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正交递归选择法及其在转炉炉龄研究中的应用

朱尔一 杨芜原 邓志威 黄本立

厦门大学化学系
,

厦门

摘 要 本文提出了一种新的变量筛选法 一 正交递归选择法
,

该法可以得到预报能力较强的模

型
,

即  ! 预报残差平方和 值较低的模型
。

转炉炉龄问题作为研究实例
,

并与逐步回归正

向选择法及偏最小二乘回归法进行了比较
。

关健词 变量筛选 判据 逐步回归 回归
一

正交化

目前主成分回归 和偏最小二乘回归 在许多学科领域中有着广泛的应用
,

尤其 回归法最为流行
。

这两种方法在处理实际问题时能有效地避免复共线问题
,

并

能得到预报能力较强的模型  
。

然而用这两种方法处理未经变量筛选的数据时
,

得到模

型的预报能力往往不如逐步回归等变量筛选法求得的模型预报能力强  
。

为得到预报能力较强的模型
,

变量筛选是十分重要的
。

目前通常可用的变量筛选法有

逐步回归和所有可能回归两类
。

其中逐步回归中包括三种基本算法
,

正向选择法
,

逆向剔

除法和逐步回归法  
。

在正向选择法中自变量被逐个引入模型
,

在逆向法中自变量从模

型中被逐个删除
,

逐步回归法为前两种方法的组合
,

既有变量引入
,

又有变量删除
。

本研

究工作表明这类方法在建立用于预报目的的模型时
,

特别当处理过拟合数据时往往不能找

到最优模型
,

即以 值作为变量筛选判据时
,

难以找到

值为最低的模型
。

另外所有可能回归法处理间题时所需要的计算量较大
,

若自变量

数为 。
,

则所有可能的模型有
牡

种
,

当
,

计算在普通微机上难以进行
。

本文提出一种新的变量筛选法 一 正交递归选择法
。

该法不同于逐步回归
,

逐步回归

中三种算法在寻找最优模型时
,

采用单方位搜索方式
,

即每次搜索在上一次选中变量上增

加或删除一个变量
。

而本文提出的方法采用多方位搜索方式
,

即每次循环选出若干个候选

变量
,

每个候选变量下次循环又产生各自候选变量
。

由于采用多方位搜索方式
,

使搜索范

围增加
,

因此在实际应用中能较有效地找到最优模型
。

另外该法的计算量又大大小于所有

可能回归法的计算量
。 ·

正交递归选择法在计算中还用到了数据正交化分解
,

其目的一是便

于变量筛选
,

二是可避免矩阵求逆运算以减少计算量
。

另一方面本文采用 丑 值作为变量筛选判据
,

为了衡量对新样本点的预报能力
,

目

前广泛使用 判据  
。

本文通过处理转炉炉龄问题
,

将所提出的正交递归选择法与

本文于 年 月 日收到初稿
,

 年 月 日收到修改稿
。

国家博士后基金资助项目
。
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逐步回归中正向选择法及  回归法作一比较
,

结果表明正交递归选择法可得到 丑

值较低的模型
。

原理 与方法

·

判据

变量筛选判据有许多种
,

但对衡量模型的预报能力
,

邢 判据较为灵敏
。

判据值定义如下

邢
一
艺

, ‘一 亏一 ,

式中 饥 为样本数
,

夕‘为第 艺个样本的 目标变量值
,

的模型对该点的预测值
, 。一 ‘

为预报残差
。

 !

在求  值的实际计算中可用以下公式  

一
艺 兰

‘ ‘

艺

水
‘
为第 ‘个样本不参加回归时得到

值越低意味着模型的预报能力越强
。

 !

子 三二 、
’

忿 、 一 、

式中
‘
为普通残差

,

二 一 夕、
,

亏、为所有样本参加回归得到模型的预测值
,

从‘定义为

距离
。

一

交化

在逐步回归法中对于各子模型所用的回归系统模型与多元线性回归用的模型是相同

的
。

即
一 ‘

的分量等于变量引入数
。

在正交递归选择法中为避免矩阵 求逆及便于变量筛选
,

在计算中对矩阵 采用

了 而 正交化分解
。

而 正交化过程为使一组不正交的矢量
, ,

…

经线性变换成一组两两正交矢量
, ,

… 的数学方法
,

其算式如下

一 几 一 只 一
· ·

一 只卜 、

其中为了使
,

取 几 歹 了
,

为使 罗 二
·

一 罗
‘一 ,

取

只, 矛,  了
, , ,

…
,
一

, ,

…
,

经以上算式计算可完成矩阵 的正交化分解
,

即

二 尸

其中 为上三角阵

几 … 几
… 氏

口‘龟、
、

一一尸
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式 可写成

一 尸 一 ‘ 一

上式中 也为上三角阵
。

所求得模型的回归系数可表示为

侧 劝
一

上式求得的回归系数与式 求得的相同
,

因为 州 劝
一 ‘ 一 。

另外在求

式 时
,

从 二 孰
一 ‘ 、, ‘

为矩阵 的第 艺行矢量
,

可用 从 罗 劝
一 ‘ ‘

代

替
,

为矩阵 的第 行矢量
,

注意到式  和  有

入
,

矛
一 ‘ 、 一 ‘ 、

因此在上式计算中 求逆用对角阵 求逆代替
,

使计算大大简化
。

另一方面采用 正交化便于变量筛选
。

有序
一

正交化

首先我们注意到
一

S
ch m i

dt 正交化分解有以下特性
。

若根据 (s) 式将矩阵 X 分

解
,

R 为上三角阵
,

分解得到的第一个矢量或隐变量 t
l ,

只与 x
l
有关

,

与其它变量无关
,

第二个矢量 t
: 只与矩阵 X 中前两个变量有关

,

第 乞个矢量 t
‘
也只与 X 中前 ￡个变量有

关
,

与其它变量无关
。

因此矩阵 x 中变量不同的排列将得到不同的分解结果
,

若不限制

X 中变量的排序
,

G
ra m

一

Sc
h 而dt 正交分解不是唯一的

。

若按以下顺序排列矩阵 X 中的变量
,

取 t
l
为 X 中与目标变量 y 的相关系数最大的

变量
,

选 t
:
时

,

先按式 (4) 中 t
: = x: 一 几 lt ,

计算
,

这里 x
:
在确定前为待选变量

,

而 t
Z

表示 x
:
扣除掉与 t

,
重迭的部分

,

再求与 y 的相关系数
,

按其与 y 的相关系数为最大确定
xZ ,

由此下去
,

对 t
l
先按式 (4)计算

,

再求与 y 的相关系数
,

由相关系数为最大确定 x
:,

直到选出所需要的变量
。

在选出每一个变量步骤中都可按式 (9) 确定回归模型
,

按式 (10 )

和 (2)求得 P RE SS 值
。

按以上步骤可完成正交化分解
,

可得到唯一的分解结果
,

这个结果

中变量的排列顺序刚好与逐步回归正向选择法选出变量的顺序完全相同
,

以上分解过程称

之为有序 G
ram

一

s
e
h 而dt正交化 [

5] 。

在有序 G ra m- sch 而dt 正交化过程中按与目标变量 y 的相关系数大小排序
,

分解得到

的隐变量 t
,

t

,

… 为两两正交的
,

同时又按与 y 的相关系数大小排列
,

与 y 相关系数最大

的变量 t排在第一个
,

其次排在第二
,

排在后面的变量与 y 的相关性较小
,

并认为这些变

量含噪音成分多
,

一般这些变量会使模型的 p R E Ss 值升高
,

在变量筛选中可根据 PR E SS

判据将这些变量删除
。

然而
,

在处理实际间题时我们发现用有序 G ra m
一

S
ch m i

dt 正交化法作变量筛选
,

有时

并不能得到 P RE ss 值为最低的模型
。

我们认为其原因是
,

变量与目标变量 y 的相关系数

只能粗略地衡量变量含噪音的多少
,

当两变量与 y 的相关系数很接近时
,

就较难分辨哪个

变量含噪音多或少
。

而我们希望正交分解得到的隐变量 t
l,

t
Z

,

… 按含噪音多少的顺序排

列
,

排在前面的变量含噪音少
,

后面的变量含噪音多
,

以便于除去含噪音多的变量
,

为此

目的我们提出了正交递归选择法
。
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L 4 正交递归选择法

用正交递归选择法处理问题时也先挑选与目标变量 y 相关系数大的变量
,

当与 y 相

关系数最大的几个变量与 y 的相关系数大小差不多时
,

此时不仅是要用到相关系数最大

的变量
,

而是这些相关系数大小差不多的变量也都要用到
,

这些变量都被归为候选变量
,

正交递归选择法基本计算过程如下
:

首先挑选第一层变量
,

先计算 X 中所有变量与 y 的相关系数
,

选出若干个相关系数

最大的变量为候选变量
,

可按下列条件

(, m a 、 一 飞)/守
m a、 < 0

.

1
(
1 1

)

式中 , m ax 为求出的最大相关系数
,

芍 为第 j 个变量与 y 的相关系数
。

然后挑选第二层以下变量
,

当选第一层变量时
,

先按式 (4)计算
,

即 t
‘二 x : 一 月ltl 一

·

一 Pl
卜ltl 一 ,

式中 t
l,
…

,

tl
一 1
为前面选出变量对应的隐变量 (有很多组)

,
x :

为选剩下的

变量
。

这样可求得每个 x
‘
对应的 t

‘,

并求出每个 t
,
与 y 的相关系数

。

再根据式 (11) 条件

选出相关系数最大的若干个为候选变量
。

在挑选过程中
,

由于本层选出的候选变量是在上

一层每一个候选变量上生成的
,

因此计算过程中可形成具有树形结构的许多变量组合
,

计

算需要递归进行
,

最后可形成一棵树
,

其中树的每个分枝代表一中变量组合
。

正交递归选择法计算过程可表示为一棵树的形成过程
,

先选出 t
,
的若干个候选变量

,

而每个候选变量又能生成下一层的候选变量
,

由此随着层数增加树随之而长大
,

而树的每一

个分枝都可表示为一种变量组合
,

对于每种变量组合可根据式 (10 )和 (2 )求得一个 P E R ss

值
,

通过比较可求出每一层 PR E Ss 值最低的变量组合
。

正交递归选择法中需截去 P R E ss 值较大的和变量组合相同的树分枝
,

以减少计算量
。

在正交递归选择法中存在两种极端情况
。

一种是当每层计算中候选变量只取一个与 y

相关系数最大的变量时
,

其计算选出的变量顺序与逐步回归正向选择法所得到的变量顺

序相同
。

另 一种是当每层计算中候选变量取所有可能变量时
,

则计算与所有可能回归法相

同
·

因此正交递归选择法可通过控制候选变量数 目控制计算量
,

并希望用最小的计算量找

到 P R E ss 值为最低的模型
。

二
、

转炉炉龄问题研究

某钢铁公司炼钢转炉的炉龄约为 1000 炉钢 /炉
,

按 30 炉 / 天炼钢规模
,

大约一个月

就需停炉一次
,

更换炉衬
,

每次更换炉衬需消耗大量资金
。

为减少消耗
,

厂方希望建立炉

龄的预测模型
,

以便适当调节工艺参数以延长炉龄
。

厂方提供数据共 33 组 (样本)
,

每组数

据中有 6 个 自变量
: x ,

喷补料量
,

x Z

吹炼时间
,

x 3

炼钢时间
,

x 4

钢水含 M
n
量

,
x s

渣中含铁量
,

x 6

作业率
,

目标变量为炉龄 (炼钢炉次 /炉)
。

由于自变量与 目标变量间可

能存在非线性关系
,

在建模时除了考虑各自变量线性因子外
,

还需考虑自变量的非线性因

子
,

将自变量的平方项及二次交叉项全部参加建模
,

共有 27 个因子
,

为了便于计算将各

非线性因子从新编号如下
:
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变量 变量

234567xZxZxZxZxZ和

6457890xlxlxlxlxlxlxZX7

X8

X9

X10

X飞1

X 1 2

X 1 3

非线性因子
x
了
Xl XZ
X1 X3

Xl X4
XlXS
XlX6
x
签

非线性因子

XZ X3

XZ X4

XZ XS

XZ X6
x
置
X3 X4

X3 XS

非线性因子
X3 X6
x
理
X4 XS
X4 X6
x
聋
XS X6
x
菩

再用各种方法处理
,

对以上 27 个因子进行筛选以找出最优变量子集
。

我们采用了 P LS 回归法
,

逐步回归正向选择法
,

及本文提出的正交递归选择法处理以

上炉龄间题
,

其结果见表 1
。

其中在 P LS 法中求出每引入一个正交分解产生的隐变量对

应模型的 P RE sS 值
,

结果见表 1 中的第一列
。

在逐步 回归正向选择法中
,

每次引入一个

自变量
,

并给出对应模型的 PR E sS 值
,

结果见表 1 中的第二列
,

括号中的数为每次选入

的自变量的编号
。

在正交递归选择法中
,

每个变量引入数对应一个 P R ESS 值为最低的变

量组合
,

结果见表 1 中的第三列
,

后面括号中的数为从所有候选变量组合中选出的 PR E ss

值为最低的一组变量编号
。

表 1 三种方法求得的 P R E S S 值

变量数 P L s 逐步回归 正交递归

正向选择

15
.
80 15 80

9
.65 11

.94 (14)

9
·

9
7 1

0
8

5

(

1
0

)

9

·

7 2 1
1

·

0 5

(

3

)

9

·

9
8 1

1

.

3
7

(

1 8

)

1 1

·

1 7 1 2

·

1
9

(

7

)

1 1

·

9 4 5

.

5 1

(

2
2

)

1 0

.

4 3 6

.

1 6

(

1 1

)

7

·

9 1 5

·

4 4

(

1
5

)

7

·

2 0
5

·

6 1

(

4

)

7

·

2 0 6

·

5 3

(

2

)

7

·

6 4 7

.

6 2

(

1

)

6

·

3
1

1 1

·

1 1

(

2
3

)

1
3

·

0 5 1
0

·

5 6

(

1 6

)

1 2

.

8 0
9

.

0
8

(

2
0

)

1 1

·

2
5

9

,

9 1
(
2 5

)

9

.

0 2 1 1

.

7 3
(

9
)

选择

1l

l2

l3

14

l5

l6

15
.80

11·

9 4

(

1
4

)

1 0

.

3
3

(

3

,
1 2

)

9

·

9 7

(

3

,

1 2
,
6

)

8

.

6 0
(
3

,

1 0
,
7

,

2 2
)

6

·

8
6

(

3

,
1 0

,
1 8

,
7

,
2 2

)

5 5 1
(

i 友
,
i

d

,

3

,

1 5

,
7

,

2 2
)

4

·

9 9

(

3

,
1 0

,
1 8

,
7

,

2 2
,
1 5

,

1 1
)

4 8 3
(

1 4

,
1 0

,
1 3

,
3

,

7

,

2 2
,

1 1
,
1 2

)

4

·

8 2

(

1
4

,

1 0
,
1 3

,
3

,
7

,
1 9

,

1 2
,
1 1

,
2 2

)

4 5 4
(

1 4

,

1 0

,

1 3

,

3

,

7

,
4

,
1 2

,

1 1

,

2 2

,
1 5

)

4

.

6 3
(
1 4

,
1 0

,

1 3
,

3

,

7

,
4

,
1 2

,
1 1

,
2 2

,
1 5

,

6
)

5

·

0
5

(

1
4

,
1 0

,
1 3

,

3

,

7

,

4

,
2 7

,
1 6

,

2 2

,
1 5

,
1 1

,

1 2
)

5 0 2
(
1 4

,
1 0

,

7

,
1 9

,
1 3

,

3

,

2 3

,

2 7

,

2 2
,
5

,
1 1

,

8

,
2 4

)

5 4 3
(
1 4

,
1 0

,

7

,
1 9

,
1 3

,

3

,
2 4

,

5

,
2 2

,
1 1

,

2 3
,

1

,
8

,
2 7

)

6

.

2 0
(

1 4
,
1 0

,

7

,
1 9

,
1 3

,

3

,
6

,
1 1

,
2 2

,
1 2

,
2 3

,
1 6

,

8

,
2 0

,

2
)

6

,

3
8

(

1 4

,
1 0

,

7

,
1 9

,
1 3

,
3

,
2 3

,
2 2

,
1 8

,

1 6
,

1 1
,
8

,

6

,
2 0

,

2 5
,

2 1
)
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从表 l 的 P R E ss 值计算结果可

知
,

三种方法中正交递归选择法求得的最小

P R E SS 值为最低
。

最小 P R E SS 值为 4
.
54

,

对

应的变量子集中的 10个变量为 14
,

1 0

,

1 3

,

3

,

7

,

4

,

1 2

,

1 1

,

2 2

,

1 5

。

而用逐步回归jE 向选择

法则难以找到 P R E SS 值为最低的变量子集

或模型
,

并且对于每个变量引入数
,

该法得

到模型的 P R E SS 值均高于正交递归选择法

求得的 P R E ss 值
。

另外用 PL S 回归法求得

模型的 P R E Ss 值
,

均高于正交递归选择法

求得的 P R E Ss 值
,

并且用正交递归选择法

求得 P邢55值为最低的变量子集后
,

再用

PL s 法处理
,

其结果见表 2
,

从表 2 中的结

表 2 P L S 法求得的 P R E S S 值

变量数 P R E SS

8092819425577723756154
�hQ�09
,1

0
门了只00�合4

0

0
11423
�匕867QU
11

果可知
,

P L S 回归法不能得到 P R E SS 值

更低的模型
。

本工作用正交递归选择法求

得 P邢5
5值最低的模垫为

, = 5 0 1 4 4 + 1 2 6
.
5 x 2 x 3 + 1 4 0

.
5 x l x ; 一 13 9 x蚤一 2 3 9 o x 3 一 8 7 5 7 x圣

一1 3 1 x 4 + 1 1
.
4 x lx 6 一 1 2 4 x l x 5 一 0 4 5 7 x理+ 7

.85x2x4

三
、

结 语

从模型的预报能力来看
,

在多元回归分析中变量筛选是很重要的
,

由于正交递归选择

法可找到 PR E SS 值较低的模型
,

计算量又不是很大
,

远远小于所有可能回归法的计算量
,

所得模型便于对各因子作灵敏性分析
,

因此认为该法是一种较实用的变量筛选方法
。

附
:
转炉炉龄问题数据

No
. xi xZ x3 x4 xs x6 夕

1 0
.
2 9 2 2 1 8

.
5 4 1

.
4 5 8

.
0 1 8

.
0 8 3

.
3 1 0 3 0

2 0
.
2 6 7 2 1 8

.
4 4 1

.
0 5 1

.
0 1 8

.
0 9 1

.
7 1 0 0 6

3 0
.
2 6 8 5 1 7

.
7 3 8

.
6 5 2

.
0 1 7

.
3 7 8

.
9 1 0 0 0

4 0
.
1 8 3 5 1 8 9 4 1

.
8 1 8

.
0 1 2

.
8 4 7

.
2 7 0 2

5 0
.
2 3 4 8 1 8

.
0 3 9

.
4 5 1 0 1 7

.
4 5 7

.
4 1 0 8 7

6 0
.
1 3 8 6 1 8

.
9 4 0

.
5 3 9

.
0 1 2

.
8 2 2

.
5 9 0 0

7 0
.
2 0 8 3 18

.
3 3 9

.
8 6 4

.
0 1 7

.
1 5 2

.
6 7 0 8

8 0
.
4 1 8 0 1 8 8 4 1

.
0 6 4

.
0 1 6

.
4 2 6

.
7 1 2 2 3

9 0
.
1 0 3 0 1 8

.
4 3 9

.
2 2 0

.
0 1 2

.
3 3 5

.
0 8 0 3

1 0 0
.
4 8 9 3 1 9 3 4 1

.
4 4 9

.
0 1 9

.
1 3 1

.
3 7 1 5

1 1 0
.
2 0 5 8 1 9

.
0 4 0

.
0 4 0

.
0 1 8

.
8 4 1

.
2 7 8 4

1 2 0
.
0 9 2 5 1 7

.
9 3 8

.
7 5 0

.
0 1 4

.
3 6 6

.
7 5 3 5

1 3 0
.
1 8 5 4 1 9

.
0 4 0

.
8 4 4

.
0 2 1

.
0 2 8

.
6 9 4 9

1 4 0
.
1 9 6 3 1 8

.
1 3 7

.
2 4 6

.
0 1 5

.
3 6 3

.
0 1 0 1 2

1 5 0
.
1 0 0 8 1 8

.
2 3 7

.
0 4 6

.
0 1 6

.
8 3 3

.
9 7 1 6

1 6 0
.
2 7 0 2 1 8

.
9 3 9

.
5 4 8

.
0 2 0

.
2 3 1

.
3 8 5 8

N
o . x i x Z x 3 x 咯 x s x 6

1 7 0

.
1 4 6 5 1 9

.
1

1 8 0
.
1 3 5 3 1 9

.
0

1 9 0

.

2 2 4 4 1 8
.
8

2 0 0

.
2 1 5 5 2 0

.
2

2 1 0
.
0 3 1 6 2 0

.

9

2 2 0

.

0 4 9 1 2 0

.

3

2 3 0

.
1 4 8 7 1 9

.
4

2 4 0

.

2 4 4 5 1 8
.
2

2 5 0

.
2 2 2 2 1 8

.
4

2 6 0
.
1 2 9 8 1 8

.
4

2 7 0

.
2 3 0 0 1 8

.
4

2 8 0
.
2 4 3 6 1 7

.

7

2 9 0
.
2 8 0 4 1 8

.
3

3 0 0

.
1 9 7 0 1 7

.

3

3 1 0

.

1 8 4 0 1 6

.

2

3 2 0

.
1 6 7 9 1 7

.
1

3 3 0

.
1 5 2 4 1 7

.
6

夕

8 2 6

10 1 5

8 6 1

1 0 9 8

5 8 0

5 7 3

8 3 2

1 0 7 6

1 3 7 6

9 1 4

8 6 1

1 1 0 5

10 1 3

1 2 4 9

10 3 9

1 5 0 2

1 1 2 8

洲树黔姗52.6制撇37.9川洲绷翻明泪川川36.7姗淤俐俐哪哪川川娜l7.2绷撇川哪喇绷14.245.042.040.052.048.056.042.041.045.040.047.045.046.046.038.638.6 43.043.051.037.740.241.240.639.537.236.637.037.137.237.535.935.334.636.0
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