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自适应梯度Ｂｏｏｓｔｉｎｇ算法及多硝基芳香族

化合物密度的主因子选择

张　海１
，２，丁毅涛１，王　尧２，胡荣祖３，高红旭３，赵凤起３

（１．西北大学数学系，陕西 西安 ７１００６９；２．西安交通大学信息科学与系统科学研究所，

陕西 西安 ７１００４９；３．西安近代化学研究所，陕西 西安 ７１００６５）

摘　要：用自适应梯度Ｂｏｏｓｔｉｎｇ算法研究了影响多硝基芳香族化合物（ＰＮＡＣｓ）密度的主因子。选择分子结构描述

码作影响特征参数，采用影响多硝基芳香族化合物密度的分子结构描述码，依据相关影响程度给出了相应分子结

构描述码，预测密度值与文献值的相对误差在１０％以内。
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引　言

Ｂｏｏｓｔｉｎｇ技术起源于 Ｖａｌｉａｎｔ
［１］有关如何将一

个仅比随机猜测好的学习算法（弱学习算法）提升

到具有任意预测精度的学习算法（强学习算法）的

研究。Ｖａｌｉａｎｔ给出了ＰＡＣ近似可能正确学习模

型，并与Ｋｅａｒｎｓ
［２］提出了弱学习算法与强学习算法

的等价性问题。Ｓｃｈａｐｉｒｅ
［３］构造了具有多项式时间

复杂度的Ｂｏｏｓｔｉｎｇ算法。之后，Ｆｒｅｕｎｄ
［４］提出了效

率更高的Ｂｏｏｓｔｉｎｇ算法。Ｆｒｅｕｎｄ和Ｓｃｈａｐｉｒｅ提出

了被称之为ＡｄａＢｏｏｓｔ
［５］的Ｂｏｏｓｔｉｎｇ算法，应用到了

机器学习的广泛领域［６］。Ｂｒｅｉｍａｎ
［７８］分析了Ｂｏｏｓ

ｔｉｎｇ算法，并说明Ｂｏｏｓｔｉｎｇ可视作函数空间的梯度

下降法。Ｆｒｉｅｄｍａｎ等人
［９］建立了ＡｄａＢｏｏｓｔ以及其

他形式的Ｂｏｏｓｔｉｎｇ算法的统计框架，认为Ｂｏｏｓｔｉｎｇ

算法可表述为“前向分步加法建模”。Ｆｒｉｅｄｍａｎ
［１０］

给出了求解“前向分步加法建模”的梯度算法框架，

选用树作为基函数，得出了系列有效算法。目前，

Ｂｏｏｓｔｉｎｇ已视作是一种高维空间中基于梯度下降法

求解犔１ 正则化模型的近似算法
［１１１２］。从犔１ 正则

化梯度下降法角度的一种新的Ｂｏｏｓｔｉｎｇ执行策略

也已报道［１３］。

多硝基芳香族化合物（ＰＮＡＣｓ）是一类常用的

含能材料，其密度值是一个基本参数，对火炸药的

装填量以及武器系统的性能和复合固体推进剂的
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配方设计有重要意义，而其影响因素较为复杂。用

人工神经网络及Ｂｏｏｓｔｉｎｇ技术预估ＰＮＡＣｓ密度已

有报道［１４１５］，但对影响密度的主因子则未作分析。

本研究用Ｂｏｏｓｔｉｎｇ算法分析ＰＮＡＣｓ的密度，以分

子结构描述码作为影响ＰＮＡＣｓ密度的因子，以４１

种ＰＮＡＣｓ密度数据
［１４１５］作已知数据，用梯度下降

的自适应Ｂｏｏｓｔｉｎｇ算法，以预测误差最小作为选择

准则，研究了影响密度的主因子，为设计高密度、高

能量的ＰＮＡＣｓ提供理论支持。

１　自适应梯度Ｂｏｏｓｔｉｎｇ算法

ＰＮＡＣｓ的密度与其分子结构有良好的相关性，

分子结构对密度的影响很大，本文选１５个作为影响

密度的因子（见表１），４１种化合物的结构描述码作

为已知信息（见表２），研究１５个因子对ＰＮＡＣｓ密

度的影响程度。

表１　芳香族多硝基化合物分子子图

Ｔｅｂｌｅ１　Ｍｏｌｅｃｕｌａｒｓｕｂｇｒａｐｈｏｆａｒｏｍａｔｉｃｐｏｌｙｎｉｔｒｏｃｏｍｐｏｕｎｄｓ

師師
師師
帪帪

ａ１ ａ２ ａ３ ａ４ ａ５ ａ６ ａ７ ａ８ ａ９ ａ１０ ａ１１ ａ１２ ａ１３ ａ１４ ａ１５

－ＮＯ２（ｖ－）－ＮＯ２（ｍ－１）－ＮＯ２（ｐ－） Ｎ＝Ｎ －Ｃ

Ｈ



Ｃ

Ｈ
－Ｃ

Ｈ



Ｃ

Ｈ
－ＣＨ３（ｏ－）



Ｎ

Ｈ

－ Ｎ

ＮＨ
２

－
－ＮＨ２ －ＣＨ３（ｐ－） －ＣＨ －ＣＯＯＨ －ＣＯＨ

　　为考察１５个分子子图对ＰＮＡＣｓ密度的影响

程度，记犡１，…，犡１５为自变量，分别表示１５种化合

物的分子结构。令犢 为因变量，表示化合物的密度

值。假定：

犢 ＝∑
１５

犻＝１
β犻犡犻 （１）

式中：β犻（犻＝１，…，１５）为自变量的系数，度量自变量

对因变量的影响程度。为讨论方便，式（１）改写为

向量形式：

犢 ＝β′犡′ （２）

式中：犡′＝（犡１，…，犡１５），β′＝（β１，…，β１５）分别表示

对应的向量值，β′表示向量的转置运算。

本文研究了１５种ＰＮＡＣｓ结构与ＰＮＡＣｓ密度

之间的相关关系，而不是研究这两者之间严格的数

学关系，所以线性关系的假定是合理的，此时线性

方程的系数度量了各个结构对密度的影响程度。

上述问题转化为已知４１组数据求解系数β犻（犻＝１，

…，１５）的问题，经典的方法是采用最小二乘估计，

即最关于系数β最小化模型：

∑
狀

犻＝１

（犢犻－β′犡犻）
２ （３）

式中：狀表示数据个数。

需要说明的是，在选择与化合物密度有关的因

素时，原则上是选择尽可能多的化合物结构因子，

因此必然有与密度无关的因子被选中，即自变量

犡１，…，犡１５既包含了影响的因子，也包含了与犢 无

关的因子。所以此时的问题是不仅求解出与密度

有关的因子，而且在求解的同时，剔除多余的与密

度无关的因子。由于系数β犻（犻＝１，…，１５）度量的是

因子与因变量的相关程度，对于与密度无关的因子

对应的系数值为０。即需要求解的是系数中有若干

个为０的线性模型，此时最小二乘估计是失效的。

因为虽然最小二乘估计存在解，但一般是没有意

义的。

为了解决上述问题，对系数加上约束，最小化

下述犔１ 正则化模型：

∑
狀

犻＝１

（犢犻－β′犡犻）
２
＋λ狀∑

１５

犻＝１
β犻 （４）

式中：λ狀 为控制参数，控制系数的变化。由于模型

（４）中含有绝对值项，所以在算法实现上有很大的

难度，我们利用近期学习理论的新算法，基于梯度

的自适应Ｂｏｏｓｔｉｎｇ算法求解该模型。

将自适应Ｂｏｏｓｔｉｎｇ应用于多硝基芳香族化合

物密度的主因子分析。对模型（４），对应的算法描

述如下：

（１）初始化β
［０］＝０，犿＝０。

（２）令犿＝犿＋１，计算当前拟合值犢^犻＝β
［犿］′犡犻，

犻＝１，２，…，狀。

（３）计算狑犻＝犢犻－犢^犻，犻＝１，２，…，狀，确定犼犿＝

ａｒｇｍａｘ犼 ∑
狀

犻＝１

狑犻狓犼（犡犻） 。

（４）令β
［犿］
犼犿 ＝β

［犿－１］
犼犿 ＋

ｌｏｇ（犿＋１）

犿（∑
犼

ｓｉｇｎ（β
［犿－１］
犼犿

）＋１）

ｓｉｇｎ（∑
犼

狑犻狓犼（犡犻）），β
［犿］
犽 ＝β

［犿－１］
犽 ，犽≠犼犿。

（５）重复（２）～（４），直到犿＝犿ｓｔｏｐ。

式中：ｓｉｇｎ为符号函数；犿ｓｔｏｐ为算法迭代终止的次数

（可以通过交差验证的方法确定）；ａｒｇｍｉｎ为极小

化目标函数并求解对应的极小值点。

上述算法使得步长不但随迭代次数的增加在
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逐渐变小，而且系数罚项的引入使得步长的选取不

仅考虑到了所给数据本身蕴含的信息，而且包含了

参数复杂度的度量。

２　ＰＮＡＣｓ密度的主因子分析

将表２中的数据集分为训练集和预测集。其中

训练集作为已知数据被用来求解问题，而预测集是

度量所得到结果的正确性。将数据集分成两类是

防止过拟合的一种有效方法。一般是随机选取一

部分数据作为训练集，剩余部分作为预测集、预测

集和参与模型的选择。以训练集作为训练时，一般

采用交叉验证的方法选择模型，本研究采用５倍交

叉验证。

表２　４１种芳香族多硝基化合物的分子结构描述码及密度值
［１］

Ｔａｂｌｅ２　ＭｏｌｅｃｕｌａｒｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒａｎｄｄｅｎｓｉｔｉｅｓｏｆｆｏｒｔｙｏｎｅＰＮＡＣｓ

Ｎｏ． ａ１ａ２ａ３ａ４ａ５ａ６ａ７ａ８ａ９ａ１０ａ１１ａ１２ａ１３ａ１４ａ１５ ρ
［１］／

（ｇ·ｃｍ
－３）

Ｎａｍｅｓｏｆｃｏｍｐｏｄ．

１ ２ ４ ０ ０ ２ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １．８３４ ｔｅｔｒａｎｉｔｒｏｄｉｂｅｎｚｔｅｔｒａｚａｐｅｎｔａｌｅｎｅ

２ ２ ４ ０ ２ ０ ０ ０ ０ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １．６４０ ２，４，６，２，４′，６，６′ｈｅｘａｎｉｔｒｏｄｉｐｈｅｎｙｌａｍｉｎｅ

３ ２ ４ ０ ２ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ２ ０ ０ ０ ０ １．７９０ ３３′ｄｉａｍｉｎｏ２，２′，４，４′，６，６′ｈｅｘａｎｉｔｒｏｂｉｐｈｅｎｙｌ

４ ２ ０ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １．３２８ ３ｎｉｔｒｏｂｉｐｈｅｎｙｌ

５ ２ ４ ０ ２ ０ ０ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １．７９０ （ｚ）１，２ｂｉｓ（２，４，６ｔｒｉｎｉｔｒｏｐｈｅｎｙｌ）ｅｔｈｙｌｅｎｅ

６ １ ０ ３ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １．７６０ １，３，５ｔｉｎｉｔｒｏｂｅｎｚｅｎｅ

７ １ ０ ２ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １．５７０ １，３ｄｉｎｉｔｒｏｂｅｎｚｅｎｅ

８ １ ０ ０ ２ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １．５９０ １，４ｄｉｎｉｔｒｏｂｅｎｚｅｎｅ

９ １ ２ １ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １．８６７ ２，３，４，６ｔｅｔｒａｎｉｔｒｏａｎｉｌｉｎｅ

１０ １ １ ０ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １ ０ ０ ０ ０ １．６２０ ２，４ｄｉｎｉｔｒｏａｎｉｌｉｎｅ

１１ １ ２ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １ ０ ０ ０ ０ １．６２０ ２，６ｄｉｎｉｔｒｏａｎｉｌｉｎｅ

１２ １ １ ０ １ ０ ０ ０ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １．３２０ １ｍｅｔｈｙｌ２，４ｄｉｎｉｔｒｏｂｅｎｚｅｎｅ

１３ １ ２ ０ １ ０ ０ ０ １ ０ ０ ０ ０ １ ０ ０ １．６８０ ２，４，６ｔｒｉｎｉｔｒｏｍｃｒｅｓｏｌ

１４ １ ２ ０ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ３ ０ ０ ０ ０ １．９３７ ｔｒｉａｍｉｎｏｔｒｉｎｉｔｒｏｂｅｎｚｅｎｅ

１５ １ ２ ０ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １ ０ ０ １．７６３ ２，４，６ｔｒｉｎｉｔｒｏｐｈｅｎｏｌ

１６ ２ ０ ０ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １．３２８ ４ｎｉｔｒｏｂｉｐｈｅｎｙｌ

１７ ２ ０ １ １ ０ ０ ０ ０ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １．４２０ ３，４ｄｉｎｉｔｒｏｄｉｐｈｅｎｙｌａｍｉｎｅ

１８ １ １ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １．６２０ ２，５ｄｉｎｉｔｒｏａｎａｌｉｎｅ

１９ １ ０ ２ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １ ０ ０ ０ ０ １．６２０ ３，５ｄｉｎｉｔｒｏａｎａｌｉｎｅ

２０ １ ０ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １ ０ ０ ０ ０ １．４２０ ３ｎｉｔｒｏｂｅｎｚｅｎａｍｉｅｎ

２１ １ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １ ０ ０ ０ ０ １．４４０ ２ｎｉｔｒｏｂｅｎｚｅｎａｍｉｅｎ

２２ １ ０ ０ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １ ０ ０ ０ ０ １．４２０ ４ｎｉｔｒｏｂｅｎｚｅｎａｍｉｅｎ

２３ １ ０ ２ １ ０ ０ ０ １ ０ ０ ０ １ ０ ０ ０ １．３２０ ３ｍｅｔｈｙｌ２，４，６ｔｒｉｎｉｔｒｏｂｅｎｚｅｎｅ

２４ １ １ ０ １ ０ ０ ０ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １．３２０ １ｍｅｔｈｙｌ２，４ｔｒｉｎｉｔｒｏｂｅｎｚｅｎｅ

２５ １ ２ ０ ０ ０ ０ ０ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １．３２０ １ｍｅｔｈｙｌ２，６ｔｒｉｎｉｔｒｏｂｅｎｚｅｎｅ

２６ １ ０ ０ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １ ０ ０ ０ １．２９０ １ｍｅｔｈｙｌ４ｔｒｉｎｉｔｒｏｂｅｎｚｅｎｅ

２７ １ ２ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １ ０ ０ １．６８０ ２，６ｄｉｎｉｔｒｏｐｈｅｎｏｌ

２８ １ １ ０ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １ ０ ０ １．７００ ２，４ｄｉｎｉｔｒｏｐｈｅｎｏｌ

２９ １ ０ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １ ０ ０ １．４９０ ３ｎｉｔｒｏｐｈｅｎｏｌ

３０ １ ０ ０ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １ ０ ０ １．４９０ ４ｎｉｔｒｏｐｈｅｎｏｌ

３１ １ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １ ０ ０ １．５００ ２ｎｉｔｒｏｐｈｅｎｏｌ
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　　续表２

Ｎｏ． ａ１ａ２ａ３ａ４ａ５ａ６ａ７ａ８ａ９ａ１０ａ１１ａ１２ａ１３ａ１４ａ１５ ρ
［１］／

（ｇ·ｃｍ
－３）

Ｎａｍｅｓｏｆｃｏｍｐｏｄ．

３２ １ ０ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １ ０ １．４９０ ３ｎｉｔｒｏｂｅｎｚｏｉｃａｃｉｄ

３３ １ ０ ０ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １ ０ １．５５０ ４ｎｉｔｒｏｂｅｎｚｏｉｃａｃｉｄ

３４ １ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １ ０ １．５８０ ２ｎｉｔｒｏｂｅｎｚｏｉｃａｃｉｄ

３５ １ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １ １．２８０ ２ｎｉｔｒｏｂｅｎｚａｌｄｅｈｙｄｅ

３６ １ ０ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １ １．２８０ ３ｎｉｔｒｏｂｅｎｚａｌｄｅｈｙｄｅ

３７ １ ２ ０ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １ ０ ０ ０ ０ １．７６２ ２，４，６ｔｒｉｎｉｔｒｏａｎｉｌｉｎｅ

３８ １ ２ ０ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ２ ０ ０ ０ ０ １．８３０ １，３ｄｉａｍｉｎｏ２，４，６ｔｒｉｎｉｔｒｏｂｅｎｚｅｎｅ

３９ １ ２ ２ ２ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ２．０１０ ｈｅｘａｎｉｔｒｏｂｅｎｚｅｎｅ

４０ １ ２ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １ ０ １．６８０ ２，３，６ｔｒｉｎｉｔｒｏｂｅｎｚｏｉｃａｃｉｄ

４１ １ ２ ０ ０ ０ ０ ０ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １．２８０ １ｍｅｔｈｙｌ２，６ｄｉｎｉｔｒｏｂｅｎｚｅｎｅ

　　为了能说明问题，从结果中选取一组数据说明

模型的最终结果。选取数据标号为１、２、４、５、６、９、

１１、１２、１４、１５、１６、１８、１９、２１、２３、２４、２６、２７、３０、３１、

３２、３６、３８、３９、４０、４１的２６组数据作训练集，其余１５

组数据作预测集。首先用５倍交叉验证确定算法的

迭代次数，所得结果见图１，由图１可看出，在迭代

次数超过２５７次后，交叉验证误差明显上升，于是迭

代终止次数确定为２５７。

算法执行２５７次后得到确定影响化合物密度的

主因子如图２（中间竖线为迭代终止时对应的因子系

数），对应的均方误差如图３。由图２可以看出，影响

化合物密度的主因子为１１个，对应的系数值见表３。

影响ＰＮＡＣｓ密度的因子按重要程度排序，依次为：

犡２，犡３，犡８，犡１１，犡４，犡１，犡１３，犡１５，犡９，犡１２，犡５。

图１　迭代次数与交叉验证误差的关系

Ｆｉｇ．１　Ｔｈｅｉｔｅｒａｔｉｖｅｔｉｍｅｖｓ．ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｅｄ

ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎｅｒｒｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ

图２　迭代次数与系数值的关系

Ｆｉｇ．２　Ｔｈｅｉｔｅｒａｔｉｖｅｔｉｍｅｖｓ．ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

ｖａｌｕｅｒｅｌａｔｉｏｎ

图３　迭代次数与均方误差的关系

Ｆｉｇ．３　Ｔｈｅｉｔｅｒａｔｉｖｅｔｉｍｅｖｓ．ｍｅａｎｒｏｏｔｓｑｕａｒｅ

ｅｒｒｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ

　　用训练所得结果预测化合物密度，结果见表４。

从表４可以看出，虽然只是选择了１１个因子作为变

量，但是所有的相对误差都在１０％以内，与文献［１

２］的结果进行比较，并没有损失预测的精度。

表３　主因子及对应的系数值

Ｔａｂｌｅ３　Ｍａｉｎｆａｃｔｏｒｓａｎｄｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｖａｌｕｅｓ

主因子 ａ１ ａ２ ａ３ ａ４ ａ５ ａ８ ａ９ ａ１１ ａ１２ ａ１３ ａ１５

系数值 －０．０３ ０．１３ ０．０８８ ０．０４２ ０．０１４ －０．０５８ －０．０２４ ０．０５２ －０．０２４ ０．０３０ －０．０２６
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表４　预估的ＰＮＡＣｓ的密度

Ｔａｂｌｅ４　ＰｒｅｄｉｃｔｅｄｄｅｎｓｉｔｉｅｓｏｆＰＮＡＣｓ

化合物 输入向量 ρ／（ｇ·ｃｍ
－３）

实测值 预估值
误差／％

３ ２ ４ ０ ２ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ２ ０ ０ ０ ０ １．７９００ １．９６７８ ９．９３

７ １ ０ ２ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １．５７００ １．５８４６ ０．９３

８ １ ０ ０ ２ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １．５９００ １．４７９７ ６．９３

１０ １ １ ０ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １ ０ ０ ０ ０ １．６２００ １．５９６９ １．４２

１３ １ ２ ０ １ ０ ０ ０ １ ０ ０ ０ ０ １ ０ ０ １．６８００ １．７０９２ ３．０５

１７ ２ ０ １ １ ０ ０ ０ ０ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １．４２００ １．３５２５ ４．７４

２０ １ ０ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １ ０ ０ ０ ０ １．４２００ １．５４３７ ８．７１

２２ １ ０ ０ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １ ０ ０ ０ ０ １．４２００ １．４９１２ ５．０２

２５ １ ２ ０ ０ ０ ０ ０ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １．３２００ １．４０７７ ６．６５

２８ １ １ ０ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １ ０ ０ １．７０００ １．６０３５ ５．６７

２９ １ ０ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １ ０ ０ １．４９００ １．５５０３ ４．０５

３３ １ ０ ０ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １ ０ １．５５００ １．４１９ ８．４４

３４ １ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １ ０ １．５８００ １．４６４２ ７．３２

３５ １ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １ １．２８００ １．３４５０ ５．０７

３７ １ ２ ０ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １ ０ ０ ０ ０ １．７６２０ １．７０２６ ３．３７

３　结　论

（１）在不损失预测效果的前提下，利用Ｂｏｏｓｔｉｎｇ

算法选取了影响ＰＮＡＣｓ密度的分子结构的主要因

子，为设计高密度ＰＮＡＣｓ提供了有用信息。

（２）基于梯度下降的Ｂｏｏｓｔｉｎｇ算法是选择主因

子的一种新的、高效的学习算法，有望应用于选择

化合物的各种性能参数问题的研究。
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