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研究论文 微粒群算法优化化工建模训练集

张运陶，高世博

（西华师范大学应用化学研究所，四川 南充６３７００２）

摘要：提出两种均以微粒群 （ＰＳＯ）算法对原始训练集随机抽样优化，再结合机器学习算法建立预测模型的

ＰＳＯ算法优化化工建模训练集的思路。思路１首先以模型交叉验证的均方误差函数ｍｓｅ最小为目标优化训练集，

再通过对验证集预测，从平行运行得到的多个优化训练集中确定最优训练集用于建模。思路２借鉴提高ＢＰ神经

网络泛化能力的初期终止 （ｅａｒｌｙｓｔｏｐ）法，以对验证集预测的 ｍｓｅ最小为目标优化训练集，再通过对测试集预

测，从平行运行得到的多个优化训练集中确定最优训练集用于建模。通过仿真实验研究和对某炼油厂调和汽油

生产数据的具体分析应用，表明本文思路可以较大幅度提高模型的预测准确性，在化工建模中具有推广应用

价值。
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引　言

对于化工过程，无论是实施生产优化或软测

量，其模型的建立均需要大量的前期生产数据来构

造训练集。由于化工生产数据受生产波动或仪表精

度的影响，一般都不可避免地带有噪声，因此在变量

选定后，尽可能剔除原始数据中的 “假数据”或无代

表性的数据，选出具有代表性的样本构成训练集，是

提高优化模型或软测量模型预测准确性的关键。

微 粒 群［１］ （ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，

ＰＳＯ）是一种新的进化优化算法，该算法具有易编

程、参数调整少、算法收敛速度快等突出优点。本

文将ＰＳＯ算法结合机器学习方法用于化工建模，

提出两种优化训练集的新思路。一种是应用ＰＳＯ，

基于交叉验证［２］ （ｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎ，ＣＶ）以及对验

证集预测，尽可能地剔除原始训练集中的含噪样

本，实现训练集优化。该思路实现建模需要一个原

始训练集和一个验证集。另一种是借鉴提高ＢＰ神

经网络泛化能力的初期终止［３］ （ｅａｒｌｙｓｔｏｐ）法，

在原始训练集和验证集的基础上再增加一个测试

集。处理时仍应用ＰＳＯ算法，基于验证集以及测

试集双重预测检验，获得能尽可能剔除原始训练集

中含噪样本的优化训练集。经过仿真实验和对实际

生产数据的研究表明，本文提出的思路可以较大程

度提高模型预测准确性，在化工生产优化和软测量

建模中具有推广应用价值。

１　ＰＳＯ算法优化训练集的设计思路

１１　微粒群算法简介

以最小优化问题为例，对ＰＳＯ算法
［４５］原理简

介如下。

设微粒总数为狇，搜索空间为狀维。用 犡犻＝

（狓犻１，狓犻２，…，狓犻狀）、犞犻＝ （狏犻１，狏犻２，…，狏犻狀）、

犘犻＝ （狆犻１，狆犻２，…，狆犻狀）和 犘犵 ＝ （狆犵１，狆犵２，

…，狆犵狀）分别表示微粒犻（０＜犻≤狇）的当前位置、

飞行速度、所经历的最好位置和所有微粒经历过的

最好位置。其中初始犡、犞 随机产生，犘犻、犘犵则

通过适应度函数犳（狓）计算确定。有关计算式如下

犘犻（狋＋１）＝
犘犻（狋）　　ｉｆ　犳（犡犻（狋＋１））≥犳（犘犻（狋））

犡犻（狋＋１）　ｉｆ　犳（犡犻（狋＋１））＜犳（犘犻（狋
｛ ））

犘犵（狋）∈ ｛犘１（狋），犘２（狋），…，犘犻（狋），…，犘狇（狋）｝ 犳（犘犵（狋））＝

ｍｉｎ｛犳（犘１（狋）），犳（犘２（狋）），…，犳（犘犻（狋）），…，犳（犘狇（狋））｝

微粒群体通过微粒飞行速度和位置的更新来搜

索整个解空间。微粒飞行速度犞 和位置犡 的更新

规则为

犞犻（狋＋１）＝ω犞犻（狋）＋犮１狉１（狋）（犘犻（狋）－犡犻（狋））＋

犮２狉２（狋）（犘犵（狋）－犡犻（狋））

犞犻（狋＋１）＝
犞犻（狋＋１）　ｉｆ　犞犻（狋＋１）≤犞ｍａｘ

犞ｍａｘ　　ｉｆ　犞犻（狋＋１）＞犞
｛

ｍａｘ

犡犻（狋＋１）＝犡犻（狋）＋犞犻（狋＋１）

犡犻（狋＋１）＝

犡犻（狋＋１）　ｉｆ　犡ｍｉｎ ＜犡犻（狋＋１）＜犡ｍａｘ

犡ｍａｘ　　ｉｆ　犡犻（狋＋１）≥犡ｍａｘ

犡ｍｉｎ　　ｉｆ　犡犻（狋＋１）≤犡

烅

烄

烆 ｍｉｎ

其中，狋表示迭代次数；ω为惯性权重，取定值或

呈线性减少；犮１、犮２ 为加速常数，通常在０～２之

间取值；狉１、狉２ 为两个相互独立的生成函数，产生

在 （０，１）之间的随机数。

算法程序结束条件为找到最优解 （期望输出与

寻优结果之差小于某一阈值ε）或达到最大迭代次

数狋ｍａｘ。

１２　犘犛犗优化训练集的设计思路

本文提出的化工建模思路所用的机器学习方法

可根据具体问题选择，本文采用最小二乘支持向量

机［６］ （ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ，

ＬＳＳＶＭ），以ＰＳＯＬＳＳＶＭ 算法介绍优化训练集

的设计思路，ＬＳＳＶＭ的核函数取ＲＢＦ。

１．２．１　设计思路１

（１）建立原始训练集和验证集

取装置平稳运行时的前期生产记录，凭经验剔

除异常样本后，以部分可靠性更高的样本数据作为

验证数据集，其余样本构成原始训练集。

（２）确定交叉验证折数犽

用ＬＳＳＶＭ对原始训练集进行交叉验证，确定

最佳交叉验证折数犽。将犽折作为模型优化训练集

的交叉验证折数。记录对原始训练集犽折交叉验证

的 均 方 误 差 函 数 ｍｓｅ （ｍｅａｎ ｏｆ ｓｑｕａｒｅｄ

ｅｒｒｏｒｓ）值。

（３）寻优运算，筛选本次模型运行的优化训

练集

① 叠代运算　用ＰＳＯ对原始训练集随机抽样

建立新的训练集，以ＬＳＳＶＭ对新训练集做交叉验

证得到的ｍｓｅ作为ＰＳＯ算法的适应度函数ｆｉｔｎｅｓｓ

用于指导ＰＳＯ优化训练集，优化方向为ｆｉｔｎｅｓｓ值

减小的方向。

ｆｉｔｎｅｓｓ＝ｍｓｅ＝∑
犔

犻＝１

（犢犆－犢犮ｃｖ）
２／犔 （１）

式中　犢犆、犢犮ｃｖ和犔分别为对应训练集目标值、犽
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折交叉验证预测值及样本数。

若ＰＳＯ筛选训练集的 ｍｓｅ值小于原始训练集

的ｍｓｅ值，则作为备选优化训练集。

② 将ｍｓｅ最小的备选优化训练集确定为本次

模型运行的优化训练集。

③ 对选出的优化训练集再做犽折交叉验证，按

ｍｓｅ最小进一步调节ＬＳＳＶＭ算法参数，以尽可能提

高模型预测准确性。记录调节得到的算法最佳参数。

（４）验证比较，确定建模用的最优训练集。

对ＰＳＯＬＳＳＶＭ 算法狀次平行运行获得的狀

个优化训练集，用ＬＳＳＶＭ在其最佳参数条件下对

验证集预测，取预测效果最好的训练集作为最优训

练集用于化工建模。

对验证集的预测效果评价，可根据具体的化工

问题确定。

１．２．２　设计思路２

（１）建立原始训练集、验证集和测试集

类似于思路１，从剔除异常样本数据后的前期

生产记录中，选择部分可靠性更高的样本数据分别

作为验证集和测试集，其余的样本构成原始训练

集。比较两种思路，显然思路２需要更多的前期生

产记录数据。

（２）以原始训练集用ＬＳＳＶＭ 对验证集做预

测，记录预测结果的均方误差函数ｍｓｅ值。

（３）寻优运算，筛选本次模型运行的优化训

练集

① 叠代运算　用ＰＳＯ对原始训练集随机抽样

建立新训练集，对新训练集以ＬＳＳＶＭ对验证集做

预测，以预测结果的 ｍｓｅ作为适应度函数ｆｉｔｎｅｓｓ

值用于指导ＰＳＯ优化训练集，优化方向为ｆｉｔｎｅｓｓ

值减小的方向。

ｆｉｔｎｅｓｓ＝ｍｓｅ＝∑
犔

犻＝１

（犢犆－犢犮）２／犺 （２）

式中　犢犆、犢犮和犺分别为验证集的目标值、模型

对验证集预测值及样本数。

若ＰＳＯ筛选的训练集的 ｍｓｅ值小于原始训练

集的ｍｓｅ值，则作为备选优化训练集。

② 从备选优化训练集中，选取 ｍｓｅ最小者为

本次模型运行的优化训练集。

③ 对选出的优化训练集再用ＬＳＳＶＭ 对验证

集做预测，进一步按ｍｓｅ最小调节ＬＳＳＶＭ算法参

数。记录调节得到的算法最佳参数。

（４）测试比较，确定建模用的最优训练集。

对ＰＳＯＬＳＳＶＭ 算法狀次平行运行获得的狀

个优化训练集，用ＬＳＳＶＭ在其最佳参数条件下对

测试集进行预测，取其中预测效果最好的训练集作

为最优训练集用于化工建模。

与思路１相同，对测试集的预测效果评价，也

需要根据具体的化工问题确定。

本思路是借鉴提高ＢＰ神经网络泛化能力的初

期终止 （ｅａｒｌｙｓｔｏｐ）法所作的设计。ＢＰ网络的初

期终止法是将前期生产记录数据分为训练集、验证

集和测试集 （可选项），以网络对验证集训练时

ｍｓｅ值最小为训练目标，以防止产生 “过度训练”，

测试集则用于对训练结果的评价。

２　仿真实验研究

本文采用如下非线性系统作为标准函数［７］

狔＝ｓｉｎ（π狓１狓２）＋（狓３－０．５）
２
＋狓４狓５ （３）

对５个输入变量 ｛狓犻｜犻＝１，２，３，４，５｝取

［０，１］之间的随机数并计算对应的狔值，分别生

成相应的干净数据集。本文中ＰＳＯ算法参数为：

微粒总数狇＝２０，加速常数犮１＝犮２＝１．８，惯性权重

ω由１．０线性减少到０．４，选择概率狉＝０．３０，最

大迭代次数狋ｍａｘ＝１００，阈值ε＝０。

２１　数据集的建立

按上文所述方法，对于思路１分别生成２００组

干净训练集 （ｃｌｅａｎｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔ）、１００组验证集

（ｖａｌｉｄａｔｉｏｎｓｅｔ）和１００组用于检验模型的预测集

（ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓｅｔ）。通过对干净训练集随机加噪形成

１０％的噪声样本构成含噪原始训练集———噪声训练

集 （ｎｏｉｓｅｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔ）。为了深入讨论，预测集除

干净预测集 （ｃｌｅａｎｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓｅｔ）外增加一个含噪

预测集 （ｎｏｉｓｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓｅｔ）。含噪预测集是通过对干

净预测集随机加噪形成１０％的噪声样本构成。

对于思路２，则在思路１的基础上增加１００组

测试集 （ｔｅｓｔｉｎｇｓｅｔ）。

２２　仿真计算

对思路１，经研究比较确定对训练集采取１０

折交叉验证。对于两种设计思路，ＰＳＯＬＳＳＶＭ算

法优化训练集均平行运行１０次。计算时，先按照

设计思路确定最优训练集并建立模型，再以此模型

分别对干净预测集和含噪预测集进行预测。

针对采用的标准函数的具体情况，本文在两种

思路的测试比较步骤，以及对预测集预测时，采用

ｍｓｅ和预测相对误差绝对值 ＡＲＥ（ａｂｓｏｌｕｔｅｖａｌｕｅ
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ｏｆｒｅｌａｔｉｖｅｅｒｒｏｒ，％）分别大于５和１０的个数作为

模型效果的双重评价标准，并且将ＡＲＥ作为对预

测效果评价的首选标准；即模型预测结果ＡＲＥ分

别大于５％和１０％的个数越少，其预测效果越好。

此处，ＡＲＥ的计算式为

ＡＲＥ＝ （｜犢犆－犢犮狘／狘犢犆狘）×１００％ （４）

２３　结果及讨论

２．３．１　干净训练集、噪声训练集和最优训练集的

建模情况比较　表１给出了按思路１执行时干净、

噪声和最优３种训练集交叉验证及其对验证集的预

测结果。对干净、噪声和最优训练集，ＬＳＳＶＭ 的

模型参数分别为γ＝５４５０，σ＝１５；γ＝２７００，σ＝

５５５；γ＝１０５０，σ＝２０。按思路１执行得到的最优

训练集包含１７５个样本，剔除的噪声样本为１３个、

干净样本１２个，剔除的噪声样本占噪声训练集中

噪声样本的６５％。

表２给出了按思路２执行时３种训练集对验证

集和测试集的预测结果。对干净、噪声和最优训练

集，ＬＳＳＶＭ 的模型参数分别为：γ＝７４５０，σ＝

２０；γ＝４８００，σ＝２０；γ＝６５００，σ＝２０。按思路２

执行时得到的最优训练集包含１６６个样本，剔除的

噪声样本为１５个、干净样本１９个，剔除的噪声样

本占噪声训练集中噪声样本的７５％。

从表１、表２的建模计算结果和以上对最优训

练集剔除噪声样本情况的介绍，可以看出：（１）思

路１的交叉验证和对验证集的预测，思路２对验证

集和测试集的预测，都是干净训练集效果最佳，最

优训练集其次，而噪声训练集最差。（２）最优训练

集的计算结果明显优于噪声训练集。（３）两种思路

建立的最优训练集，均能有效地剔除噪声样本。但

针对仿真实验，思路２剔除的干净样本偏多一些。

２．３．２　干净训练集、噪声训练集和最优训练集的

预测结果比较　表３给出了分别按思路１和思路２执

行时，３种训练集对干净和含噪预测集的预测结果。

表１　干净训练集、噪声训练集和最优训练集交叉验证及其对验证集的预测结果

犜犪犫犾犲１　犚犲狊狌犾狋狊狅犳犮狉狅狊狊狏犪犾犻犱犪狋犻狅狀犪狀犱狆狉犲犱犻犮狋犲犱狉犲狊狌犾狋狊狋狅狏犪犾犻犱犪狋犻狅狀狊犲狋犫狔犮犾犲犪狀，

狀狅犻狊犲犪狀犱狅狆狋犻犿犻狕犲犱狋狉犪犻狀犻狀犵狊犲狋犫犪狊犲犱狅狀犿犲狋犺狅犱１

Ｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔ
１０ｆｏｌｄｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎ

ｍｓｅ 犚２ｃｖ

Ｔｏｖａｌｉｄａｔｉｏｎｓｅｔ

ｍｓｅ ＡＲＥ≥５％ ＡＲＥ≥１０％

ｃｌｅａｎ ４．６６８×１０－４ ０．９９７ ７．９７９×１０－４ １２ ２

ｎｏｉｓｅ ０．０５６７ ０．６６６ ０．０３８１ ７３ ６１

ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ０．００８０ ０．９５３ ０．００４４ ３５ １６

表２　干净训练集、噪声训练集和最优训练集对验证集和测试集的预测结果

犜犪犫犾犲２　犘狉犲犱犻犮狋犲犱狉犲狊狌犾狋狊狋狅狏犪犾犻犱犪狋犻狅狀犪狀犱狋犲狊狋犻狀犵狊犲狋犫狔犮犾犲犪狀，狀狅犻狊犲犪狀犱狅狆狋犻犿犻狕犲犱狋狉犪犻狀犻狀犵狊犲狋犫犪狊犲犱狅狀犿犲狋犺狅犱２

Ｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔ
Ｔｏｖａｌｉｄａｔｉｏｎｓｅｔ

ｍｓｅ ＡＲＥ≥５％ ＡＲＥ≥１０％

Ｔｏｔｅｓｔｉｎｇｓｅｔ

ｍｓｅ ＡＲＥ≥５％ ＡＲＥ≥１０％

ｃｌｅａｎ ６．３３９×１０－４ １１ ３ ２．５５５×１０－４ ９ ６

ｎｏｉｓｅ ０．００９１ ６２ ３７ ０．００９４ ５５ ２９

ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ０．００１０ ２４ ７ ８．８２６４×１０－４ ２２ ５

表３　干净训练集、噪声训练集和最优训练集对预测集的预测结果

犜犪犫犾犲３　犘狉犲犱犻犮狋犲犱狉犲狊狌犾狋狊狋狅犮犾犲犪狀犪狀犱狀狅犻狊犲狆狉犲犱犻犮狋犻狅狀狊犲狋犫狔犮犾犲犪狀，狀狅犻狊犲犪狀犱

狅狆狋犻犿犻狕犲犱狋狉犪犻狀犻狀犵狊犲狋犫犪狊犲犱狅狀犿犲狋犺狅犱１犪狀犱犿犲狋犺狅犱２

Ｍｅｔｈｏｄ Ｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔ
Ｔｏｃｌｅａｎｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓｅｔ

ｍｓｅ ＡＲＥ≥５％ ＡＲＥ≥１０％

Ｔｏｎｏｉｓｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓｅｔ

ｍｓｅ ＡＲＥ≥５％ ＡＲＥ≥１０％

１ ｃｌｅａｎ ３．４９×１０－４ ８ ２ ０．０６６５ １６ １０

ｎｏｉｓｅ ０．０３３２ ８１ ５９ ０．０４４２ ８１ ５９

ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ０．００３０ ２０ １１ ０．０６６１ ２６ １８

２ ｃｌｅａｎ ２．９０×１０－４ ７ ３ ０．０６９５ １５ １１

ｎｏｉｓｅ ０．０１０７ ５２ ３０ ０．１２７６ ５６ ３８

ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ５．１１×１０－４ １７ ５ ０．０６９３ ２４ １３
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　　分析表３数据可见：（１）对于干净预测集，不

论是从预测结果的 ｍｓｅ，还是从 ＡＲＥ看，３种训

练集的预测效果均为干净训练集最佳，最优训练集

其次，而噪声训练集最差。（２）思路２的预测效果

优于思路１，这与其建模时所用的验证集和测试集

均为干净数据集有关。（３）对于含噪预测集，则出

现ｍｓｅ和ＡＲＥ反应预测效果不一致的情况。从预

测结果ＡＲＥ看，３种训练集的预测效果仍是干净

训练集最佳，最优训练集其次，而噪声训练集最

差；从ｍｓｅ看，两种思路均有干净训练集和最优

训练集接近，而噪声训练集在思路１中表现优于干

净训练集和最优训练集，在思路２中表现则明显较

干净训练集和最优训练集差。由于此仿真计算将

ＡＲＥ作为预测效果评价的首选标准，因此３种训

练集对干净和含噪预测集的预测效果均为干净训练

集最佳，最优训练集其次，而噪声训练集最差。

３种训练集对含噪预测集的预测出现 ｍｓｅ和

ＡＲＥ对预测结果反应不同的原因产生于建模方法：

思路１通过对训练集自身交叉验证训练，再对干净

验证集预测建模，因含噪声的训练集建模时会保留

部分噪声信息，其结果可导致对含噪预测集预测结

果的 ｍｓｅ偏小；思路２训练集通过对干净验证集

和干净测试集训练建模，建模过程中含噪声的训练

集的噪声信息基本会被剔除干净，因此含噪声的训

练集对含噪预测集预测结果的ｍｓｅ会偏大。

上述分析表明：（１）两种思路均能实现对原始

噪声训练集的优化；（２）选择干净数据构成验证集

（思路１）或验证集和测试集 （思路２）用于训练建

模，对于提高模型预测效果很重要。因此，在建模

时，应注意尽可能使验证集或验证集和测试集数据

可靠。

本文ＰＳＯＬＳＳＶＭ１０次平行仿真运行的其他

９次运算获得的优化训练集，对干净和含噪预测集

的预测效果均也优于噪声训练集 （限于篇幅不再在

此列出结果），表明本文提出的思路完全能够实现

优化训练集的目标。

３　实际应用示例

以思路１在处理某炼油厂油品车间９３＃汽油调

和生产数据中的应用为例作介绍。

３１　数据集的建立

取剔除异常样本后的前期完整生产记录１９８

组，按生产日期取前 １４０ 组作为原始训练集

（ｏｒｉｇｉｎａｌｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔ），后５８组构成验证集；以近

期４８组生产数据构成预测集。按文献 ［８］以组分

１初馏点、１０％馏点、干点、辛烷值、调和比例，

组分２初馏点、１０％馏点、干点、辛烷值以及添加

剂添加量共１０个参数构成变量集，调和汽油的辛

烷值 （ＲＯＮ）作为目标值。

根据生产实际，调和汽油生产时模型预测误差

绝对值ＡＥ（ａｂｓｏｌｕｔｅｌｙｅｒｒｏｒ）应尽可能控制在０．３

以内，平均绝对误差 ＭＡＥ （ｍｅａｎｏｆａｂｓｏｌｕｔｅｌｙ

ｅｒｒｏｒ）应尽可能小。因此，此处将 ＡＥ≥０．３的样

本个数和 ＭＡＥ作为预测效果评价标准。

３２　结果讨论

按思路１，交叉验证折数确定为１０折，ＰＳＯ

ＬＳＳＶＭ算法优化训练集平行运行２０次，最终选

定由 １１１ 组样本构成的最优训练集，运行时

ＬＳＳＶＭ算法最优参数为γ＝４４０００，σ＝９０２０。对

于原始训练集运行时ＬＳＳＶＭ算法最优参数为γ＝

２５０，σ＝７９５０。ＰＳＯ算法参数同仿真实验。

表４给出了原始训练集和最优训练集建模及对

预测集的预测结果。

由表４可见，无论是建模表现，还是预测结

果，训练集优化后得到的最优训练集都明显优于原

始训练集。最优训练集与原始训练集比较，其对预

表４　原始训练集和最优训练集建模及对预测集的预测结果

犜犪犫犾犲４　犚犲狊狌犾狋狊狅犳犮狉狅狊狊狏犪犾犻犱犪狋犻狅狀牔狆狉犲犱犻犮狋犲犱狉犲狊狌犾狋狊狋狅狏犪犾犻犱犪狋犻狅狀犪狀犱狆狉犲犱犻犮狋犻狅狀狊犲狋犫狔

狅狉犻犵犻狀犪犾犪狀犱狅狆狋犻犿犻狕犲犱狋狉犪犻狀犻狀犵狊犲狋犫犪狊犲犱狅狀犿犲狋犺狅犱１

Ｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔ
１０ｆｏｌｄｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎ

ｍｓｅ 犚２ｃｖ

Ｔｏｖａｌｉｄａｔｉｏｎｓｅｔ

ＭＡＥ ＡＥ≥０．３

Ｔｏｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓｅｔ

ＭＡＥ ＡＥ≥０．３

ｏｒｉｇｉｎａｌ ０．０７６２ ０．０８１１ ０．２７３ ２３ ０．３６９ ２５

ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ０．０４８７ ０．２３９ ０．２２０ １５ ０．２３７ １１

　　Ｎｏｔｅ：ＡＥ＝｜ｍｅａｓｕｒｅｄｏｃｔａｎｅｎｕｍｂｅｒ－ｐｒｅｄｉｃｔｅｄｏｃｔａｎｅｎｕｍｂｅｒ｜；ＭＡＥ＝∑｜ｍｅａｓｕｒｅｄｏｃｔａｎｅｎｕｍｂｅｒ－ｐｒｅｄｉｃｔｅｄｏｃｔａｎｅｎｕｍｂｅｒ｜／

ｎｕｍｂｅｒｏｆｓａｍｐｌｅｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓｅｔ．
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测集的预测结果，ＭＡＥ由０．３６９下降到０．２３７，

ＡＥ≥０．３的个数则由２５下降到１１。应用结果表

明，本文思路能够有效地解决实际应用中的训练集

优化问题，提高模型的预测准确性。

４　结　论

本文提出了两种用ＰＳＯ算法优化化工建模训

练集的思路，并采用ＰＳＯＬＳＳＶＭ 算法对仿真数

据进行了深入的研究及分析讨论。研究结果表明，

本文提出的两种思路均能有效剔除原始训练集中无

代表性的数据，实现化工建模训练集的优化；在建

模时，选择干净数据构成验证集 （思路１）或验证

集和测试集 （思路２）用于训练建模，对于提高模

型预测效果十分重要。将思路１用于处理某炼油厂

汽油调和数据，应用结果表明，用对原始训练集优

化得到的最优训练集建模，其预测准确性明显高于

用原始训练集建模的预测结果。
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