1 −

(
1 − R2

)
· n − 1

n − p − 1
,

где n — число наблюдений, p — количество входных параметров.

Модель считается надежной, когда значения MAE и MSE стремятся к нулю, а значения R2

и R2
Ad j близки к 1. При этом считается, что R2 может быть наиболее информативной оценкой

по сравнению с метриками MAE и MSE для оценки точности моделей [Chicco, Warrens, Jurman,
2021].

5. Результаты и обсуждения

5.1. Анализ данных и модель множественной регрессии

Оценим влияние концентрации SiO2, кислотности pH и скорости сдвига γ на динамиче-
скую вязкость η водных суспензий на основе наноразмерных частиц диоксида кремния. Наи-
большая вязкость наблюдалась при высоких концентрациях SiO2 и различной кислотности pH
(рис. 2, а). При малых концентрация SiO2 с увлечением кислотности имел место незначительный
рост вязкости, а при одинаковой кислотности с увеличением концентрации SiO2 увеличивается
вязкость. Наблюдались сочетания концентрации SiO2 и кислотности pH, когда динамическая вяз-
кость стабилизировалась. Важное значение имеет скорость сдвига γ, при которой проводились
измерения динамической вязкости. При малых значениях скорости сдвига γ с увеличением SiO2
наблюдается резкий рост динамической вязкости η, так как повышение скорости сдвига в ком-
позициях ведет к коагуляции частиц диоксида кремния (рис. 2, б), то есть имели место эффекты
реопексии. Причины эффекта реопексии до конца не выяснены, они обнаруживаются под дей-
ствием возмущений, как правило, при достаточно малых скоростях сдвига [Косенок и др., 2014;
Косенок и др., 2022]. При этом увеличение вязкости наблюдается и при средних концентраци-
ях SiO2, на возникновение которого, возможно, повлияло наличие добавок в суспензию.

Изменение динамической вязкости η от кислотности рН и скорости сдвига γ (рис. 2, в)
проявляется в следующем. При малых значениях скорости сдвига γ и варьировании значений
кислотности pH динамическая вязкость η отличается нестабильностью, которая устанавливается
при более высоких значениях скорости сдвига γ. При уменьшении концентрации ЭДА и добав-
лении ПАВ, регулирующих кислотность, снижается вязкость суспензий, и суспензии проявляют
быструю скорость восстановления (мгновенную тиксотропию) [Косенок, 2019].

Динамическая вязкость η изменялась в пределах от 0,003 до 551,667 мПа · с−1, среднее
значение равно η = 24,141, стандартное отклонение составило SD = 66,321, медиана равна Me =
= 9,989 и межквартильный размах есть [0,036; 18,389]. Наблюдалась левостороння асимметрия
распределения данных относительно нормального распределения, коэффициент асимметрии ра-
вен 5,602. Рассматривались два фактора: состав суспензии и скорость сдвига, которые оказы-
вают влияние на динамическую вязкость η [Рудяк и др., 2016; Akilu et al., 2016; Prasad et al.,
2022; Косенок и др., 2022; Ajeena, Farkas, Vı́g, 2023]. Фактор «состав суспензии» был представ-
лен 16 уровнями, которые были обусловлены различной концентрацией SiO2, NaOH, H3PO4,
ПАВ, ЭДА. Компоненты NaOH, H3PO4, ПАВ, ЭДА определяли кислотность рН наножидкости
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(а) (б)

(в)

Рис. 2. Изменение динамической вязкости η (мПа · с−1) от концентрации SiO2 (%), кислотности pH и ско-
рости сдвига γ (c−1)

Таблица 1. Уровни фактора «состав суспензии»

Уровни фактора
Состав суспензии

Кислотность рНКонцентрация, %
SiO2 NaOH H3PO4 ПАВ ЭДА

С1 16 0 4 0 0 2
С2 18 0 0 0 0 6
С3 20,4 0,30 0 0,8 0 10
С4 20,7 0,50 0 0 0 11
С5 21 2 0 0 0 11,5
С6 21 4 0 0 0 11,8
С7 21 6 0 0 0 12
С8 21 8 0 0 0 12,8
С9 23 0,30 0 0 0 10,5
С10 23 0 0 0 13 12,5
С11 30 0,28 0 0 0 10,5
С12 30 0,28 0 0,03 0 10,5
С13 30 0 0 0 6,8 12
С14 30 0 0 0,03 6,8 12
С15 30 0 0 0 0 6
С16 47 0 0 0 0 10
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(таблица 1). Фактор «скорость сдвига» учитывал рабочие условия и был представлен 12 уровня-
ми: γ1 = 3 с−1, γ2 = 5,4 с−1, γ3 = 9 с−1, γ4 = 16,2 с−1, γ5 = 27 с−1, γ6 = 48,6 с−1, γ7 = 81 с−1,
γ8 = 145,8 с−1, γ9 = 243 с−1, γ10 = 437,4 с−1, γ11 = 729 с−1, γ12 = 1312 с−1.

Для высококонцентрированной суспензии (концентрация SiO2 равна 47 %) среднее зна-
чение динамической вязкости η существенно отличается от средних значений других составов
(рис. 3, а), статистика Граббса (Grubbs) G = 7,954, p = 0,000. Поэтому для дальнейшего анализа
влияния состава на динамическую вязкость эти наблюдения были исключены из рассмотрения
и состав суспензии рассматривался на 15 уровнях: С1, С2, . . . , С15. В результате диапазон варьи-
рования динамической вязкости η стал от 0,0037 до 55,167, числовые характеристики: η = 10,243,
SD = 11,254, Me = 9,534, межквартильный размах [0,035; 14,984]. Распределение динамической
вязкости имело скошенное распределение относительно нормального, коэффициент асимметрии
равен 1,702 (рис. 3, б), статистика Колмогорова –Смирнова D = 0,181, p < 0,010.

(а)

(б)

Рис. 3. Динамическая вязкость на уровнях фактора «состав суспензии»: а) средние значения динамиче-
ской вязкости η и 95 % доверительные интервалы; б) гистограмма значений динамической вязкости η без
значений концентрации SiO2, равной 47 %
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Гомогенность дисперсий на уровнях факторов «состав суспензии» и «скорость сдвига» не
подтверждена критерием Левене: L(состав суспензии) = 5,046, p = 0,000 и L(скорость сдвига) =
= 32,865, p = 0,000. Поэтому сравнение средних вязкостей на уровнях рассматриваемых факто-
ров проводилось с помощью непараметрического H-критерия Краскала –Уоллиса. Для фактора
«состав суспензии» имеем H(14, 165) = 128,905, p = 0,000, значит, средние вязкости для раз-
личных составов достоверно различаются. Апостериорные сравнения составов основывались на
критерии Манна –Уитни. Тепловая карта различий средних значений динамической вязкости для
составов на уровне значимости 0,05 представлена на рис. 4, а. Средние значения динамической
вязкости η на уровнях состава суспензий С4–С8 и С11–С15 существенно различаются от средних
вязкостей на уровнях С1–С3. При этом суспензия С4 имеет наибольшее среднее значение ди-
намической вязкости в сравнении с остальными суспензиями. Для суспензий С4–С8 и С11–С15
характерны высокая концентрация SiO2 (от 20,7 % до 30 %) и кислотность рН выше 10, за исклю-
чением состава С15, для которого кислотность равна 6. Составы С2 и С15 имеют одинаковую
кислотность, но концентрация SiO2 равна 18 % и 30 % соответственно, что повлияло на динами-
ческую вязкость суспензий. Также средняя динамическая вязкость этих суспензий существенно
отличается от средних на уровнях С9 и С10, которые имеют одинаковую концентрацию SiO2
(23 %), высокую кислотность рН (10,5 и 12,5 соответственно), но различаются составом. В со-
ставе С9 содержит 0,3 % NAOH, а состав С10 — 13 % ЭДА. Средняя динамическая вязкость
состава С4 (концентрация SiO2 и кислотность рН равны 20,7 % и 11 соответственно) суще-
ственно отличается от средних вязкостей составов С6–С8 (21 % для SiO2 и 11, 12 и 12,8 для рН
соответственно). Здесь различие обусловлено высоким содержанием NAOH (4 %, 6 %, 8 %) в сус-
пензиях С6–С8 против 0,5 % в С4. Нет существенного различия средних вязкостей для соста-
вов С1–С3, С9 и С10. Для составов С1 и С2 характерны низкая концентрация SiO2 и щелочная
среда (кислотность рН равна 2 и 6 соответственно), в то время как для суспензий С3, С9 и С10
концентрация SiO2 и кислотность приблизительно равны (20,4 % SiO2 и 10 рН для С3 и 21 % SiO2
для С9 и С10, кислотность которых 10,5 и 12 соответственно). Следовательно, состав суспензий
в этом случае существенно не повлиял на среднюю динамическую вязкость суспензий.

(а) (б)

Рис. 4. Тепловая карта различий динамической вязкости: а) на уровнях фактора «состав суспензии»
(без учета состава C16); б) на уровнях фактора «скорость сдвига»; — различие на уровне значи-
мости 0,0001, — различие на уровне значимости 0,001

Таким образом, были выделены две большие однородные группы суспензий:

группа 1 — С1, С2, С3, С9, С10, для которых характерна низкая средняя динамическая
вязкость η в пределах от 0,019 до 0,027;
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группа 2 — С4, С5, С6, С7, С8, С11, С12, С13, С14, С15, для которых характерна низкая
средняя динамическая вязкость η в пределах от 9,546 до 21,211.

Внутри второй группы определены однородные подгруппы:
подгруппа 1 — С4, С5, С6, С11, С12, С13, С14, средняя вязкость η которых изменяется

от 12,445 до 21,211;
подгруппа 2 — С5, С6, С7, С8, С11, С12, С15, средняя вязкость η которых изменяется

от 10,638 до 18,467.
В рамках выделенных однородных групп для получения суспензии, средняя динамиче-

ская вязкость которой изменяется в заданных интервалах, можно использовать разные составы,
которые входят в эти группы.

Средняя динамическая вязкость η также существенно различается на уровнях фактора
«скорость сдвига»: H(11, 165) = 20,696, p = 0,037 (рис. 4, б). Среднее значение динамической
вязкости η при скорости сдвига γ = 3 с−1 (уровень γ1 фактора «скорость сдвига»), η = 25,433,
различается со средними значениями вязкости всех других скоростей сдвига на уровне значи-
мости 0,05 (критерий Манни –Уитни). Среднее значение динамической вязкости η, η = 216,197,
при скорости сдвига γ = 5,4 с−1 (уровень γ2 фактора «скорость сдвига») различается со сред-
ними значениями вязкости при скоростях сдвига, равных 243 с−1, 437,4 с−1, 729 с−1, 1312 с−1

(уровни γ9, γ10, γ11, γ12 соответственно). Средние значения динамической вязкости при дру-
гих скоростях сдвига существенно не различались на уровне значимости 0,05. Данный факт еще
раз подтверждает, что при малых скоростях сдвига обнаруживаются эффекты реопексии, кото-
рые обусловлены более простыми условиями для образования структуры [Косенок и др., 2011;
Косенок и др., 2014; Косенок и др., 2022].

Взаимосвязь динамической вязкости η с концентрацией SiO2, кислотностью рН и скоро-
стью сдвига γ оценивалась с помощью непараметрического коэффициента Спирмена (Spearman),
так как распределение рассматриваемых параметров отличалось от нормального. Имеет место
значимая положительная корреляция между динамической вязкостью η и концентрацией SiO2,
коэффициент корреляции Спирмена равен r(η, SiO2) = 0,490, и кислотностью рН, r(η, pH) =
= 0,351. Следовательно, при увеличении концентрации SiO2 или кислотности рН динамическая
вязкость η суспензии также растет, что согласуется с эмпирическими корреляциями [Wang et
al., 2012; Рудяк, Минаков, Пряжников, 2018; Hemmati-Sarapardeh, Mohagheghian, 2017; Пряж-
ников и др., 2023]. Корреляция между динамической вязкостью η и скоростью сдвига обрат-
ная, r(η, γ) = −0,350, что подтверждает существенную обратную зависимость динамической
вязкости η от скорости сдвига γ [Рудяк, Минаков, Пряжников, 2018].

Поскольку распределение входных и выходных параметров отличалось от нормального,
то для повышения точности и надежности разрабатываемых моделей эмпирические значения
были нормализованы. Для скорости сдвига γ и динамической вязкости η использовалась лога-
рифмическая нормализация, для остальных входных параметров — линейная нормализация. Без
ограничения общности обозначения входных и выходных параметров далее остались прежними.
Поскольку динамическая вязкость η и скорость сдвига γ связаны степенной зависимостью [Тор-
нер, 1977; Рудяк, Минаков, Пряжников, 2018], то такая нормализация позволяет ее линеаризо-
вать. На рис. 5, а и 5, б показаны зависимости динамической вязкости η от скорости сдвига γ для
экспериментальных данных и нормализованных данных при концентрации SiO2, равной 16 %,
18 %, 23 %, и кислотности рН 2, 6 и 10,5 соответственно. Аналогичная ситуация наблюдалась
и для остальных случаев сочетаний SiO2 и рН. Поэтому для оценки зависимости динамической
вязкости η от концентрации SiO2, кислотности рН и скорости сдвига γ по нормализованным
данным использовалась модель множественной линейной регрессии.

Оцененная модель регрессии с регуляризацией имеет вид

η̂ = 0,161 + 0,641SiO2 + 0,281pH − 0,082γ, F(3,173) = 47,339, p = 0,000. (1)
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(а) (б)

Рис. 5. Зависимость динамической вязкости η (мПа · с) от скорости сдвига γ (с−1) для эксперименталь-
ных (а) и нормализованных (б) данных

Вероятность ошибки коэффициентов составляет p < 0,05, поэтому статистическая значи-
мость модели регрессии имеет 95%-й доверительный уровень. Скорректированный коэффици-
ент детерминации модели равен R2

Ad j = 0,441, следовательно, 44,1 % изменчивости динамиче-
ской вязкости η обусловлено концентрацией SiO2, кислотностью рН и скоростью сдвига γ. Наи-
большее влияние на динамическую вязкость η суспензии оказывает концентрация SiO2, так как
бета-коэффициент равен β = 0,550, частный коэффициент корреляции равен r(η, SiO2, γ, рН) =
= 0,585. Для кислотности рН имеем β = 0,267, r(η, рН, SiO2, γ) = 0,333, для скорости сдвига γ
имеем β = −0,087, r(η, γ, SiO2, рН) = −0,116. Следовательно, можно проранжировать входные
параметры по степени влияния на динамическую вязкость следующим образом: SiO2, рН и γ.
Коэффициенты эластичности концентрации SiO2 и кислотности рН модели (1) равны E(SiO2) =
= 0,377, E(рН) = 0,267, коэффициент скорости сдвига γ — E(γ) = −0,083. Значит, при изменении
средней концентрации SiO2 на 1 % средняя динамическая вязкость увеличится на 0,377 % при
фиксированных кислотности рН и скорости сдвига γ. Аналогично, при изменении средней кис-
лотности рН на 1 % средняя динамическая вязкость увеличится на 0,396 % при фиксированных
концентрации SiO2 и скорости сдвига γ. При увеличении средней скорости сдвига γ на 1 %
динамическая вязкость уменьшится на −0,083 % при постоянных концентрации SiO2 и кислот-
ности рН. Наблюдается положительная автокорреляция остатков модели e = η̂ − η (статисти-
ка Дарбина –Уотсона DW = 1,131), которая, скорее всего, обусловлена неучтенными в модели
факторами. Гетероскедастичность остатков (e) модели отсутствует на уровне значимости 0,05,
так как нет корреляции между остатками e и входными параметрами SiO2, рН, γ, коэффициен-
ты корреляции Пирсона равны соответственно r(e, SiO2) = −0,03 · 10−8, r(e, pH) = 0,31 · 10−8,
r(e, γ) = 0,27 ·10−7. Так как статистика Колмогорова –Смирнова D = 0,1974; p < 0,0100, то остат-
ки не подчиняются нормальному закону распределения (рис. 6, а). Средняя абсолютная ошибка
модели (1) равна MAE = 0,0172, средняя квадратическая ошибка равна MSE = 0,044.

Рассмотрим более детально влияние компонент SiO2, NaOH, H3PO4, ПАВ, ЭДА, определя-
ющих кислотность рН, на динамическую вязкость η. Оцененная модель множественной линей-
ной регрессии (с регуляризацией) имеет вид

η̂ = 0,348 + 0,754SiO2 + 0,376NaOH − 0,276ПАВ − 0,134γ − 0,124ЭДА − 0,072H3PO4,

F(6,170) = 47,756, p = 0,000.
(2)

Коэффициенты модели имеют 95%-й доверительный уровень. Скорректированный коэф-
фициент детерминации модели равен R2

Ad j = 0,614, поэтому 61,4 % изменчивости динамической
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(а) (б)

Рис. 6. Графики Q-Q остатков моделей регрессии: а) модель (1); б) модель (2)

Таблица 2. Бета-коэффициенты, частные коэффициенты корреляции, коэффициенты эластичности вход-
ных параметров

SiO2 NaOH ПАВ γ ЭДА H3PO4

Бета-коэффициенты, β 0,647 0,366 −0,246 −0,143 −0,126 −0,064
Частные коэффициенты корреляции 0,670 0,462 −0,352 −0,225 −0,190 −0,091
Коэффициенты эластичности, E 0,444 0,103 −0,039 −0,137 −0,032 −0,009

вязкости η обусловлено изменчивостью входных параметров. Сравнение по абсолютной вели-
чине бета-коэффициентов между собой и частных коэффициентов корреляции друг с другом
(таблица 2) позволило проранжировать входные параметры по степени воздействия на дина-
мическую вязкость η следующим образом: SiO2, NaOH, ПАВ, ЭДА, γ, H3PO4. При увеличе-
нии на 1 % средней концентрации SiO2 при фиксированных концентрациях NaOH, ПАВ, ЭДА
и H3PO4 и скорости сдвига γ средняя динамическая вязкость η увеличится на 0,444 %. Анало-
гичные выводы можно сделать и для входных параметров NaOH, ПАВ, ЭДА, H3PO4 (таблица 2).

Остатки модели подчиняются нормальному закону распределения, статистика Колмогоро-
ва –Смирнова D = 0,075; p > 0,05, и наблюдаемые и теоретические квантили почти все лежат
на одной линии (график Q-Q, рис. 6, б). Так как статистика Дарбина –Уотсона DW = 0,109,
то наблюдается положительная автокорреляция остатков. Гетероскедастичность остатков отсут-
ствует, так как отсутствует корреляция между остатками и входными параметрами: r(e, SiO2) =
= −0,4 · 10−8, r(e, NaOH) = 0,15 · 10−7, r(e, ПАВ) = 0,16 · 10−8, r(e, γ) = 0,24 · 10−7, r(e, ЭДА) =
= −0,7 · 10−9, r(e, H3PO4) = 0,53 · 10−9. Средняя абсолютная ошибка модели (2) равна MAE =
= 0,140, средняя квадратическая ошибка равна MSE = 0,030.

Таким образом, построенные модели регрессии (1) и (2) имеют удовлетворительную пред-
сказательную точность и могут использоваться для прогнозирования динамической вязкости η
от соответствующих входных параметров.

Для повышения точности моделирования были построены нейросетевые модели с исполь-
зованием классических алгоритмов машинного обучения и нейросетевых алгоритмов.

5.2. Моделирование динамической вязкости на основе нейросетевых алгоритмов
и машинного обучения

5.2.1. Многослойный персептрон (MLP) и радиальная базисная функция (RBF)

Обучение нейронных сетей выполнялось с использованием набора нормализованных дан-
ных, состоящих из 177 комбинаций значений параметров суспензий на основе наноразмерных
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частиц диоксида кремния. Обучение проводилось по случайным подвыборкам и бутстрэп-вы-
боркам из 70 значений, контрольная и тестовая выборки определены объемом 15 значений. В ра-
боте использовались три типа моделей: MLP с минимальным и максимальным числом скрытых
и выходных нейронов (3 и 15 соответственно) и алгоритмами оптимизации BFGS, RBF, SGD.
Для обучения MLP применялись случайные выборки и бутстрэп-выборки, а также регуляриза-
ция весов. Выбор оптимальной модели осуществлялся по анализу остатков моделей и метрике
«средняя квадратическая ошибка MSE».

Рассмотрим нейронную сеть, моделирующую динамическую вязкость η от концентра-
ции SiO2, кислотности рН и скорости сдвига γ. Из построенных моделей с различными алго-
ритмами оптимизации были отобраны следующие: модель MLP 3-10-1, у которой 3 входных,
10 скрытых нейронов и 1 выходной нейрон, с оптимизирующей функцией BFGS и случай-
ными выборками, гиперболическими функциями активации для скрытых и выходных нейро-
нов; модель MLP 3-7-1 с алгоритмом обучения SGD и случайными выборками, с гиперболи-
ческой и логистической функциями для скрытых и выходных нейронов соответственно; мо-
дель RBF 3-11-1 с алгоритмом обучения RBFT, случайными выборками, с функциями активации
«гауссиан» и «тождественная» для скрытых и выходных нейронов соответственно. Остатки обу-
чающей и тестовой выборок модели RBF 3-11-1 подчиняются нормальному закону распределе-
ния (рис. 7, в, е), моделей MLP 3-10-1 (рис. 7, а, г) и MLP 3-7-1 — нет (рис. 7, б, д). Значения
метрики MSE для обучающей, контрольной и тестовой выборок моделей представлены в табли-
це 3. Наименьшее значение MSE имеет для модели RBF 3-11-1, поэтому она будет использовать-
ся в дальнейшем анализе. Построенная модель RBF 3-11-1 в большей степени чувствительна
к входному параметру SiO2, так как его глобальный коэффициент чувствительности равен 4,036.
Коэффициенты глобальной чувствительности кислотности рН и скорости сдвига γ равны 2,051
и 0,637 соответственно.

Таблица 3. Результаты обучения моделей MLP, RBF, SVM

Модель Выборка
Алгоритм
обучения

MSE на
обучающей
выборке

MSE на
контрольной
выборке

MSE на
тестовой
выборке

MLP 3-10-1 случайная BFGS 0,017 0,012 0,019
MLP 3-7-1 случайная SGD 0,022 0,017 0,023
RBF 3-11-1 случайная RBFT 0,013 0,014 0,015

Далее построим нейронные сети динамической вязкости η, у которой входными парамет-
рами являлись концентрации SiO2, NaOH, H3PO4, ПАВ, ЭДА и скорость сдвига γ.

Наилучшими моделями оказались следующие: с 6 входными, 3 скрытыми и 1 выходным
нейронами, с оптимизирующей функцией BFGS и бутстреп-выборками, логистической функци-
ей активации для скрытых нейронов и тождественной функцией для выходных нейронов (модель
MLP 6-3-1, BFGS); MLP 6-6-1 с алгоритмом обучения SGD и бутстреп-выборками, с логистиче-
скими функциями для скрытых и выходных нейронов (модель MLP 6-6-1, SGD); RBF 6-11-1
с алгоритмом обучения RBFT, случайными выборками, с функциями активации «гауссиан»
и «тождественная» для скрытых и выходных нейронов соответственно (модель RBF 6-11-1).
Значения метрики МSE по обучающей, контрольной и тестовой выборкам лучших моделей при-
водятся в таблице 4, графики Q-Q и значения статистики Колмогорова –Смирнова представлены
на рис. 8. Значения метрики МSE по обучающей, тестовой и контрольной выборках модели
MLP 6-6-1, SGD, больше, чем у модели MLP 6-3-1, BFGS, и меньше, чем у модели RBF 6-11-1.
Однако остатки обучающей выборки модели MLP 6-6-1, SGD, подчиняются нормальному зако-
ну распределения, поэтому в дальнейших исследованиях будет использоваться данная модель.
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(а) Dоб. = 0,149, p < 0,010 (б) Dоб. = 0,178, p < 0,010

(в) Dоб. = 0,0888, p > 0,05 (г) Dтест. = 0,169, p > 0,05

(д) Dтест. = 0,197, p < 0,020 (е) Dтест. = 0,099, p > 0,05

Рис. 7. Графики Q-Q остатков обучающих и тестовых выборок нейросетевых моделей динамической
вязкости η от SiO2, pH, γ: MLP 3-10-1 (а, г); MLP 3-7-1 (б, д); RBF 3-11-1 (в, е)

Чувствительность модели MLP 6-6-1, SGD, к входным параметрам можно проранжировать сле-
дующим образом: SiO2, NaOH, ПАВ, ЭДА, γ, H3PO4, так как коэффициенты глобальной чув-
ствительности равны 2,140; 1,395; 1,179; 1,115; 1,023; 0,998 соответственно.
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(а) Dоб. = 0,250, p < 0,010 (б) Dоб. = 0,106, p < 0,050

(в) Dоб. = 0,0844, p > 0,050 (г) Dтест. = 0,246, p > 0,050

(д) Dтест. = 0,125, p < 0,050 (е) Dтест. = 0,087, p > 0,050

Рис. 8. Графики Q-Q остатков обучающих и тестовых выборок нейросетевых моделей динамической
вязкости от SiO2, NaOH, H3PO4, ПАВ, ЭДА, γ: MLP 6-3-1 (а, г); MLP 6-6-1 (б, д); RBF 6-11-1 (в, е)

5.2.2. Случайный лес

Алгоритм машинного обучения «случайный лес» (Random Forest, RF) основан на построе-
нии ансамбля деревьев решений, каждое из которых строится по выборке, получаемой из исход-
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Таблица 4. Результаты обучения моделей MLP, RBF, SVM

Модель Выборка Алгоритм
обучения

MSE на
обучающей
выборке

MSE на
контрольной
выборке

MSE на
тестовой
выборке

MLP 6-3-1 бутстреп BFGS 0,006 0,010 0,010
MLP 6-6-1 бутстреп SGD 0,012 0,015 0,015
RBF 6-11-1 случайная RBFT 0,023 0,027 0,036

(а) (б)

(в)

Рис. 9. Результаты модели RF динамической вязкости η от SiO2, рН, γ: а) оценки ошибки регрессии
в зависимости от числа деревьев, объединяемых в ансамбль; б) значимость входных параметров регрессии
в масштабе 0–1; в) гистограмма остатков обучающей выборки

ной обучающей выборки с помощью бутстрепа [Breiman et al., 1984; Ho, 1998; Breiman, 2001;
Брюс, Брюс, 2018].

Для построения модели RF прогнозирования динамической вязкости η от концентра-
ции SiO2, кислотности рН и скорости сдвига γ, количество деревьев было установлено рав-
ным 1000, количество предикатных переменных — 3, минимальное количество узлов — 7, макси-
мальное количество уровней — 10, минимальное число в дочернем узле — 5, максимальное коли-
чество узлов — 100, доля случайных тестовых данных — 30 %, доля подвыборки — 50 %, число
циклов для подсчета средней ошибки — 10. График среднеквадратической ошибки (рис. 9, а) по-
казывает, что увеличение количества деревьев более 250 не влияет на точность прогнозирования
и указывает на надежность модели RF. Сходимость регрессий обучающей и тестовой выборок
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при построении ансамблей деревьев регрессий обеспечивалось на 250 деревьях из рассматривае-
мых 1000 (рис. 9, а), значение средней квадратической ошибки оставалось практически неизмен-
ным — около 0,005. Ранжирование входных параметров по значимости для построения регрессии
методом «случайный лес» (рис. 9, б) согласуется с результатами, полученными в результате ана-
лиза релевантности и множественной регрессии: наиболее важный входной параметр — концен-
трация диоксида кремния SiO2, далее кислотность рН и скорость сдвига γ. Остатки модели RF
не подчиняются нормальному закону распределения, статистика Колмогорова –Смирнова D =
= 0,167; p < 0,010 (рис. 9, в). Для модели RF прогнозирования динамической вязкости от диок-
сида кремния SiO2, кислотности рН и скорости сдвига γ средняя абсолютная ошибка обучающей
выборки равна MAE = 0,057, среднеквадратическая ошибка равна MSE = 0,007.

(а) (б)

(в)

Рис. 10. Результаты модели RF динамической вязкости η от SiO2, NaOH, H3PO4, ПАВ, ЭДА, γ: а) оценки
ошибки регрессии в зависимости от числа деревьев, объединяемых в ансамбль; б) значимость входных
параметров регрессии в масштабе 0–1; в) гистограмма остатков модели обучающей выборки

Далее построим модель RF для прогнозирования динамической вязкости η суспензии,
входными параметрами которой являлись концентрации SiO2, NaOH, H3PO4, ПАВ, ЭДА и γ.
Параметры модели RF были аналогичны, как и в предыдущем случае, изменялось только коли-
чество входных переменных. Сходимость регрессий обучающей и тестовой выборок обеспечи-
вались на 160 деревьях из рассматриваемых 1000 (рис. 10, а), значение средней квадратической
ошибки оставалось практически неизменным — около 0,01. Важность входных параметров по
значимости для построения регрессии алгоритмом «случайный лес» (рис. 10, б) следующая:
SiO2, NaOH, ПАВ, γ, ЭДА, H3PO4. Три компонента — SiO2, NaOH, ПАВ — являются наиболее
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значимыми для моделей регрессии (2), нейронной сети MLP 6-6-1, SGD и случайного леса RF.
Остатки модели не подчиняются нормальному закону распределения, статистика Колмогорова –
Смирнова D = 0,199; p < 0,010 на уровне значимости 0,05 (рис. 10, в). Для модели случайно-
го леса прогнозирования динамической вязкости η от диоксида кремния SiO2, кислотности рН
и скорости сдвига γ средняя абсолютная ошибка равна MAE = 0,084, среднеквадратическая
ошибка равна MSE = 0,015.

5.2.3. Метод машин опорных векторов (SVM)

Метод машин опорных векторов (SVM) применяется для отображения исходного про-
странства входных параметров в некоторое гиперпространство, в котором строятся две парал-
лельные плоскости, положение которых различается на значение параметра свободного члена
регрессии. Для того чтобы построить эти гиперплоскости, начиная с некоторого приближения,
из обучающей выборки выбираются векторы и добавляются в множество опорных SV. Далее
определяется целевая функция задачи оптимизации — минимизация отклонения для всех векто-
ров, не попавших между построенными гиперплоскостями, а также определяется двойственная
задача [Sacks et al., 1989; Smola, Schölkopf, 2004]. Нелинейное отображение предполагает зада-
ние функции, которая является ядром отображения.

Построим модели для прогнозирования динамической вязкости η от входных параметров
с использованием алгоритма машинного обучения — метода опорных векторов (SVM). Моде-
ли на основе машин опорных векторов реализованы для случая регрессии Epsilon-Support Vector
Regression векторов с ключевым параметром epsilon. В качестве ядра отображения была выбрана
радиальная базисная функция (RBF). Для исключения влияния содержания выборок (обучающей
и тестовой) на оценки моделей использовалась кросс-валидация. Обучающая выборка составля-
ла 75 % от исходной.

(а) (б)

Рис. 11. Графики Q-Q остатков модели на основе метода машин опорных векторов (SVM) динамической
вязкости η от SiO2, рН, γ: а) обучающая выборка; б) тестовая выборка

В случае когда входными параметрами были концентрация SiO2, кислотность рН и ско-
рость сдвига γ, получили модель, средняя квадратическая ошибка МSE которой для обучающей
выборки равна 0,062, для тестовой выборки — 0,060. Ошибка кросс-валидации составила 0,172.
Параметр C, влияющий на качество построения поверхности решений за счет ее упрощения,
равен 7, значение epsilon, которое регулирует возможность учета ошибки, равно 0,5. Число опор-
ных векторов равно 52. Остатки обучающей и тестовой выборок не подчиняются нормальному
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(а) (б)

Рис. 12. Графики Q-Q остатков модели на основе метода машин опорных векторов (SVM) динамической
вязкости η от SiO2, NaOH, H3PO4, ПАВ, ЭДА, γ: а) обучающая выборка; б) тестовая выборка

закону распределения на уровне значимости 0,05 (рис. 11, а, б), статистика Колмогорова –Смир-
нова для обучающей и тестовой выборок равна Dоб. = 0,336, p < 0,010, и Dтест. = 0,329, p < 0,010.

Метод машин опорных векторов SVM с входными параметрами SiO2, NaOH, H3PO4, ПАВ,
ЭДА, γ дал следующие результаты. Для обучающей выборки MSE = 0,017, для тестовой выборки
MSE = 0,023, ошибка кросс-валидации составила 0,081, параметр C = 10, epsilon = 0,1. Число
опорных векторов равно 59. Остатки обучающей и тестовой выборок не подчиняются нормаль-
ному закону распределения на уровне значимости 0,05 (рис. 12, а, б), статистика Колмогорова –
Смирнова для обучающей и тестовой выборок равна Dоб. = 0,229, p < 0,010, и Dтест. = 0,264,
p < 0,010.

5.3. Сравнение моделей

Для сравнения построенных моделей использовались следующие статистические метри-
ки: средняя абсолютная ошибка MAE, среднеквадратическая ошибка MSE, скорректированный
коэффициент детерминации R2

Ad j и анализ графиков. Значения метрик MAE, MSE, R2
Ad j для обу-

чающей и тестовой выборок представлены в таблице 5.

Таблица 5. Сравнение моделей искусственного интеллекта для обучающих и тестовых выборок и регрес-
сионной модели на основе статистических метрик

Входные параметры
Модель Выборка Метрики

R2
Ad j MAE MSE

SiO2, рН, γ

RBF 3-11-1
обучающая 0,494 0,119 0,013
тестовая 0,584 0,138 0,015

RF
обучающая 0,919 0,057 0,007
тестовая 0,972 0,062 0,008

SVM
обучающая 0,219 0,240 0,062
тестовая 0,177 0,228 0,060

Регрессионная модель все значения 0,441 0,017 0,044

SiO2, NaOH, H3PO4, ПАВ, ЭДА, γ

MLP 6-6-1, SGD
обучающая 0,653 0,120 0,027
тестовая 0,695 0,124 0,029

RF
обучающая 0,819 0,084 0,015
тестовая 0,805 0,073 0,013

SVM
обучающая 0,784 0,083 0,017
тестовая 0,685 0,089 0,023

Регрессионная модель все значения 0,614 0,140 0,030
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На основании таблицы 5 по наибольшему значению скорректированного коэффициента
детерминации R2

Ad j и наименьших значениях метрик MAE и MSE определяем, что наилучши-
ми моделями являются модели случайного леса RF. Для входных параметров SiO2, рН, γ име-
ем R2

Ad j = 0,919, MAE = 0,057, MSE = 0,007 по обучающей выборке, для входных парамет-

ров SiO2, NaOH, H3PO4, ПАВ, ЭДА, γ — R2
Ad j = 0,819, MAE = 0,084, MSE = 0,015 по обучающей

выборке.

Графики рассеивания экспериментальных и предсказанных значений наглядно показывают
точность предсказанной динамической вязкости с помощью построенных моделей (рис. 13, а, б).
Анализ графиков подтверждает, что модели RF являются лучшими для прогнозирования дина-
мической вязкости η от входных параметров в обоих случаях, так как предсказанные значения
лежат ближе к прямой y = x.

(а) (б)

Рис. 13. Графики рассеивания динамической вязкости η от входных параметров: а) SiO2, рН, γ; б) SiO2,
NaOH, H3PO4, ПАВ, ЭДА, γ

На основании анализа влияния факторов «состав суспензии» и «скорость сдвига» на дина-
мическую вязкость η были определены составы водных суспензий, на которых средняя динами-
ческая вязкость не различается. Исследуем более подробно построенные модели динамической
вязкости η с входными параметрами SiO2, рН, γ. Распределение абсолютного относительного

отклонения ARD% =
|ηi−η̂i |
ηi

экспериментальных и предсказанных значений (нормализованных)

в зависимости от концентрации SiO2 и кислотности рН для построенных моделей динамической
вязкости η от входных параметров SiO2, рН, γ представлено на двухмерных контурных графи-
ках (рис. 14). Для регрессионной модели (1) основная часть этого рисунка покрыта значениями
ARD %, которые меньше 40 %. Для нейросетевой модели RBF значения ARD % в большинстве
случаев менее 20 %. Модель, построенная с помощью алгоритма RF, имеет наибольшую площадь
с ARD меньше 4 %. Что касается модели, построенной с помощью алгоритма SVM, то наиболь-
шую площадь занимают значения ARD, которые меньше 52 %. Наибольшие значения ARD %
для всех моделей наблюдаются при малых концентрациях SiO2, то есть когда нормированные
значения концентрации SiO2 менее 0,4.

Еще одна оценка ошибок для моделей с входными параметрами SiO2, рН, γ была проведе-
на путем разделения значений входных параметров на различные диапазоны (рис. 15). В столб-
чатых диаграммах приведены доли среднего абсолютного относительного отклонения ARD %
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(а) (б)

(в) (г)

Рис. 14. Контурные графики изменения абсолютного относительного отклонения ARD% в зависимости от
концентрации SiO2 и кислотности рН (по нормированным данным) моделей: а) регрессионная модель (1);
б) модель RBF; в) модель RF; г) модель SVM

от общего среднего абсолютного относительного отклонения AARD % моделей для указанного
диапазона входного параметра.

Наибольшая доля AARD % находится в диапазоне концентрации диоксида кремния SiO2
от 20 % до 30 % (рис. 15, а) для всех моделей. Регрессионная модель (1), модели RF и SVM
дают большие доли AARD % в диапазоне рН от 6 до 11,5, а модель RBF 3-11-1 — в диапазоне
рН от 2 до 6 (рис. 15, б). Доли AARD % в зависимости от скорости сдвига γ незначительно
различаются на указанных интервалах, за исключением диапазона 3–10 (с−1), на котором у ре-
грессионной модели (1) наибольшее AARD % (рис. 15, б). Следовательно, при моделировании
динамической вязкости η прогнозы, относящиеся к указанным диапазонам, скорее всего, под-
вержены ошибкам. Тем не менее согласно метрикам R2

Ad j, MAE, MSE (таблица 5) построенные
модели обладают удовлетворительными прогнозными качествами. Наименьшее AARD % наблю-
дается у высококонцентрированных суспензий, для которых концентрация SiO2 не менее 30 %
(рис. 15, а).

Согласно метрикам R2
Ad j, MAE, MSE наилучшей моделью является модель RF (таблица 5),

для которой наименьшее AARD % наблюдается в диапазонах 16–20 %, 2–6, 10–50 (с−1) для кон-
центрации SiO2, кислотности рН и скорости сдвига γ соответственно. Однако для прогнозиро-
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Рис. 15. Доли средних абсолютных относительных отклонений (%) от общего среднего абсолютного
относительного отклонения AARD % моделей в различных диапазонах концентрации диоксида крем-
ния SiO2 (а), кислотности pH (б) и скорости сдвига γ (в)

вания динамической вязкости η на разных диапазонах входных параметров можно использовать
модели, для которых доля AARD % в общем AARD % конкретной модели является наименьшей
на выбранном интервале.

Связь между входными параметрами SiO2, рН, γ и прогнозируемой динамической вязко-
стью η также оценивалась с использованием контурных графиков, представленных на рис. 16–19.
Как можно видеть, тенденция изменений вязкости с входными параметрами хорошо согласует-
ся с ранее приведенными соотношениями входных параметров и отклика моделей. Кроме того,
контурные графики на рис. 16–19 соответствуют контурным графикам на рис. 2.

В литературе были проведены различные исследования для создания прогнозной модели
вязкости наножидкости с использованием моделей и методов искусственного интеллекта. В ра-
боте [Hemmati-Sarapardeh et al., 2018] использовалась модель MLP для моделирования вязкости
различных наножидкостей, в том числе и диоксида кремния SiO2, точность моделирования соста-
вила RMSE =

√
MSE = 0,1. Модель LS-SVM использовалась для прогнозирования вязкости на-
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Рис. 16. Изменения прогнозируемой вязкости η с различными входными параметрами SiO2 (а), кислотно-
сти pH (б), и скорости сдвига γ (в) согласно регрессионной модели (1)

ножидкостей с наночастицами четырех типов, включая SiO2, точность RMSE = 37,084 [Meybodi
et al., 2015; Meybodi et al., 2016]. Средняя абсолютная ошибка МАЕ составила 5,5 в исследо-
ваниях [Ahmadi et al., 2019], где строились модели MLP и RBF по данным из литературных
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Рис. 17. Изменения прогнозируемой вязкости η с различными входными параметрами SiO2 (а), кислотно-
сти pH (б) и скорости сдвига γ (в) согласно модели RBF 3-11-1

источников. В нашем исследовании результаты анализа ошибок RMSE методов, используемых
для оценки вязкости наножидкостей, имеют аналогичную или меньшую ошибку, чем результаты
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Рис. 18. Изменения прогнозируемой вязкости η с различными входными параметрами SiO2 (а), кислотно-
сти pH (б) и скорости сдвига γ (в) согласно модели RF

анализа ошибок RMSE в иных исследованиях прогнозирования динамической вязкости водных
суспензий на основе наноразмерных частиц диоксида кремния SiO2.
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Рис. 19. Изменения прогнозируемой вязкости η с различными входными параметрами SiO2 (а), кислотно-
сти pH (б) и скорости сдвига γ (в) согласно модели SVM

Следовательно, построенные модели обладают удовлетворительной точностью при про-
гнозировании динамической вязкости водных суспензий на основе наноразмерных частиц диок-
сида кремния в зависимости от входных параметров и не противоречат аналогичным исследо-
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ваниям. Полученные результаты могут быть использованы для разработки новых водных сус-
пензий диоксида кремния, которые находят практическое применение при изготовлении новых
наноматериалов.

6. Заключение

Целью данного исследования была разработка моделей для прогнозирования динамиче-
ской вязкости концентрированной водной суспензии на основе наноразмерных частиц диоксида
кремния при различных составах и рабочих условиях. Были построены регрессионные модели,
нейросетевые модели MLP и RBF, а также модели на основе алгоритмов машинного обуче-
ния SVM и Random Forest. Рассматривались два варианта входных параметров: первый вари-
ант — концентрация SiO2, кислотность рН и скорость сдвига γ, во втором — концентрации SiO2,
NaOH, H3PO4, ПАВ, ЭДА, скорость сдвига γ. Оценивалась эффективность моделей с исполь-
зованием различных статистических критериев и анализов графиков. На основании результатов
исследований можно сделать следующие выводы.

С помощью статистических методов и критериев выявлены однородные группы составов
суспензий, средние значения динамической вязкости которых статистически не различаются.
В рамках однородных групп можно взаимозаменять составы, при этом средняя вязкость не из-
менится на уровне значимости 0,05. Показано, что при различных скоростях сдвига средняя
вязкость значимо различается только при малых скоростях.

Установлена статистическая взаимосвязь динамической вязкости η с концентрацией SiO2,
кислотностью рН и скоростью сдвига γ. Динамическая вязкость η сонаправлена с концентраци-
ей SiO2 и кислотностью рН, противоположно направлена со скоростью сдвига γ.

Результаты, полученные с помощью статистического анализа и анализа графиков, показа-
ли, что регрессионные и нейросетевые модели, а также модели, построенные с помощью ал-
горитмов машинного обучения SVM и Random Forest, могут быть использованы для прогнози-
рования динамической вязкости суспензии. Самые малые статистические метрики MSE, MAE
и наибольшие значения скорректированного коэффициента детерминации R2

Ad j обеспечивают
модели RF. Исследована точность моделей динамической вязкости η в различных диапазонах
входных параметров SiO2, рН и γ. Для дальнейшей проверки модели сравнивались с моделями
динамической вязкости наножидкостей с частицами SiO2 из литературных источников. Стати-
стические метрики построенных моделей находятся в пределах точности сравниваемых моделей.
Динамическая вязкость η наиболее чувствительна к концентрациям SiO2, NaOH и ПАВ.

Развитие и совершенствование предложенного анализа, нейросетевых алгоритмов и моде-
лей машинного обучения могут идти по пути проведения увеличения датасета и варьирования
технологических параметров, применяющихся в качестве входных данных модели.
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