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摘 要6采用!""#$%&’算法对多硝基芳香族化合物,789:#5的密度进行预估;选用分子结构描述码作为输入特征

参数;结果表明)789:#的密度与其分子结构存在良好的相关性)与人工神经网络相比)!""#$%&’算法对预测的准

确性有显著提高)预测结果的相对误差都在<=以内;
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引 言

近年来)利用人工神经网络,9885对化合物的

各种性能参数预测的研究非常活跃!(A*")但由于神经

网络自身的缺点)比如在神经网络训练中)因为权值

的初始值是随机给出的)则有很多随机因素决定一

个网络训练的好坏)因而同样的神经网络在经过两

次不同的训练后)预测效果可能有较大的差别)而且

因为网络参数,!7算法的隐层单元的个数5的选取

不同)预测效果有时并不太好;!""#$%&’算法是一种

提高任意给定学习算法准确度的方法)其基本思想

是6逐步构造出一系列的学习器)每个新构造的学习

器)都着重弥补前一个回归器的错误)最后集成所有

学习器)以获得更好的预测效果;
本 研 究 以 神 经 网 络 作 为 弱 学 习 器)利 用

!""#$%&’方 法 对 多 硝 基 芳 香 族 化 合 物,789:#5的

密 度 进 行 预 估)试 验 数 据 采 用 文 献 报 道 的 3(种

789:#的 密 度 数 据!+")试 验 表 明)预 测 效 果 非 常

理想;

( !""#$%&’算法的基本原理

!""#$%&’算 法 的 思 想 起 源 于 #]z%]&$提 出 的

79:,7k"{]{zs9jjk"e%l]$gzs:"kkgp$)近 似 可 能

正确5学习模型!3")弱学习算法是指识别错误率小于

($*)即准确率仅比随机猜测略高的学习算法2强学

习算法是指识别准确率很高并能在多项式时间内完

成的学习算法;同时#]z%]&$提出了79:学习模型

中弱学习算法和强学习算法的等价性问题)即任意

给定仅比随机猜测略好的弱学习算法)是否可以将

其提升为强学习算法;如果二者等价)那么只需找到

一个比随机猜测略好的弱学习算法就可以提升为强

学习算法)而不必寻找很难获得的强学习算法;(11/
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年!"#$%&’()*+,最先构造出一种多项式级的算法!对
该问题做了肯定的证明!这是最初的-../0’12算法3
一 年 后!4()516提 出 了 一 种 效 率 更 高 的 -../0’12
算法3但是!这两种算法都存在实践上的缺陷!即都

要求事先知道弱学习算法学习正确率的下限3788+
年!4()516和"#$%&’()改进了-../0’12算法!提出

了96%:../0;96%&0’<)-../0’12=算法!该算法效率

和 4()516于 7887年 提 出 的 -../0’12算 法 几 乎 相

同!但不需要任何关于弱学习器的先验知识 !因而

更易应用到实际问题中3
最 早 的 -../0’12回 归 算 法 是 由 4()516和

"#$%&’()*>,提出的96%:../0?@!但它有很多局限性3
A(5#B)(*C,对 96%:../0?@进 行 了 修 改!从 而 使

-../0’12回归算法在实际中有了更广泛的应用3该

算法步骤为D
;7=给定训练样本EFG!HGIJGK7!基本学习算法和

迭代最大次数L3
;M=初始化样本权重NOGK7PJ!GK7!M!Q!J!

置迭代次数OK73

;R=对每个样本计算其采样概率SOGK
NOG

T
G
NOG
!并

按照上述概率采样样本形成新的训练集;UOG!VOG=JGK73
;W=用基本学习算法对训练样本进行训练!得

到基本回归器XODUYV3
;+=用基本回归器XO遍历训练集的所有样本!

得 到XO;FG=!并计算样本误差ZOGKZ;[XO;FG=\HG[=!
其中损失函数可以为任意形式的函数!只要Z]*̂!
7,3

;>=计 算 训 练 集 上 的 平 均 误 差DZOKT
J

GK7
ZOGSG!

若ZO_ ?̂+!转;R=‘否则!转;C=3

;C=计算aOK
7\ZO
ZO
!若OKL!转;b=‘否则!更新

训练样本权值NOc7G KNOGaO;7\ZO=!置OKOc7!并转;R=3
;b=对每一特定输入FG!由每个回归器得到一

个 预测XO;FG=!OK7!Q!L!将这些预测值从小到 大

重新排序;记为d=!而相应的aO保持不变!则最终的

输出为D

Xe;FG=K’1eH]dDT
ODXOfH

g.2;7PaO=_ 7MTO g.2;7Pa0E I=
上式得到的最终输出Xe;FG=其实是加权中值3

从上面的算法中可以看到!每次迭代结束后!都
加大了误差大的样本的权值!这样在下一次迭代中!
这些样本被选到新的训练集的可能性也变大3因此!
由算法产生的回归器都试图弥补前一个回归器的不

足!这样得到的最后集成的回归器显然要比单个回

归器的预测效果好得多3

M 用-../0’12算法预估hi9j/的密度

本研究用-../0’12算法对hi9j/的密度进行

预估!所用数据来自文献*7,!以分子结构信息数值

化作为样本特征!它能反映分子的结构特征3采用的

基本回归器是-h神经网络!采集的训练集是所给数

据集的7kMkWk+k>kCk8k77k7Mk7Rk7Wk7+k7>k7b!均

换为78kM7kMRkMWkM+kM>kMbkR̂kR7kRRkR+kR>kRbk
R8kŴkW7组数据!其余的Rkbk7̂k7CkM̂kMMkMCkM8k
RMkRWkRC组数据作为预测集3

在设置具体的-h网络时!采用学习速率可变的

梯 度 下 降 训 练 算 法l0(%’126mn!设 置 最 大 训 练 次 数

为 +̂ ^̂ 次3为了防止神经网络的过学习!在每次训

练前!从训练集中随机选取小部分数据作为验证集!
再跟踪网络在验证集上的误差变化!如果误差持续

上升!则提前终止网络训练3
为了对比!首先采用单个神经网络进行训练!隐

含层单元数为+!预测结果如表7所示3

表7 用神经网络预估的hi9j/密度

o%:g)7 h()6’#0)66)1/’0’)/.ehi9j/:p9ii

序号 输 入 向 量
qP;2r#s\R=

实测值 预估值
tPu

R M W ^ M ^ ^ ^ ^ ^ ^ M ^ ^ ^ ^ 7?C8̂^ M?̂+7+ 7W?>7
b 7 ^ ^ M ^ ^ ^ ^ ^ ^ ^ ^ ^ ^ ^ 7?+8̂^ 7?RC+b 7R?WC
7̂ 7 7 ^ 7 ^ ^ ^ ^ ^ ^ 7 ^ ^ ^ ^ 7?>M̂^ 7?+MRC +?8W
7C M ^ 7 7 ^ ^ ^ ^ 7 ^ ^ ^ ^ ^ ^ 7?WM̂^ 7?WWR̂ 7?>M
M̂ 7 ^ 7 ^ ^ ^ ^ ^ ^ ^ 7 ^ ^ ^ ^ 7?WM̂^ 7?WMR7 ?̂MM
MM 7 ^ ^ 7 ^ ^ ^ ^ ^ ^ 7 ^ ^ ^ ^ 7?WM̂^ 7?RW>7 +?M7
MC 7 M ^ ^ ^ ^ ^ ^ ^ ^ ^ ^ 7 ^ ^ 7?>b̂^ 7?+>b̂ >?>>
M8 7 ^ 7 ^ ^ ^ ^ ^ ^ ^ ^ ^ 7 ^ ^ 7?W8̂^ 7?+7WM 7?>R
RM 7 ^ 7 ^ ^ ^ ^ ^ ^ ^ ^ ^ ^ 7 ^ 7?W8̂^ 7?WW+M R?̂7
RW 7 7 ^ ^ ^ ^ ^ ^ ^ ^ ^ ^ ^ 7 ^ 7?+b̂^ 7?WWb+ b?RR
RC 7 M ^ 7 ^ ^ ^ ^ ^ ^ 7 ^ ^ ^ ^ 7?C>M̂ 7?CCRb ?̂>C
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从表!可以看到"虽然大部分数据预测比较准

确"但仍有两组数据的相对误差超过!#$%
在神经网络训练中"权值的初始值是随机给出

的"有很多随机因素决定一个网络训练的好坏"因而

同样的神经网络在经过两次不同的训练后"预测效

果可能有较大的差别%引入&’’()*+,算法集成的神

经网络可以有效地避免这种差别%
在&’’()*+,回归算法中采用同上的&-网络"取

迭代次数.为/"得到的预测结果如表0所示%
由 表0可知"所有的相对误差都在/$以内"而

且平均误差远小于单个神经网络%
如何确定隐层单元仍然是神经网络中一个没有

表0 用&’’()*+,算法得到的-123(的密度

456780 498:8+(*)*8(’;-123(’6)5*+8:6<&’’()*+,57,’=*)9>

序号 输 入 向 量
?@A,BC>DEF

实测值 预估值
G@$

E 0 H # 0 # # # # # # 0 # # # # !IJK## !I/0/J 0I!L
/ ! # # 0 # # # # # # # # # # # !IMK## !IML!! !I/0
!# ! ! # ! # # # # # # ! # # # # !IL0## !IMJK# 0IME
!J 0 # ! ! # # # # ! # # # # # # !IH0## !IHE#K #IJJ
0# ! # ! # # # # # # # ! # # # # !IH0## !IE/HK 0IHJ
00 ! # # ! # # # # # # ! # # # # !IH0## !IHHLL !I//
0J ! 0 # # # # # # # # # # ! # # !IL/## !IMM00 JIL!
0K ! # ! # # # # # # # # # ! # # !IHK## !IM0ME 0IEJ
E0 ! # ! # # # # # # # # # # ! # !IHK## !IMMLM HIHL
EH ! ! # # # # # # # # # # # ! # !IM/## !IM0/J EI0M
EJ ! 0 # ! # # # # # # ! # # # # !IJL0# !IJJLK #I/H

解决的问题%一般是根据经验公式或不停地改变隐

层 单 元 数"重 复 多 次 实 验"根 据 实 验 效 果 确 定 其 数

目%而在&’’()*+,算法中"可以避免确定隐层单元数

的问题"即把基本回归器取为只有一个隐层单元的

&-网络"然后根据所给样本的维数和数目"大致确

定算法迭代次数的范围"给出一个算法终止条件"最
后得到的输出视为最终的预测%当样本数充分大时"
&’’()*+,算法的训练集和预测集的选取可用随机均

匀选取法"预测结果能达到较好的效果N当样本容量

较小时"因随机选取训练集的代表性不强"应依据先

验知识"选取有代表性的训练集%

E 结 论

A!F选用-123(的分子结构作为特征输入参

数"以神经网络作为弱学习器"基于&’’()*+,算法对

多硝基芳香族化合物的密度进行预测"克服了利用

人工神经网络预测的不稳定性问题以及人工神经网

络的参数选取问题%
A0F&’’()*+,算法作为一种提升弱回归器的方

法"有望应用到化合物的各种性能参数预测问题的

研究%
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