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结合半参数方法和贝叶斯抽样技术的

多响应优化设计
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摘要:响应曲面模型的构建对多响应优化设计结果的影响至关重要.传统的响应曲面模型会事先对模型结构做出

一系列的假设. 然而,在面向复杂产品的质量设计时往往会出现模型结构错误设定的情况. 结合半参数方法和贝叶

斯抽样技术提出了一种新的多响应优化设计方法,以解决多目标之间的冲突、模型结构的不确定以及预测响应值

的波动性问题.首先,利用半参数方法建立可控因子与响应之间的响应曲面模型;其次,基于贝叶斯抽样技术对模型

误差进行修正,建立基于误差修正的响应曲面模型,并在此基础上构建多目标优化函数;然后,利用混合遗传算法

进行寻优,获得最佳的参数设计值.另外,基于贝叶斯抽样技术对优化结果进行稳健性评估,以考察优化结果的可靠

性. 最后,通过一个案例分析说明所提方法的有效性. 结果表明,所提方法能有效地解决模型结构不确定以及小样

本数据对研究结果的影响,获得更加稳健可靠的优化结果.
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Abstract: Constructing an accurate response surface model is critical to achieving reliable experimental re-
sults. Traditional methods tend to make a series of assumptions about the model structure before model fitting.
However, misspecification of the model structure often occurs in the quality design of complex products. This
paper proposes a new multi-response optimal design method to address the conflicts between multi-objectives,
the model structure uncertainty, and the volatility of the response. Firstly, a semi-parametric method is used
to establish a response surface model. Secondly, the model error is corrected based on Bayesian sampling
technology. Thirdly, a multi-objective optimization function is constructed, and a hybrid genetic algorithm is
used to obtain the optimal setting. Finally, a case study is used to illustrate the effectiveness of the proposed
method. The results show that the proposed method can effectively solve the model structure uncertainty and
the influence of small samples.
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1 引引引 言言言

响应面方法(response surface methodology, RSM)通常被认为是利用试验设计、响应模型和优化方法获取

最优工艺参数的一种统计分析方法[1]. 统计学家 Myers 等[2]曾明确指出“从更广泛的意义上看, 响应曲面方

法已经成为整个工业试验的核心”. 随着顾客需求层次的多样化以及产品性能的稳步提升, 在实际的产品与

工艺过程中, 往往需要考虑多个质量特性, 因此多响应曲面优化设计问题在持续性质量改进活动中显示出

越来越重要的作用[3−5].

多响应曲面优化设计通常包括试验设计、模型构建以及参数优化三个阶段, 其中响应曲面模型构建至

关重要[6]. 在多响应曲面优化设计中, 研究者首先需要构建合适的度量指标. 然而, 由于涉及到多个质量特

性, 因此在度量指标构建中往往需要考虑多响应之间的相关性、模型参数的不确定性、预测响应的波动以及

过程的稳健性[7]. 在多响应曲面的优化设计中, 常见的优化策略是通过数据降维方法将多响应的优化问题

转换为单一指标的优化问题, 其中具有代表性的方法为: 满意度函数方法、多元质量损失函数和后验概率方

法等. 比较而言, 满意度函数方法简单实用, 并且能够在一些常用统计软件如 MINITAB 中加以使用, 因此引

起一些研究者和质量工程师的广泛关注. 例如, He 等[8] 综合考虑稳健性和最优性提出了一个新的满意度函

数模型, 有效地解决了传统满意度函数未考虑多响应优化过程的稳健性问题. 然而, 满意度函数方法难以有

效地考虑多响应之间的相关性、预测响应的波动以及模型参数的不确定性. 为此, 一些研究者运用质量损失

函数来实现多响应优化设计. 例如, Ko[9] 扩展传统多元质量损失函数, 进一步地考虑多响应的预测性能和稳

健性能, 有效地兼顾过程的偏差、稳健性以及预测性能之间的平衡. 然而, 正如文献[9]中所指出的那样“所提

出的多元质量损失函数未能考虑模型参数不确定性对优化结果的影响”.

在响应曲面建模过程中, 研究者期望通过响应曲面模型来反映试验因子与多响应之间精确的函数关系,

从而获得更为合理的参数优化结果. 但是, 正如著名统计学家 Box[10]所言“所有的模型都是错误的, 但是有

些模型是有用的”. 传统的响应曲面建模方法通常事先假定响应曲面模型结构, 然后采用参数方法加以估计.

然而, 在很多情况下, 所假设的响应曲面模型结构并不符合客观的实际情况, 从而导致无法获得可靠的研究

结果, 甚至出现错误的研究结论. 因此, 在响应曲面模型构建过程中需要考虑模型不确定性(模型参数以及

模型结构不确定)对优化结果的影响. 为此, Peterson[11]在标准的多响应曲面(standard multi-response models,

SMR)框架下利用贝叶斯方法考虑了模型参数不确定性对优化结果的影响, 进而利用蒙特卡洛方法分析了

优化结果的可靠性, 即未来响应预测值落在产品规格限内的概率. Peterson 等[12]指出 SMR 模型通常假设各

个响应的模型结构是相同的, 即模型所包含的因子效应是完全相同的. 然而, 在很多情形下响应模型所包含

的因子效应往往是完全不同的. 鉴于此, Peterson 等[12]在似不相关回归模型(seemingly unrelated regression,

SUR)的框架下利用贝叶斯方法开展了多响应优化设计. 针对多响应优化问题, 汪建均等[13]在贝叶斯统计建

模框架下利用SMR和SUR模型结合多元质量损失函数和后验概率方法, 全面地考虑多响应之间的相关性、

多元过程的稳健性、多目标之间的冲突以及优化结果的可靠性. 上述响应曲面建模方法均事先对模型结构

和响应分布等做出一些假设. 然而, Min 等[14]指出“传统的参数回归方法通常需要在拟合响应曲面模型之前

假设响应与因子之间的模型结构, 这往往与实际情况并不相符, 从而导致出现不可靠的研究结果, 甚至是错

误的研究结论”. 比较而言, 非参数方法不需要事先假定模型结构, 而是利用试验数据本身所包含的信息自

适应地拟合响应曲面模型, 往往更加符合实际情况. 因此, 在多响应优化设计中, 一些研究者尝试地利用非

参数方法开展响应建模工作, 并取得一系列的研究成果. Vining 等[15]认为参数模型不能较好的刻画方差模

型与各因子间的关系. 因此他们采用基于核估计的非参数方法构建均值模型与方差模型, 并指出非参数方

法所构建的响应曲面模型的预测性能要优于基于二阶多项式模型所构建的响应曲面模型. Ouyang 等[16]结

合 Bootstrap 方法和 Pareto 优化提出一种集成的径向基函数(radial basis function, RBF)神经网络方法, 并利

用该非参数方法进行了参数优化设计. 另外, 一些研究者也考虑利用非参数方法对非正态响应的质量设计
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问题进行了研究. 例如, Fox 等[17]利用非参数方法对非正态响应的试验设计进行了分析. 针对具有重尾分布

的非正态响应数据, Lim 等[18]结合平滑样条方法提出了一种基于非参数分位数回归的置信区间新方法, 有

效地解决上述非正态响应的质量设计问题.

虽然非参数方法不需要对模型结构进行事先的假设, 从而在建模方面具有良好的灵活性, 能够直接根

据观测数据拟合响应的均值和方差模型. 但是非参数方法往往依赖于相对大的样本或空间填充设计, 样

本量偏小会可能导致响应波动较大. 针对非参数方法的不足之处, 一些研究者提出了一些能够处理小样本

试验数据的半参数方法. 因此, 基于半参数的多响应优化设计方法也引起一些研究者的广泛关注和兴趣.

Wan[19]认为非参数方法对稀松数据进行响应曲面建模时, 通常会导致其响应方差过大, 并指出半参数方法

则能较好地处理该问题. Pickle[20]通过比较三种方法(即参数方法、非参数方法和半参数方法)的均值模型和

方差模型的均方误差值, 验证了所提半参数方法的有效性. 他们提出了两种半参数的建模策略, 一种是模

型稳健回归方法1(model robust regression 1, MRR1); 另一种是模型稳健回归方法 2(model robust regression 2,

MRR2). 在 MRR1 中的组合成分中, 一部分是响应的参数拟合项, 另一部分是响应的非参数拟合项. 该方法

将这两项的权重和设为1, 只要假设其中某一项为未知的混合参数即可. 在 MRR2 的组合成分中, 一部分为

响应的参数拟合项, 另一部分则替换为非参数残差拟合. 因此 MRR2 默认参数项的权重为 1, 非参数项为小

于 1 的权重系数(即混合参数). 其中, 混合参数的选择是基于数据驱动的渐近最优值表达式. Mays 等[21,22]通

过仿真方法来选择非参数模型的带宽和混合参数, 从而获得更为稳健的半参数估计结果. 此外, 在该文献

中, 他们还给出了一种新的惩罚准则作为选择策略, 并阐述了单独使用参数或者非参数方法的局限性. Mays

等[23]对混合参数进行渐近最优估计和模型可靠性估计, 并通过一个小型仿真实验验证了所提方法的有效

性. Wan 等[24] 提出了以期望函数为优化目标函数的多响应稳健回归方法, 他们结合试验数据和仿真数据对

参数方法和半参数方法进行了对比研究. 研究结果表明: 与参数方法相比, 基于半参数优化方法的偏差和方

差都更低.

目前, 基于半参数方法的多响应优化设计仍然存在一些问题没有得到很好地解决. 例如, 在多响应优化

设计中, 一些研究者往往没有考虑模型不确定性以及随机误差所引起的预测响应波动, 从而导致获得不可

靠甚至错误的研究结论. 另外, 由于多响应目标之间的冲突以及模型结构等不确定因素影响, 其优化结果的

可靠性(预测响应值落在所给定的规格限内的概率)也有待进一步研究. 针对上述问题, 本文结合半参数方法

和贝叶斯抽样技术提出一种新的多响应优化方法. 首先, 通过半参数方法建立可控因子与响应之间的多响

应面模型; 其次, 利用质量损失函数建立期望目标函数, 同时通过贝叶斯抽样方法构建随机误差修正模型;

然后, 通过混合遗传算法对所构建的模型进行参数优化, 获得最佳的参数设计值. 最后, 结合贝叶斯抽样技

术对所获得参数优化结果进行稳健性评估, 以考察其优化结果的可靠性.

2 非非非参参参数数数和和和半半半参参参数数数建建建模模模方方方法法法

当模型结构错误设定时, 传统的参数回归方法可能会造成试验数据拟合不合理. 尤其是当研究问题比

较复杂、模型不确定性较高时, 这种模型拟合不恰当问题就更加突出. 因此 Anderson-Cook 等[25]提出了采用

局部回归思想的非参数方法对试验设计进行拟合, 以应对较为复杂的稳健参数设计问题. 在通常情况下, 在

无法确定输入因子与输出响应之间的函数关系时, 分析人员可以采用数据驱动方法来局部回归拟合响应曲

面模型. 由于数据驱动方法不仅可以拟合线性模型也可以拟合高度复杂的非线性模型, 因此基于数据驱动

的非参数或半参数方法可以较好地构建稳健的响应曲面模型, 从而能够处理高度复杂的响应曲面优化设计

问题.

2.1 非非非参参参数数数响响响应应应曲曲曲面面面建建建模模模

非参数方法是基于数据驱动的响应曲面建模方法, 其回归函数的形式和随机误差分布都不作严格要求.

针对某一点的估计值, 那些接近该点的响应通常假设比那些远离该点的响应包含更多的信息. 因此, 为了得
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到一个光滑的函数, 一些非参数方法会使用局部加权平均原理. 局部平均的基本思想等同于寻找局部加权

最小二乘估计量的过程. 若无法确定响应曲面模型的具体形式, 分析人员通常会考虑利用非参数方法进行

响应面建模. 非参数无需事先设定模型函数的基本形式, 因此更加符合实际情况. 常见的非参数方法有核函

数回归、局部多项式回归和样条回归等方法. 其中, 局部多项式回归本质上是核函数回归的一种拓展.

非参数方法通常使用局部线性回归(local linear regression, LLR), 其中 LLR 是 1 阶多项式回归. 非参数

估计关键在于如何确定核函数. 核函数的形状和值域可以反映响应估计值 f(x0)在估计点 x0 处所用到数

据量的权重. 由于核函数方法不利用有关数据分布的先验知识, 对数据分布也不附加任何假定, 是一种从数

据本身出发研究数据分布特征的方法.

针对需要预测的点 x0 = (x01, x02, . . . , x0k), 核函数可以定义为

K(x0, x̃i) =
1

bk

k∏
j=1

κ

(
x0j − x̃ij

b

)
, (1)

其中 x̃i = (xi1, xi2, . . . , xik), 指任意某一点, κ((x0j − x̃ij)/b)是单变量核函数, i 是指多个设计点处的下标

值, x0 是预测点, b是带宽.

当对均值或者方差模型都使用非参数方法时, 由于影响这两种不同模型的控制因子可能不同, 一般对均

值模型使用二阶模型, 对方差模型使用一阶模型, 所以将使用不同的核函数. 常见的核函数为高斯函数、均

匀函数和三角函数等. 根据 Simonoff[26]的研究, 核函数的变化并不会对估计值有很大的影响, 所以本文将使

用以往文献中最为流行的高斯核函数, 其形式为 κ(u) = e−u2

. K(x0, x̃i)中估计函数的平滑性取决于带宽

参数 b. Mays 等[21]提出了新的惩罚预测误差平方和技术(penalized prediction error sum of squares, PRESS∗∗)

进行合适的带宽选择, 通过最小化 PRESS∗∗ 的函数值来寻求带宽 b的最优值. 这里

PRESS∗∗ =
PRESS

n− tr(HLLR) + (n− (k + 1))(SSEmax − SSEb)/SSEmax

, (2)

其中 SSEmax 代表所有可能带宽值下的最大误差平方和; SSEb 是指特定某个带宽值下的误差平方和; k

是回归因子的个数, 一般是控制变量的个数; 分子部分是预测误差平方和(prediction error sum of squares,

PRESS).

PRESS =
n∑

i=1

(yi − ŷi,−i)
2, (3)

其中 ŷi,−i 是指通过留一法在点 xi 处的估计值.

留一法是指交叉验证方法的一种, 假设样本数据集中有 N 个样本. 将每个样本单独作为测试集, 其

余(N − 1) 个样本作为训练集, 这样得到了 N 个分类器或模型, 用这 N 个分类器或模型的分类准确率的平

均数作为此分类器的性能指标. 每一个分类器或模型都是用几乎所有的样本来训练模型, 最接近样本, 这样

评估得出的结果与训练整个测试集的期望值最为接近; HLLR 是非参数方法 LLR 得到的平滑矩阵

HLLR =
((

hLLR
1

)T
,
(
hLLR

2

)T
, . . . ,

(
hLLR

n

)T)T

, (4)

其中(hLLR
i )

T
是对设计点 i 进行非参数处理得到的均值模型中因子变量矩阵的一个系数矩阵, i =

1, 2, . . . , n.

非参数方法具有良好的灵活性, 能够直接根据观测数据拟合均值响应模型, 但是这些拟合模型往往具有

较高的方差. 非参数方法往往依赖于相对大的样本或空间填充设计. 与非参数方法不同的是, 半参数方法并

不要求大量的样本. 在此, 将重点介绍两种常见的半参数方法.

2.2 半半半参参参数数数响响响应应应曲曲曲面面面建建建模模模

半参数方法顾名思义, 就是结合传统的参数方法和基于数据驱动的非参数方法的一个组合模型方法.
针对以往的传统参数方法无法处理: 第一, 对基础模型只有部分了解; 第二, 数据本身波动较高. 这种情况下,
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用参数方法进行模型估计其误差会较大. 虽然非参数方法可以较好地处理上述问题, 但是非参数方法对试

验数据的样本量有较高的要求. 半参数方法则可以充分发挥二者的优势, 较好地解决模型结构不确定和试

验数据样本量小的问题. 参数方法通常使用经典的最小二乘法 OLS 进行参数估计, 非参数方法则采用局部

线性回归 LLR 进行估计, 因此通过将传统的参数估计和基于数据驱动的非参数方法进行有机整合就可以构

成半参数方法. 在此, 将介绍两种经典的半参数方法.

2.2.1 MRR1方法

Robinson 等[27]提出了一种考虑均值响应建模的半参数方法, 即通过一个混合参数 λ结合参数和非参数

部分. 则可构建混合模型

ŷMRR1 = λŷLLR + (1− λ)ŷOLS, (5)

其中第一部分是通过非参数回归得到的拟合向量和混合参数 λ 的乘积, 第二部分是参数回归得到的拟合向

量和剩余比例部分的乘积. MRR1 通过给参数部分和非参数部分分配比例系数得到半参数模型, 但是这种

组合模型的波动在以往文献中被证实较高, 其中 λ ∈ [0, 1]而这个 λ 的选择法, 类似于非参数部分的带宽 b

的选择, 本质上是一种偏度方差的平衡, 混合参数 λ的渐近最优值用下面的数据驱动表达式来求得, 即

λ̂MRR1
opt = ⟨ŷLLR

−i − ŷOLS
−i ,y − ŷOLS⟩/∥ŷLLR − ŷOLS∥2,

其中 ŷOLS
−i , ŷLLR

−i 分别指的是该位置的留一法最小二乘法拟合值和留一法局部线性回归法拟合值. ⟨·, ·⟩是指

内积法, ∥ · ∥指标准欧氏范数.

该半参数方法可以通过平滑估计获取数据中的异常信息. 此外, MRR1 方法不仅可以弥补参数方法整体

拟合偏差大的问题, 而且能够处理非参数方法过度拟合的局限性, 从而带来响应面设计的稳健性. 如果参数

部分估计和非参数部分估计同时较高或者较低, MRR1 估计也会过高或者过低. 因此, 有必要引入 MRR2 半

参数方法以纠正上述错误.

2.2.2 MRR2方法

MRR2 方法是 Mays 等[22]通过改进 MRR1 方法获得一种新的半参数方法. 与 MRR1 方法比较而言,
MRR2 方法在建模组合策略上有所不同. 第一, MRR2 方法将对参数方法得到的残差进行非参数处理, 得到

非参数残差部分. 然后, 将非参数残差部分和参数拟合部分进行组合. 第二, MRR1 将非参数和参数部分各

自设定未知的权重系数, 权重和为单位 1. 而 MRR2 方法则将参数拟合部分权重赋值为 1, 非参数残差部分

权重用混合参数 λ(λ ∈ [0, 1])表示. 在 MRR2 方法中, 参数拟合也是利用最小二乘方法进行拟合; 非参数方

法则是对参数拟合与真实响应值的残差进行非参数拟合. 所谓参数拟合和真实响应的残差是指参数拟合无

法获取的数据结构, 而本节的非参数拟合是指通过 LLR 来对上述残差进行拟合, 其混合模型为

ŷMRR2 = ŷOLS + λr̂,

其中 r̂ = HLLR
r r, HLLR

r 是指 OLS 方法得到的残差作为响应来进行非参数拟合的 LLR 平滑矩阵. λ 是本

方法的混合参数.

类似于 MMR1 中的 λ的求法, λ ∈ [0, 1], λ的大小并不像上一节方法可以反映模型错误估计的程度, 而
是指表示残差拟合需要的校正量. 当 λ = 1 时表示非参数拟合和参数拟合所占的比重一样. 渐近最优估计

的 λ表达式为 λ̂MRR2
opt = ⟨r̂,y − ŷOLS⟩∥r̂∥−2. 根据以往文献发现, 关于响应估计的期望, 一般认为 MRR2 的

效果比 MRR1 的效果更加好. 因此, 本文将倾向于使用 MRR2 方法进行参数估计.

3 本本本文文文所所所提提提方方方法法法

3.1 考考考虑虑虑重重重复复复试试试验验验的的的非非非参参参数数数响响响应应应曲曲曲面面面建建建模模模

在多响应优化设计中, 若无法根据试验设计数据获得响应曲面模型的结构时, 采用传统的参数回归方法

进行均值响应曲面建模则可能会引起较大的偏差, 即造成较大的模型误差. 鉴于上述情况, 引入非参数方法
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来构建响应与试验因子之间的响应曲面模型, 其具体模型为

yi = h(xi) + εi, (6)

其中响应预测值是由非参数拟合部分 h(xi)和误差部分 εi 组成, 其中 εi ∼ N(0, 1).

若试验在每个处理(即试验方案)下都存在重复试验时, 可以借鉴双曲面建模思想利用非参数方法来构

建基于响应均值和方差的双响应曲面模型. 结合上一节的非参数响应曲面建模知识, 本文选择相对简单的

局部多项式回归非参数方法, 其中核函数选择常用的高斯核函数 κ(u) = e−u2

. 上述核函数的带宽 b 可以利

用式(2)通过最小化 PRESS∗∗ 来获得.

针对具有重复试验数据的多响应优化问题, 利用非参数模型(即式(9))来分别拟合各响应方差以及这些

响应之间的协方差与试验因子 x 的函数关系. 在此基础上获得响应方差–协方差函数 Σy(x)与试验因子 x

之间的关系. 另外, 利用重复试验数据获得每个试验点的样本均值, 然后利用非参数模型即式(9)拟合响应均

值与试验因子之间的响应曲面模型, 即均值函数 E[y(x)]. 在此基础上, 利用多响应的质量损失函数构建本

文所提方法的优化模型, 即

Min E[L(y,θ)] = (E[y(x)]− θ)TC(E[y(x)]− θ) + tr[CΣy(x)],

其中 θ 代表目标值矩阵, C 代表成本矩阵.

具体的非参数响应面方法的步骤如下:

步骤 1 根据 PRESS∗∗ 函数代码迭代从候选列表中找出最优带宽值 b.

步骤 2 代入期望质量损失函数, 利用遗传算法参数优化, 得到最佳参数水平值.

步骤 3 部分试验结果会受到噪声因子的影响使得结果的可靠性降低. 为了对结果的可靠性评估, 利用

随机抽样(蒙特卡罗抽样), 统计落在规格限内的样本数目, 从而能够评估优化结果的可靠性.

3.2 结结结合合合贝贝贝叶叶叶斯斯斯抽抽抽样样样技技技术术术的的的误误误差差差修修修正正正模模模型型型

有重复试验数据的情况下, 基于半参数方法的多响应曲面模型一般可假设为

ŷi = h(xi,β) + f(xi) + g
1
2 (xi; γ)εi, (7)

其中 h(xi,β) 代表参数方法部分, f(xi)代表的是非参数部分, g
1
2 (xi; γ)是对方差模型的转换, εi 是指随机

误差.

然而上述做法存在三个不足之处: 一是重复试验成本较高; 二是试验数据的随机误差假设服从标准正

态分布即 εi ∈ N(0, 1)可能与实际情况并不相符, 无法真实地反应模型随机误差的分布特征; 三是上述模型

仅仅在具有重复试验数据情况才能构造出方差模型. 若试验数据没有重复的情况下, 则需要进一步考虑如

何构造合适的统计量来刻画响应曲面模型的随机误差部分.

借鉴参考文献[13]中利用贝叶斯抽样方法获取随机误差项的思想, 本文将对式(7)中的随机误差项进行

修正, 其具体模型为

Ŷnew = W

√
v

U
+ B̂z(x), (8)

其中 W ∈ N(0,H−1), v = N − p − q + 1, H =
vS−1

1 + z(x)TD−1z(x)
, S = (Y − ZB̂)T(Y − ZB̂),

D =
n∑

i=1

z(xi)z(xi)
T, B̂ = (XTX)−1XTY , 在式(12)中, 其随机误差项为W

√
v/U .

在此, 本文拟结合半参数建模思想和贝叶斯抽样方法, 将式(8)中 B̂z(x)运用式(7)中半参数方法进行拟

合. 上述处理方法能够充分利用半参数方法的优势, 如能够有效地处理小样本试验数据等. 需要特别指出的

是, 式(11)中随机误差项 g
1
2 (x∗T

i ; γ)εi 将在新模型中用式(12)的随机误差项 W
√
v/U 所替代. 利用贝叶斯

抽样技术进行误差修正后的响应曲面模型为

ŷ = ŷOLS + λr̂ +W

√
v

U
, (9)
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其中 v 是自由度, N 是样本大小, W 是一个具有零均值向量和方差协方差矩阵为 H−1 的多元正态随机变

量. z(xi)是观测点的 q × 1 的观测值, 其中 X 是二阶因子模型矩阵, Y 是 N × p 响应值矩阵. B̂ 是拟合系

数向量, Z 是由N 个 z(xi)向量形成的 q ×N 矩阵. U 是一个自由度为 v 不依赖于W 的卡方随机变量.

在上述响应曲面模型的框架下, 结合双响应曲面建模思想[25]分别构建出响应均值和方差模型, 然后利

用多元质量损失函数获得期望目标函数为

E[L(ŷ,θ)] = (E[ŷ(x)]− θ)TC(E[ŷ(x)]− θ) + tr[CΣŷ(x)]. (10)

式(10)本质上是采用组合建模的思想所构建的一种新模型. 该模型整合了试验者根据经验所设定的参

数模型与适应试验数据特点所估计的非参数模型二者的优势. 在此基础上, 利用贝叶斯方法对模型误差的

修正则进一步提升了所构建模型的预测能力. 此外, 该模型还兼容了半参数方法和贝叶斯方法的特点, 能够

有效地处理小样本试验数据的问题. 因此, 与以往的研究方法比较而言, 基于数据驱动建模思想的响应曲面

模型, 能够更好地提取试验数据的特征, 构建更为精确、更加符合实际的响应曲面模型.

3.3 基基基于于于混混混合合合遗遗遗传传传算算算法法法的的的参参参数数数优优优化化化

由式(7)∼式(10)可知, 结合半参数方法和贝叶斯抽样方法所构建的响应曲面模型往往具有高度复杂的

非线性特征, 传统的优化方法(如线性规划、梯度优化等)将难以获得可靠的优化结果[28]. 为此, 借鉴文献[1,
13], 利用结合遗传算法和模式搜索法的混合遗传算法对上述目标函数即式(10)进行参数优化. 与传统的优

化方法比较而言, 混合遗传算法有效地利用遗传算法良好的全局搜索能力和模式搜索方法突出的局部优化

能力, 因此利用该方法能够有效地处理高度复杂的参数优化问题[29].

3.4 评评评估估估优优优化化化结结结果果果的的的可可可靠靠靠性性性

在多响应曲面优化设计中, 由于模型不确定性以及随机误差等因素的影响, 将会导致输出响应呈现出相

当大的波动. 在这种情形下, 如何衡量预测响应波动对优化结果的影响, 如何评估优化结果的可靠性成为一

项亟待解决的研究课题. 为此, 一些研究者提出一些评估优化结果可靠性的研究方法. 其中, 最具有代表性

的是贝叶斯后验概率方法[11]. 该方法的核心思想是在贝叶斯响应曲面建模框架下, 利用贝叶斯抽样方法计

算预测响应值(即在最优参数设计值下的响应预测结果)落在其规格限内的概率, 从而据此度量优化结果的

可靠性. 在给定的试验数据 data 和响应规格限 A下, 其最优参数设计结果的贝叶斯后验概率的计算式为

P (x) = Pr(ŷi(x) ∈ A|data) ≈ 1

Nsim

Nsim∑
s=1

I(ŷs
i (x) ∈ A), (11)

其中 Nsim代表响应模拟抽样次数, I(·)为示性函数.

当响应模拟抽样值落在规格限内时其后验概率结果 P 为 1, 否则为 0.

在多响应优化设计中, 在试验响应个数较多时, 式(11)将是一个非常复杂的高维数值积分问题. 此外, 在
很多情况下, 其响应的密度函数往往非常复杂, 甚至难以直接获得. 因此, 在这种情况下, 通过贝叶斯模拟

抽样方法将会大大地降低问题的难度和计算的工作量. 需要特别指出的是, 上述贝叶斯后验概率方法不仅

适用于单响应参数优化问题, 而且也可以拓展到多响应曲面的参数优化问题. 在多响应优化设计中, 通过

式(11)不仅可以获得单个响应预测值的边际后验概率值, 而且也可以获得多个响应预测值落在其对应规格

限内的联合概率概率值.

3.5 本本本文文文所所所提提提方方方法法法的的的实实实施施施步步步骤骤骤

针对多响应曲面优化设计中存在的问题, 本文结合半参数方法和贝叶斯抽样模拟技术, 提出一种新的建

模与优化技术, 其具体的实施步骤如下:

步骤 1 首先对原始数据进行普通最小二乘法(OLS)拟合分别得到关于两个响应的参数拟合值 ŷOLS, 然
后通过原始响应构建残差向量, 将残差向量再利用 PRESS∗∗ 函数寻求最佳的带宽值 b.

步骤 2 根据半参数模型公式中的非参数部分, 利用 LLR 方法对上述步骤2得到的两组残差向量分别进

行非参数拟合得到两组非参数拟合的拟合残差向量 r̂.
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步骤 3 通过步骤 1 和步骤 2 中分别得到的 OLS 拟合值和非参数残差拟合值 r̂. 利用 MRR2 方法中的

混合参数构造方法——λ̂MRR2
opt 函数, 分别得到对应响应的最合适的混合参数值 λ. 结合 OLS 拟合值、残差

拟合值 r̂ 和混合参数 λ将非参数响应曲面模型扩展为半参数响应曲面模型.

步骤 4 借鉴参考文献[13]中利用贝叶斯抽样方法获取随机误差项的思想进行误差修正, 同时利用半参

数的响应建模方法对响应曲面进行重新拟合. 最后, 综合上述两个方面的改进提出一种基于误差修正的响

应曲面模型, 并在此基础上利用多元质量损失函数构建出本文所提方法的优化目标函数.

步骤 5 利用混合遗传算法对步骤 4 中所获得期望质量损失函数进行参数优化, 获得最优的参数设计值.

步骤 6 利用贝叶斯后验概率方法对参数优化结果的可靠性进行评估.

4 实实实例例例分分分析析析

该实例来源于文献[13],其主要目的是对一种聚合物进行参数优化设计,以寻找最佳的设计参数值. 在该

试验中, 可控因子为反应时间 x1(reaction time)、反应温度 x2(reaction temperature)和催化剂的用量x3(amount
of catalyst).试验的输出响应是转化率 y1 和热活动 y2. 其中, 转化率为望大类型的质量特性(y1 ∈ [80, 100]),
目标值 θ1 假定为 100; 而热活动为望目的质量特性(y2 ∈ [55, 66]), 其目标值 θ2 假定为 57.5. 在整个试验的

分析过程中, 假设回归模型中因子效应所构成的向量为 z(x) = (1, x1, x2, x3, x1x2, x2x3, x1x3, x
2
1, x

2
2, x

2
3).

在该试验中, 试验者选择中心复合设计(central composite design, CCD)开展相关的试验, 其聚合物试验的因

子计划安排、响应的输出结果如下表 1 所示.

表 1 某聚合物的试验设计结果

Table 1 The experimental design results of a polymer

控制因子 响应

试验次序 x1 x1 x1 y1 y2

1 −1.00 −1.00 −1.00 74 53.2

2 1.00 −1.00 −1.00 51 62.9

3 −1.00 1.00 −1.00 88 53.4

4 1.00 1.00 −1.00 70 62.6

5 −1.00 −1.00 1.00 71 57.3

6 1.00 −1.00 1.00 90 67.9

7 −1.00 1.00 1.00 66 59.8

8 1.00 1.00 1.00 97 67.8

9 −1.68 0.00 0.00 76 59.1

10 1.68 0.00 0.00 79 65.9

11 0.00 −1.68 0.00 85 60.0

12 0.00 1.68 0.00 97 60.7

13 0.00 0.00 −1.68 55 57.4

14 0.00 0.00 1.68 81 63.2

15 0.00 0.00 0.00 81 59.2

16 0.00 0.00 0.00 75 60.4

17 0.00 0.00 0.00 76 59.1

18 0.00 0.00 0.00 83 60.6

19 0.00 0.00 0.00 80 60.8

20 0.00 0.00 0.00 91 58.9

根据第 3.5 节中所提出的实施步骤, 结合上述表 1 所获得可控因子与输出响应的试验数据, 在此利用半

参数建模方法进行响应曲面建模. 其中非参数方法中核函数选择为高斯核函数, 其最佳带宽值 b(其中两个

响应关于带宽的 PRESS∗∗ 函数如图 1, 图 2 所示)分别为 0.68 和 0.35, 最佳混合参数值为 1.
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对半参数–误差修正模型 ŷMRR2 = ŷOLS + λr̂ + ε进行计算得到两个响应的参数拟合部分分别为

ŷOLS
1 =81.094− 1.029x1 − 4.043x2 + 6.206x3 + 2.125x1x2 +

11.375x1x3 − 3.875x2x3 − 1.838x2
1 + 2.946x2

2 − 5.204x3
3,

ŷOLS
2 =59.851 + 3.586x1 + 0.255x2 + 2.231x3 − 0.388x1x2 −

0.038x1x3 + 0.313x2x3 + 0.836x2
1 + 0.074x2

2 + 0.056x3
3.
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图 1 响应值 y1 的 PRESS∗∗ 函数图

Fig. 1 PRESS∗∗ function diagram of response y1
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图 2 响应值 y2 的 PRESS∗∗ 函数图

Fig. 2 PRESS∗∗ function diagram of response y2

然后, 利用第 3.3 节中所介绍的混合遗传算法对所提出的期望质量损失函数进行参数优化, 其参数优化

结果为 x1 = −0.050, x2 = 1.682, x3 = −0.063. 同时, 在最优位置点处的期望质量损失为 13.834, 贝叶斯后

验概率为 0.813 8. 若采用文献[13] 方法对该聚合物试验进行分析可知, 其期望质量损失函数为 14.663 6, 同

时其贝叶斯后验概率(即蒙特卡洛的抽样值落在给定规格限内的概率)为 0.602 8. 与文献[13]研究结果比较

而言, 本文所提方法在期望质量损失和后验概率值(该指标反映产品符合规格的程度)均表现出一定的优势,

其主要原因是文献[13]方法事先假设固定的模型结构, 从而忽视模型结构不确定性对优化结果的影响. 正如

文献[13]中曾指出的那样, 模型结构的变化可能会低估或高估其综合性能评价指标(如期望质量损失函数或

贝叶斯后验概率). 此外, 为了进一步验证所提方法的有效性, 本文还将文献[11]的贝叶斯后验概率方法、文

献[10] 的多元质量损失函数方法、文献[20]中提到的非参数、文献[20]中提到的半参数方法运用到该聚合物

试验的参数优化过程中, 其优化结果如表 2 所示. 与文献[20]中的非参数方法和半参数方法两种方法比较而

言, 本文所提方法在期望质量损失函数和规格限内的概率两个评估指标上均优于上述两种方法的优化结果.

因此, 本文所提方法不仅在期望质量损失方面有所降低, 而且在考虑产品的符合性概率方面也获得了较大

的提升.

此外, 为了进一步验证参数优化结果的可靠性, 在最优参数设计值下利用所构建的响应模型进

行 10 000 次随机模拟抽样. 考虑到样本间的自相关性, 每间隔 4 个抽样点抽取一次, 最后获得了 2 000 次的

响应抽样值, 其两个响应 y1 和 y2 抽样值的踪迹图如图 3 和图 4 所示.

在图 3 中, 其两条红线分别代表响应 y1 的规格上限 100 和规格下限 80. 由于响应 y1 为望大类型的, 因
此其响应目标值假设为 100, 目标值红线和上限红线重合. 另外, 在图 4 中, 其响应 y2 的规格上限和下限分

别为 55 和 66. 图4中间的红线代表响应 y2 的目标值, 即为 57.5. 从图 3 和图 4 可知, 由于随机误差等确定性

因素的影响, 上述两个响应的抽样值围绕着某个确定的均值呈现上下随机波动的趋势, 且其波动幅度基本

保持一致, 呈现出稳态分布的特征, 因此可以利用其响应抽样值来评估其参数优化结果的可靠性. 根据上述

抽样结果, 可以计算得出两个响应抽样值落在其对应的规格限内的概率分别为 0.845 2 和 0.956 6. 上述的研

究结果进一步证实参数优化结果的可靠性.
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表 2 优化结果指标对比表
Table 2 Comparison table of optimization results

响应预测值

试验次序 ȳ1 ȳ2 期望质量损失(EL) 规格限内概率值(P )

文献[11](贝叶斯后验概率) 86.49 57.75 20.958 1 0.647 8
文献[10](多元质量损失函数) 93.77 59.98 11.666 2 0.480 6

文献[13] (结合质量损失与后验概率) 89.77 57.88 14.663 6 0.602 8
文献[20] (非参数方法) 93.80 57.21 14.366 1 0.682 4
文献[20] (半参数方法) 94.10 57.13 13.990 2 0.701 4

本文方法(半参数–误差修正方法) 94.43 57.85 13.834 0 0.813 8
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图 3 响应值 y1 的轨迹图

Fig. 3 Trace plot of response value y1
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图 4 响应值 y2 的轨迹图

Fig. 4 Trace plot of response value y2

5 结结结束束束语语语

本文利用半参数方法建立过程响应与可控因子的响应曲面模型, 并在此基础上结合贝叶斯抽样方法对

所构建的响应曲面模型进行误差修正, 从而获得更加精确、更加符合实际情况的响应曲面模型. 此外, 本文

还利用贝叶斯后验概率方法进一步地评估了参数优化结果的可靠性. 需要特别指出的是, 若根据工程背景

或专家知识能明确给出响应曲面模型结构时, 则使用参数回归方法往往能够获得理想的模型估计结果. 然
而, 若模型结构无法确定, 则采用非参数或半参数方法等数据驱动方法往往能够获得更为可靠的响应曲面

模型.

此外, 未来的产品质量设计还需要从产品全生命周期视角全面地分析与思考. 例如, 在产品设计阶段,
考虑通过互联网让广大客户参与产品质量设计, 让所制造出的产品全面反映客户需求, 真正做到高度客户

化; 在产品生产阶段, 考虑利用物联网与传感器、以及人工智能技术, 对生产过程进行实时质量监控与反馈,
及时采集生产过程中环境(如温度、湿度)、设备故障等数据信息, 然后利用大数据分析技术对所收集到的上

述数据进行全面地分析, 探寻可能影响最终产品设计质量的关键因素并加以优化; 在产品售后以及使用阶

段, 充分地利用互联网或物联网及时收集客户在使用中所发现的潜在质量问题, 或客户在维修保养过程中

存在的产品质量问题, 然后结合大数据分析技术寻求潜在的原因, 并在未来产品质量设计中逐步加以改进

和完善[30]. 因此如何结合互联网、人工智能与大数据分析技术开展产品质量设计技术与方法将是未来有待

进一步研究的重要课题.
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