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基于虚假最近邻点 ＧＴ准则的化工模型变量选择
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摘　要：针对传统变量选择方法对复杂非线性化工模型进行变量选择时，由于缺乏输出变量的有效监督，导致
所选择输入变量不能有效解释输出变量的问题，提出基于虚假最近邻点Ｇａｍｍａ检验（Ｇａｍｍａｔｅｓｔ，ＧＴ）准则的变
量选择方法。首先借鉴虚假最近邻点法，实现对所有变量的全面搜索；再采用能够在输出变量监督下进行非线

性系统噪声估计的ＧＴ准则，计算各输入变量置零前后数据噪声的伽马统计量，得到输出变量对各输入变量的敏
感度，以此为依据进行变量选择。使用线性、非线性模型验证了该方法的有效性。最后对氢氰酸复杂非线性化

工过程建模进行变量选择，结果表明合理的变量选择有效地提高了模型精度。
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　引言

随着数据获取、存储能力的增强，化工过程领域的样本维数

迅速增长，冗余、噪声变量的存在容易产生维度灾难，使得采用

所有变量建立的化工过程模型在计算时间、复杂度、解释能力等

方面的性能变差。为了有效解决上述问题，借助变量选择技术

在化工过程模型确定之前进行变量选择，选择恰当的变量作为

模型输入，可降低模型复杂性，获得高精度模型［１］。研究化工过

程建模的变量选择方法具有重要的科学意义和学术价值。

变量选择常用的搜索策略包括传统搜索策略、禁忌搜索策

略［２］、群体智能全局搜索策略［３］。传统搜索策略主要有前向

选择法（ｆｏｒｗａｒｄｓｅｌｅｃｔｉｏｎ）［４］、后向剔除法（ｂａｃｋｗａｒｄｅｌｉｍｉｎａ
ｔｉｏｎ）［５］、逐步回归法（ｓｔｅｐｗｉｓｅｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）［６］等。鉴于化工过程

普遍存在的复杂非线性特征，以上搜索策略存在各自的缺点。

前向选择法和后向剔除法是单向增加或者减少变量数目，可快

速地实现变量搜索，但是容易陷入局部极值，且只适合于线性

模型。逐步回归法也叫增ｌ减ｒ法，即搜索方向不再是单向加
或减，可以根据评估函数灵活地浮动，但其问题在于 ｌ和 ｒ的
大小难以确定，且此方法也只适合于线性模型。禁忌搜索策略

的特点类似于传统搜索策略。群体智能全局搜索策略使用先

进群体智能方法（如遗传算法、蚁群算法等）进行全局搜索，但

该方法计算量大、耗时严重。鉴于以上缺点，借鉴恢复混沌运

动轨迹的特征筛选方法，即虚假最近邻点法［７］，能够有效克服

以上缺陷，快速全面地进行变量搜索。虚假最近邻点法已成功

用于变量选择搜索［８，９］。

传统的虚假最近邻点法常采用相似度准则进行变量选择。

相似度准则进行变量选择缺点是明显的，它只是从输入变量的
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数据结构出发，没有考虑输入／输出变量之间的相关关系，属于
无监督变量选择准则；同时，相似度准则对非线性系统进行变

量选择的有效性缺乏相关文献证明，因此，用其对复杂非线性

化工过程建模进行变量选择，效果有限。作为非参数噪声估计

准则的ＧＴ［１０］准则，无须关注输入／输出变量之间任何参数关
系，只依赖于输入／输出变量本身，可以在输出数据的监督下，将
变量选择问题转换为噪声求解问题。其已经显示出强大的变量

选择能力，可有效克服相似度准则进行变量选择的缺陷。文献

［１１］采用ＧＴ对降雨径流影响参数进行变量选择，从１８个变量

选择得到５个变量，建立了很好的ＳＶＭ模型；文献［１２］使用ＧＴ
选择变量进行房价预测建模，得到很好预测效果；文献［１３］在洪
水预测中，使用ＧＴ进行变量选择，得到了很好效果；文献［１４］
在非线性降雨径流回归模型的确定中，使用 ＧＴ对模型进行变
量选择，从２５个预测变量中有效地选出１９个变量。

本文提出一种基于虚假最近邻点 ＧＴ准则判别的变量选
择方法。

"

　虚假最近邻点相似度变量选择方法

虚假最近邻点法是１９９２年提出的用于确定相空间重构中

嵌套维数的算法，也即在高维相空间重构过程中，随着嵌入维

数ｍ的增加，虚假最近邻点被逐步剔除，从而使混沌运动的轨
迹得到恢复的一种特征筛选方法。

在ｄ维相空间中，每一个相点矢量ｘ（ｉ）＝｛ｘ（ｉ），ｘ（ｉ＋τ），
…，ｘ（ｉ＋（ｄ－１）τ）｝都有一个某距离内的最近邻点ｘＮＮ（ｉ），其
距离为

Ｒｄ（ｉ）＝‖ｘ（ｉ）－ｘＮＮ（ｉ）‖ （１）

当相空间的维数从 ｄ维增加到 ｄ＋１维时，这两个相点的
距离就会发生变化，两者的距离称为Ｒｄ＋１（ｉ），且有

Ｒ２ｄ＋１（ｉ）＝Ｒ２ｄ（ｉ）＋‖ｘ（ｉ＋τｄ）－ｘＮＮ（ｉ＋τｄ）‖ （２）

如果Ｒｄ＋１（ｉ）比Ｒｄ（ｉ）大很多，可以认为这是由于高维混

沌吸引两个不相邻的点投影到低维轨道上时变成相邻的点造

成的，因此这样的邻点是虚假的。

传统上，常采用计算相点的相关性来全面地解释虚假最近

邻点这一现象。假设一个ｎ维变量组空间Ｑ，其中的一个样本
点Ａ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘｉ，…，ｘｎ），令 ｘｉ＝０，求出样本 Ａ在 ｉ维空间
内的投影Ｂ＝（ｘ１，ｘ２，…，０，…，ｘｎ）。计算Ａ、Ｂ的相关性：

ｃｏｓ（θ）＝ Ａ·ＢＴ

‖Ａ‖·‖Ｂ‖
（３）

若ｃｏｓ（θ）值接近于１，则说明 Ａ与 Ｂ的相似度大，变量 ｘｉ
对样本影响小，解释能力小；若ｃｏｓ（θ）较大地偏离１，说明Ａ与
Ｂ相似性小，变量ｘｉ对样本解释能力较大，此时 Ｂ即 Ａ的虚假

最近邻点。
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　虚假最近邻点
7>
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准则

Ｇａｍｍａｔｅｓｔ是 １９９７提出的一种对所有光滑函数均适用
（输入到输出的转换是连续的，并且在输入空间中一阶导数是

有界的）、无须关注输入数据和输出数据之间任何参数关系、

只依赖于输入输出本身来估计误差的非参数估计方法。

对于如下形式的数据集：

｛（ｘｉ，ｙｉ），１≤ｉ≤Ｍ｝ （４）

其中：ｘ∈Ｒｍ是输入，对应的输出标量为ｙ∈Ｒ。
ＧＴ假定的模型关系是：

ｙ＝ｆ（ｘ１，…，ｘＭ）＋ｒ （５）

其中：ｆ表示光滑函数，ｒ表示噪声变量。不失一般性，假定ｒ的
均值为０，方差为ｖａｒ（ｒ），也即伽马统计量Γ。

为了估计ｖａｒ（ｒ），ＧＴ首先使用ｋｄｔｒｅｅ算法在输入空间对
各输入变量 ｘｉ（１≤ｉ≤Ｍ）进行计算，得到输入样本 ｘｉ（１≤ｉ≤
Ｍ）的第 Ｋ（１≤Ｋ≤Ｐ）近邻域点 ｘＮ［ｉ，Ｋ］（１≤ｉ≤Ｍ），一般１０≤
Ｐ≤５０。下一步计算所有ｘｉ（１≤ｉ≤Ｍ）的第Ｐ近邻域点的最小

均方距离δＭ（Ｋ）以及输出空间相应的最小均方距离 γＭ（Ｋ）。

最后，对（δＭ（Ｋ），γＭ（Ｋ））（１≤Ｋ≤Ｐ）按式（８）进行一次线性回
归，得到一次线性函数的截距，即为伽马统计量Γ。

δＭ（Ｋ）＝
１
Ｍ∑

Ｍ

ｉ＝１
｜ＸＮ［ｉ，ｋ］－Ｘｉ｜２　１≤Ｋ≤Ｐ （６）

γＭ（Ｋ）＝
１
Ｍ∑

Ｍ

ｉ＝１
｜ＹＮ［ｉ，ｋ］－Ｙｉ｜２　１≤Ｋ≤Ｐ （７）

γ＝Ａδ＋Γ （８）

当输入数据的距离统计量无限接近时，对应的输出数据距

离统计量就是噪声的方差，则δＭ（Ｋ）→０，γＭ（Ｋ）→ｖａｒ（ｒ）。

&
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　基于虚假最近邻点
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准则的变量选择方法

基于虚假最近邻点 ＧＴ准则的变量选择方法借鉴虚假最
近邻点法的思想快速有效地对所有变量进行搜索，再采用对所

有光滑函数均适用的ＧＴ准则作为变量选择准则，对输入数据
进行敏感度计算，根据敏感度排序进行变量选择。该方法可以

有效克服传统虚假最近邻点相似度准则在变量选择时，无输出

变量监督以及准则对非线性模型效果有限的缺点。

借鉴虚假最近邻点法思想，假设一个 ｎ维变量组空间 Ｑ，

其中一个样本点Ａ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘｉ，…，ｘｎ，ｙ），令 ｘｉ＝０，求出样
本Ａ在ｉ维空间内的投影 Ｂ＝（ｘ１，ｘ２，…，０，…，ｘｎ，ｙ），再对投
影前后的数据Ａ、Ｂ分别进行ＧＴ计算，求得Ａ、Ｂ对应的伽马统

计量ΓＡ、ΓＢ，按式（９）求得输出变量ｙ对输入变量ｘｉ的敏感度

Γｉ。

Γｉ＝
｜ΓＡ－ΓＢ｜
ΓＢ

（９）

ｘｉ＝０时，敏感度越小，表示剔除变量 ｘｉ，只使用剩余输入
变量对输出变量进行建模，噪声误差变化越小；输出变量对输

入变量ｘｉ的敏感度小，则变量ｘｉ对输出变量的作用也越小，变

量ｘｉ越不重要。
ｘｉ＝０时，敏感度越大，表示剔除变量 ｘｉ，只使用剩余输入

变量对输出变量进行建模，噪声误差变化越大；输出变量对输

入变量ｘｉ的敏感度大，则变量ｘｉ对输出变量的作用也越大，变

量ｘｉ越重要。
对ｎ维变量组空间Ｑ，使用虚假邻点法对数据进行ｎ次遍

历搜索，每次均利用ＧＴ准则对数据进行Γｉ计算，得到所有变

量对应的Γｉ排序，再依据 Γｉ从大到小的排序结果进行变量
选择。

&


'

　复杂度分析

虚假最近邻点ＧＴ变量选择方法借鉴虚假最近邻点思想
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对变量进行搜索，再采用 ＧＴ准则进行变量敏感度的计算，确
定输入变量被选择顺序，时间复杂度为Ｏ（ｎ（２ｍ２＋２ｍｐ＋ｐ））。
其中，ｎ为变量维数，ｍ为样本个数，ｐ为 ＧＴ准则邻域数。而
采用其他搜索算法进行变量搜索（对群体智能全局搜索策略

中的遗传算法和蚁群算法进行分析），再采用 ＧＴ准则进行输
入变量被选择顺序的确定，时间复杂度分别如表１所示。

表１　时间复杂度

方法 时间复杂度

传统搜索策略

前向选择法

后向剔除法

逐步回归法

Ｏ（ｎ！（２ｍ２＋２ｍｐ＋ｐ））

Ｏ（ｎ！（２ｍ２＋２ｍｐ＋ｐ））

Ｏ（ｎ３（２ｍ２＋２ｍｐ＋ｐ））

禁忌搜索策略 Ｏ（（２ｍ２＋２ｍｐ＋ｐ）ｔｎ）

群体智能全局

搜索策略

遗传算法

蚁群算法

Ｏ（（２ｍ２＋２ｍｐ＋ｐ）ｔａｂ）
Ｏ（（２ｍ２＋２ｍｐ＋ｐ）ｔｃｄ（ｄ－１））

　　其中：ｎ为变量维数，ｍ为样本个数，ｐ为 ＧＴ准则选择邻域数；禁
忌搜索策略中，ｔ为进化次数；遗传算法中，ｔ为进化次数，ａ为染色体长

度，ｂ为群体大小；蚁群算法中，ｔ为迭代次数，ｃ为蚂蚁数，ｄ为城市数。

由结果可知，该方法的时间复杂度主要由 ＧＴ准则决定。
该方法的时间复杂度比采取相同准则进行变量选择的传统方

法、禁忌搜索方法小。当ｔａｂ＜ｎ时，该方法的时间复杂度大于
遗传算法；当ｔｃｄ（ｄ－１）＜ｎ时，该方法的时间复杂度大于蚁群
算法，但是ｔａｂ＜ｎ或 ｔｃｄ（ｄ－１）＜ｎ的情况通常不存在，一般
ｎ＜＜ｔａｂ，ｎ＜＜ｔｃｄ（ｄ－１），该方法的时间复杂度远远小于群体
智能全局搜索方法。通过虚假最近邻点搜索策略进行变量选

择的搜索，有效降低了变量选择的时间复杂度，能够快速对所

有变量进行遍历搜索。

'

　仿真研究

'


"

　仿真数据

这里分别使用构造线性、非线性模型对本文方法的有效性

进行验证。

模型１　模型如式（１０）所示，为输出 ｙ关于 ｘ４、ｘ５的线性
模型，系统还包括冗余、噪声变量ｘ１、ｘ２、ｘ３、ε。

ｙ＝５１＋３ｘ４＋４ｘ５＋ε （１０）

其中：ｘ１，…，ｘ５～Ｎ７００（０，１），ε～Ｎ７００（０，σ
２Ｉ），σ＝２．５。

模型２　模型如式（１１）所示，为输出ｙ关于ｘ１、ｘ２、ｘ３的非
线性模型，系统还包括冗余变量ｘ５、ｘ６。

ｙ＝ｃｏｓ（２πｘ１）ｃｏｓ（４πｘ２）ｅｘｐ（ｘ２）ｅｘｐ（２ｘ３） （１１）

其中：ｘ１，…，ｘ５～［０，１］１５００。

'


&

　仿真结果及分析

根据ＧＴ准则的一般经验１０≤Ｐ≤５０，本文采用 Ｐ＝２０的
ＧＴ准则进行敏感度计算，并进行变量选择。

借鉴虚假最近邻点思想，分别将变量ｘ１，…，ｘＭ依次置零，
再使用ＧＴ准则计算相应变量置零前后数据的伽马统计量，据
式（９）计算输出对输入的敏感度，以敏感度从大到小的排序结
果进行变量选择。

模型１　使用所有５个输入变量作为输入数据，使用 ＧＴ
准则进行伽马统计量的计算，求得变量置零前的伽马统计量为

Γ＝２．６３２１；再分别将ｘ１，…，ｘ５置零，使用ＧＴ准则对相应变量
置零后的数据进行计算，得到相应伽马统计量依次为 Γ１＝
３．４３２４，Γ２＝３．２１４３，Γ３＝３．２３２３，Γ４＝５．４３６４，Γ５＝６．９１２１。

根据式（９）计算得到相应变量的敏感度值如图１（ａ）所示；而采
用相似度准则进行计算时，所得相似度值分别为 ｃｏｓ（θ１）＝
０．８８５４，ｃｏｓ（θ２）＝０．８７９８，ｃｏｓ（θ３）＝０．８８７８，ｃｏｓ（θ４）＝０．８７８７，
ｃｏｓ（θ５）＝０．８８９１，相应变量的相似度值如图１（ｂ）所示。

由以上结果可以看出，使用本文变量选择方法，敏感度由

大到小的排序依次为 ｘ５、ｘ４、ｘ１、ｘ３、ｘ２，变量被选择顺序依次为
ｘ５、ｘ４、ｘ１、ｘ３、ｘ２，所得结果与已知模型由ｘ４、ｘ５确定相一致。由
于有输出变量的监督，采用虚假最近邻点ＧＴ准则对线性模型
进行变量选择的效果良好。

使用传统虚假最近邻点相似度准则进行变量选择时，输入

变量的相似度由小到大的排序依次为 ｘ４、ｘ２、ｘ１、ｘ３、ｘ５，变量被
选择顺序依次为ｘ４、ｘ２、ｘ１、ｘ３、ｘ５，所得结果与已知模型由ｘ４、ｘ５
确定不一致。传统相似度准则进行变量选择，由于缺乏输出数

据的监督，其效果有限。

模型２　使用所有６个输入变量作为输入数据，使用 ＧＴ
准则进行伽马统计量的计算，求得变量置零前的伽马统计量为

Γ＝０．９６６８；再分别将ｘ１，…，ｘ６置零，使用ＧＴ准则对相应变量
置零后的数据进行计算，得到伽马统计量依次为 Γ１ ＝
１．６５０３，Γ２＝１．８４５２，Γ３＝１．３３５，Γ４＝０．８３３５，Γ５＝０．９８３６，Γ６＝
１．１５９１。根据式（９）计算得到相应变量的敏感度值如图２（ａ）
所示，而采用虚假最近邻点相似度准则进行计算时，所得相似

度值分别为 ｃｏｓ（θ１）＝０．９０３９，ｃｏｓ（θ２）＝０．９０９３，ｃｏｓ（θ３）＝
０．９０４７，ｃｏｓ（θ４）＝０．９１２２，ｃｏｓ（θ５）＝０．９０８３，ｃｏｓ（θ６）＝
０．９１３９，相应变量的相似度值如图２（ｂ）所示。

从以上结果可以看出，使用本文变量选择方法时，敏感度

由大到小的排序依次为ｘ２、ｘ１、ｘ３、ｘ６、ｘ５、ｘ４，变量被选择顺序依
次为ｘ２、ｘ１、ｘ３、ｘ６、ｘ５、ｘ４，所得结果与已知模型由ｘ１、ｘ２、ｘ３确定
一致。采用虚假最近邻点 ＧＴ准则方法对线性模型进行变量
选择，由于有输出变量的监督，其效果良好。

使用传统虚假最近邻点相似度准则进行计算时，输入变量

的相似度由小到大的排序依次为ｘ１、ｘ３、ｘ５、ｘ２、ｘ４、ｘ６，变量被选
择顺序依次为ｘ１、ｘ３、ｘ５、ｘ２、ｘ４、ｘ６，所得结果与已知模型由 ｘ１、
ｘ２、ｘ３确定不一致。相似度准则进行变量选择，由于缺乏输出
数据的监督，其效果有限。

通过以上仿真结果可以看出，基于虚假最近邻点 ＧＴ准则
的变量选择方法，能够有效地对线性、非线性模型进行变量
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选择。

(

　实例研究

氢氰酸（ＨＣＮ）生产过程复杂，监控参数繁多，存在复杂非
线性关系。在ＨＣＮ的生产过程中，设备都和空气接触，存在过
多的监控参数，包括各种气体的温度、压力、流量和设备参数，

这其中存在一定的无关、冗余变量，若采用所有变量进行建模，

对ＨＣＮ的后续优化控制将产生不良影响。为了建立在计算时
间、复杂度、解释能力等方面的能力均较好的模型，采用本文变

量选择技术在ＨＣＮ模型确定之前进行变量选择，选择恰当的
变量作为模型输入，剔除冗余特征参数，降低模型复杂性，得到

精确ＨＣＮ模型。
本文使用 ＨＣＮ生产过程中所得的５９１组实际生产数据

（表２）进行化工过程变量选择的研究，输入变量为 Ｘ＝｛ｘ１，
ｘ２，…，ｘ１０｝，输出变量为转换率 Ｙ。其中：ｘ１表示氨的补偿温
度，ｘ２表示氨的流量，ｘ３表示天然气的流量，ｘ４表示空气的流
量，ｘ５表示氨的补偿压力，ｘ６表示天然气的补偿压力，ｘ７表示
空气的补偿压力，ｘ８表示气泡压力，ｘ９表示大混合器出口温
度，ｘ１０表示入塔器ＨＣＮ百分比，Ｙ表示氨的转换率。其中转换
率的计算公式为

Ｙ＝１７２７×
０．７７１ｘ２＋０．７１７ｘ３＋１．２９３ｘ４

０．７７１ｘ２
ｘ１０ （１２）

表２　ＨＣＮ生产实绩数据汇总

参数
数目

１ ２ … ５９０ ５９１

ｘ１ ３１．６ ３１．３ … ３１．８ ３２．１

ｘ２ ６０１ ５９８ … ５９９ ６００

ｘ３ ７０７ ６９９ … ６９９ ７０９

ｘ４ ３７４４ ３７３３ … ３７６１ ３７８０

ｘ５ ２．００ ２．０２ … １．９９ ２．００

ｘ６ １．９９ ２ … １．９８ ２．００

ｘ７ １．９９ １．９９ … １．９９ ２．００

ｘ８ ２．９０ ３．０１ … ２．９９ ２．９９

ｘ９ ７８ ８２ … ７９ ７８

ｘ１０ ８．８８ ８．７８ … ７．６９ ８．７９

Ｙ ７１．７８４４６７１．８８７７１ … ７１．４４０９６ ７１．３２７１

　　首先分别将ｘ１，…，ｘ１０依次置零，再使用ＧＴ准则依次计算
相应变量置零前后的伽马统计量，最后根据式（９）计算得到相
应变量的敏感度，进而进行变量选择，以确定化工过程模型。

使用所有１０个输入变量作为输入数据，采用 ＧＴ准则进行伽
马统计量的计算，求得变量置零前伽马统计量的值为 Γ＝
４．４２２３，再分别将ｘ１，…，ｘ１０置零，使用 ＧＴ准则对变量置零后
的数据进行计算，所得的伽马统计量依次为 Γ１＝４．５２５８，

Γ２＝５．４８１１，Γ３＝５．５２２８，Γ４ ＝３．０９３９，Γ５ ＝４．４２２３，Γ６ ＝
４．４２２３，Γ７＝４．４２２３，Γ８＝４．４２５８，Γ９＝４．５２１０，Γ１０＝４．０２０７。
根据式（９）计算得到相应变量的敏感度值如图３（ａ）所示，而采
用虚假最近邻点相似度准则进行计算时，所得相似度值分别为

ｃｏｓ（θ１）＝１，ｃｏｓ（θ２）＝０．９８７９，ｃｏｓ（θ３）＝０．９８３５，ｃｏｓ（θ４）＝
０．２３９３，ｃｏｓ（θ５）＝１，ｃｏｓ（θ６）＝１，ｃｏｓ（θ７）＝１，ｃｏｓ（θ８）＝１，ｃｏｓ
（θ９）＝０．９９９８，ｃｏｓ（θ１０）＝１，相应变量的相似度值如图３（ｂ）

所示。

通过以上结果可以看出，本文方法对复杂非线性化工过程

进行变量选择时，输入变量敏感度由大到小的排序依次为 ｘ４、
ｘ３、ｘ２、ｘ１０、ｘ１、ｘ９、ｘ８、ｘ５、ｘ６、ｘ７，变量被选择顺序依次为 ｘ４、ｘ３、
ｘ２、ｘ１０、ｘ１、ｘ９、ｘ８、ｘ５、ｘ６、ｘ７。转换率与变量之间的关系如式
（１２），变量选择结果符合经验。而使用传统虚假最近邻点相
似度准则变量选择时，输入变量的相似度由小到大的排序依次

为ｘ４、ｘ３、ｘ２、ｘ９、ｘ８、ｘ５、ｘ６、ｘ７、ｘ１０、ｘ１，变量被选择顺序依次为ｘ４、
ｘ３、ｘ２、ｘ９、ｘ８、ｘ５、ｘ６、ｘ７、ｘ１０、ｘ１，所得结果与已知模型不一致，对
于会对模型造成很大影响的 ｘ１０，则没能很好地挖掘出它们之
间的关系。说明相似度准则进行变量选择，由于缺乏输出数据

的监督，效果有限。

下面按敏感度依次递减的方向加入输入变量，进行 ＢＰ神
经网络建模。ＢＰ神经网络结构选择为（变量数 －８－１），隐层
函数为 ｔａｎｓｉｇ，输出层函数为 ｌｏｇｓｉｇ，训练方式为 ｔｒａｉｎｇｄｘ，设置
训练次数为７００，期望误差为１０－６。依次加入被选变量进行相
应模型确定，模型结果如表３所示。

表３　神经网络模型精度

序号 选择变量

模型精度

训练样本精度（５００） 检验样本精度（９１）

ＳＳＥ ＭＳＥ ＳＳＥ ＭＳＥ

１ ｘ４ １．６７２１ ０．００３３ ２．８４２５ ０．０３１２

２ ｘ４，ｘ３ １．６１９５ ０．００３２ ２．９５２９ ０．０３２４

３ ｘ４，ｘ３，ｘ２ １．６６０１ ０．００３３ ２．７０３８ ０．０２９７

４ ｘ４，ｘ３，ｘ２，ｘ１０ ０．０５００ ０．０００１ ０．０６６５ ０．０００７

５ ｘ４，ｘ３，ｘ２，ｘ１０，ｘ１ １．９０９５ ０．００３８ ２．７２２０ ０．０２９９

６ ｘ４，ｘ３，ｘ２，ｘ１０，ｘ１，ｘ９ １．０８９１ ０．０２２２ １．９３３５ ０．０２１２

７
ｘ４，ｘ３，ｘ２，ｘ１０，ｘ１，
ｘ９，ｘ５，ｘ８，ｘ６，ｘ７

０．２１５８ ０．０００４ ０．１５８３ ０．００１７

　　由表３结果可以看出，以上七个模型中，模型４的精度最
高，建立了高精度神经网络模型，本文变量选择方法取得很好

的效果。通过对变量进行相关性分析，得到 ｘ４、ｘ３、ｘ２、ｘ１０、ｘ１、
ｘ９、ｘ８、ｘ５、ｘ６、ｘ７对输出的相关度值依次为 ０．３１６７、０．２９９９、
０．３０４７、０．９９０１、０．１５７８、０．０４４、－０．０６９５、０．０２２０、－０．０９８７、
－０．２８９９。可以看出，前四个变量对输出的相关性比后面变量
对输出的相关性高，本文方法可以有效选择出和输出有很强相

关性的输入变量。而采用传统相似度准则时，由于缺乏输出数

据的有效监督，且因为化工系统存在复杂非线性，导致所选变

量对输出的解释能力有限。该方法较虚假最近邻点相似度准

则变量选择效果好，可以有效地对复杂非线性化工过程模型进

行变量选择。

)

　结束语

针对包含无关、冗余变量的高维输入不利于建立精确化工
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模型的问题，采用变量选择方法在模型确定之前进行变量选

择，选择适当的输入进行模型确定，可以有效地改善模型精度。

鉴于传统变量选择不能有效选择得到对复杂非线性化工过程

模型的输出变量有很好解释能力的输入变量，本文分别从变量

选择的搜索策略和变量选择准则两个方面进行考虑，提出基于

虚假最近邻点Ｇａｍｍａ检验准则的变量选择方法。该方法借鉴
ＦＮＮ思想，能够快速全面地对所有变量进行遍历搜索。通过
分析可知，采用ＦＮＮ进行搜索，在搜索计算上较其他搜索策略
有更快的搜索能力。在 ＦＮＮ对变量进行快速、全面搜索的基
础上，采用有输出变量监督的ＧＴ准则来确定最终的模型输入
变量，可以选择得到对模型输出有很好解释作用的输入变量，

而没有输出变量监督的相似度选择准则所选择输入变量对输

出变量的解释作用有限。通过对构造模型和实际模型的仿真

研究，结果表明该方法对复杂非线性化工过程模型进行变量选

择取得了很好的效果。本文变量选择方法对输入／输出变量是
连续数据的模型均适用，下一步可以对其他系统或领域的模型

进行变量选择的研究。但是，通过对算法进行时间复杂度分析

可知，该算法的时间复杂度取决于ＧＴ准则，采用ＧＴ准则对大
样本数据进行变量选择会对算法的时间复杂度造成不良影响，

因此对大样本进行变量选择，更加有效的有监督变量选择的准

则应被采用。
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（上接第４０８６页）点度为８。设１０％的节点属于Ｘ集合，２０％的
节点属于Ｙ集合，在Ｚ集合中随机选取２０％的节点，设其初始
观点为＋１，其余节点设为０。每次实验最大时间步设置为１０６

次。表２给出了不同接收概率情况下系统的最终状态分布，同
时显示了不同参数情况下系统最终状态中观点为 ＋１所占的
人数比例，所有数据经过了１００００次平均得到。

表２　不同接收概率情况下系统的最终状态分布

λ ０．１ ０．３ ０．５ ０．７ １．０

ｑ ０．５０１３ ０．５０１９ ０．４９５１ ０．５０５４ ０．４９８７

(

　结束语

考虑到用户的初始意见和交互概率，本文提出了一种新的

舆情传播模型。考虑到实际生活中有些人的意见非常坚定，而

有些人则是不会轻易受到邻居的意见左右的，本文假定模型中

有些用户的意见不随环境变化，而有些则可以与邻居进行交互

从而改变自己的意见。通过对模型进行解析分析和数值模拟，

发现格子网络中持有各种观点的人数比例与初始状态人群所

占的比例有关，而与交流概率无关；对特定的网络存在特殊的

参数也可以使得系统达到平衡状态。下一步工作将着重解决

系统的收敛时间以及与收敛时间相关因素等问题。
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人与人之间的关联关系。系统参数定义如表１所示。
表１　变量定义及其意义

Ｎ 系统的节点数

ｋ 节点度

ｂｋ 度为ｋ持观点－１且不变的人数比例

ｗｋ 度为ｋ持观点＋１且不变的人数比例

ｎｋ 度为ｋ的节点数

ｐｋ＝ｎｋ／ｎ 度分布

ｍ 系统中观点为＋１的人数

ｍｋ 度为ｋ且观点为＋１的人数

ｑ＝ｍ／ｎ 观点为＋１的人占总人数比例

ｑｋ＝ｍｋ／ｎ 度ｋ、观点为＋１的人占总人数比例

&

　舆情传播模型

假设系统中只存在两种观点，分别用 ＋１和 －１表示。Ｘ
表示持有观点＋１且其观点不会改变；Ｙ表示持有观点 －１且
其观点也保持不变；Ｚ表示观点可以根据邻居的观点以一定概
率变化的人群。

模型的演化规则如下：在每个时间步内，随机选择一个节

点Ａ，并随机选择其一个邻居Ｂ。如果Ａ节点属于集合Ｚ，则Ａ
节点以概率λ接受其邻居Ｂ的观点，其中λ∈（０，１］。不失一
般性，假设Ａ节点持有观点－１且度为ｋ，根据Ａ节点与Ｂ节点
观点的不同，系统的更新可以归纳为以下两种情况：ａ）如果 Ｂ
节点持有观点－１，则Ａ节点的观点都不改变；ｂ）如果Ｂ节点持
有观点＋１，则Ａ的观点以概率λ由－１变为＋１。Ａ节点由－１
变为＋１的概率可用式（１）表示。

Ｐｗ→ｂ（ｕ）＝λｐｋ（１－ｑｋ－ｗｋ）
∑
ｊ
ｊｐｊｑｊ
∑
ｊ
ｊｐｊ

（１）

其中：ｐｋ、（１－ｑｋ－ｗｋ）分别表示 Ａ属于集合 Ｚ、度为 ｋ且观点
为－１的概率。相应地，Ａ节点的观点由＋１变成－１的概率为

Ｐｂ→ｗ（ｕ）＝λｐｋ（ｑｋ－ｂｋ）
∑
ｊ
ｊｐｊ（１－ｑｊ）

∑
ｊ
ｊｐｊ

（２）

如果定义式（３）为ｑｋ的加权平均

〈ｑ〉＝
∑
ｊ
ｊｐｊｑｊ
∑
ｊ
ｊｐｊ

（３）

则式（１）和（２）可以写为
ｐｗ→ｂ（ｕ）＝λｐｋ（１－ｑｋ－ｗｋ）〈ｑ〉
ｐｂ→ｗ（ｕ）＝λｐｋ（ｑｋ－ｂｋ）（１－〈ｑ〉） （４）

为了考察系统最终的演化状态，考察随时间变化系统中观

点为＋１的个数 ｍｋ和其占所有人数的比例 ｑｋ。在时间间隔
（ｔ，ｔ＋ｄｔ）内，ｍｋ的变化可以通过如下公式得到。

Δｍｋ＝

＋１　以概率λｎｋｐｋ（１－ｑｋ－ｗｋ）〈ｑ〉

－１　以概率λｎｋｐｋ（ｑｋ－ｂｋ）（１－〈ｑ〉）

０　　
{

其他

其中：ｎｋ＝ｎｐｋ，则Δｍｋ的期望值可以用式（５）度量。
Ｅ［Δｍｋ］＝λｎｋ（１－ｑｋ－ｗｋ）〈ｑ〉－λｎｋ（ｑｋ－ｂｋ）（１－〈ｑ〉）＝

λｎｋ（〈ｑ〉－ｑｋ＋ｂｋ（１－〈ｑ〉）－ｗｋ〈ｑ〉） （５）

Δｍｋ的二阶矩为
Ｅ［（Δｍｋ）２］＝λｎｋ（１－ｑｋ－ｗｋ）〈ｑ〉＋

λｎｋ（ｑｋ－ｂｋ）（１－〈ｑ〉）

因此，Δｍｋ的方差为

ｖａｒ［Δｍｋ］＝Ｅ［（Δｍｋ）２］－（Ｅ［Δｍｋ］）２＝

λｎｋ（１－ｑｋ－ｗｋ）〈ｑ〉＋

λｎｋ（ｑｋ－ｂｋ）（１－〈ｑ〉）＋ｏ（λｎｋ）

由定义ｑｋ＝
ｍｋ
ｎｋ
，可以得到系统中持有观点＋１人数变化期

望值和方差。

Ｅ［Δｑｋ］＝
１
ｎｋ
Ｅ［Δｍｋ］＝λ（〈ｑ〉－ｑｋ）

ｖａｒ［Δｑｋ］＝
１
ｎ２ｋ
ｖａｒ［Δｍｋ］＝

λ
ｎｋ
σ２ｋ

其中：σ２ｋ＝（１－ｑｋ－ｗｋ）〈ｑ〉＋（ｑｋ－ｂｋ）（１－〈ｑ〉）。注意到Δｑｋ
的增加步长为 １／ｎｋ，当系统规模非常大时，该变化是非常小
的，因此由上面两个公式可以近似地得到 ｑｋ在单位时间内的
变化。

ｄｑｋ＝λ（〈ｑ〉－ｑｋ＋ｂｋ（１－〈ｑ〉）－ｗｋ〈ｑ〉）ｄｔ＋

１
ｎ槡ｋ
σｋｄＢ（ｋ）ｔ

其中：Ｂ（ｋ）ｔ 表示ｋ个独立的布朗运动粒子。公式两侧分别进行
加权平均可以得到

ｄ〈ｑ〉＝λ［ｂｋ（１－〈ｑ〉）－ｗｋ〈ｑ〉］ｄｔ＋〈
λ
ｎ槡ｋ
σｋｄＢ（ｋ）ｔ 〉

由于布朗运动的平均近似可以忽略不计［８］，因此有

ｄ〈ｑ〉
ｄｔ＝λ［〈ｂ〉（１－〈ｑ〉）－〈ｗ〉〈ｑ〉］

在系统的平衡状态，方程的右侧等于０，因此有
〈ｂ〉（１－〈ｑ∞〉）－〈ｗ〉〈ｑ∞〉＝０

则有

〈ｑ∞〉＝
〈ｂ〉

〈ｂ〉＋〈ｗ〉

即系统的平衡状态中，两种观点比例关系由初始状态属于 Ｘ
和Ｙ集合的人数比例决定。

下面考察什么状态下系统中Ｅ［Δｑｋ］等于零。在具有周期
边界的格子网络中，所有节点具有相同的度，因此〈ｑ〉＝ｑｋ，则
Ｅ［Δｑｋ］＝０。对于非格子系统，需要考察参数λ的影响。假设
参数λ依赖于节点的度信息，即λ＝λ（ｋ），则式（５）可写为

Ｅ［Δｑｋ］＝
１
ｎｋ
Ｅ［Δｍｋ］＝

λ（ｋ）（〈ｑ〉－ｑｋ＋ｂｋ（１－〈ｑ〉）－ｗｋ〈ｑ〉） （６）

如果Ｅ［Δｑｋ］＝０，那么有

〈ｑ〉＝
∑
ｋ
λ（ｋ）（ｑｋ－ｂｋ）

∑
ｋ
λ（ｋ）（１－ｂｋ－ｗｋ）

（７）

由式（３），取 ｐ^ｉ＝１－ｂｉ－ｗｉ，^ｑｊ＝
（ｑｊ－ｂｊ）
（１－ｂｊ－ｗｊ）

，可以发现

λ（ｋ）＝ｃｋ^ｐｋ （８）

是式（６）的一个特解。ｐ^ｉ对应着 Ｚ集合中度为 ｉ的人群规模，
ｑ^ｊ对应着度为ｊ且不属于Ｘ集合的人群规模。因此，当λ满足
式（８），且 ｐ^ｉ、^ｑｊ满足式（７）条件的系统中的人数比例都将保持
在一个稳定水平。对于度分布比较复杂的系统，λ（ｋ）非常难
以确定，因此本文只在二维格子网络上进行数值模拟，数值模

拟的结果与解析结果基本吻合。

'

　数值实验

生成１０×１０的具有周期边界的格子网络（格子节点的边
界节点与另一侧边界的节点也进行连接），节 （下转第４１１２页）
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