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一种基于改进灰色关联分析的变量选择算法

韩 敏†, 张瑞全, 许美玲
(大连理工大学电子信息与电气工程学部，辽宁大连 116024)

摘 要: 针对灰色绝对关联度模型和灰色相似关联度模型存在的问题,提出一种基于相对变化面积的改进灰色关
联度模型.以序列几何形状的相似程度为基础,构建反应折线相似程度的相对变化面积,并以此作为关联系数的
计算依据,同时以局部关联度的平均值度量整体的相似性,定义灰色关联度模型.此外,根据关联度计算结果,提出
一种基于集合思想的变量选择算法,有效去除变量间的无关和冗余变量.仿真结果验证了所提出算法的有效性和
合理性.
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A variable selection algorithm based on improved grey relational analysis
HAN Min†, ZHANG Rui-quan, XU Mei-ling

(Faculty of Electronic Information and Electrical Engineering，Dalian University of Technology，Dalian 116024，China)

Abstract: An improved grey relation model based on relative area change is proposed for the deficiency of the similitude
degree of grey incidence and the absolute degree of grey incidence. Depending on the similitude degree of sequence
curves, the relative area change that reflects the similitude degree of the sequence curves is constructed, and then the new
relational coefficient is defined. At the same time, the new grey relation model is defined based on the mean value of the
relational coefficients. Furthermore, according to the result of the relational analysis, a variable selection method is also
proposed in order to reduce the irrelevant and redundant variables. The simulation results show the rationality and the
effectiveness of the proposed algorithm.
Keywords: variable selection；grey relational analysis；the similitude degree of grey incidence；the absolute degree of
grey incidence

0 引 言

时间序列是当今科学研究领域中的一个研究

热点,其广泛存在于水文、气象、经济、电子等众多
领域[1],时间序列的普遍存在决定了对其研究的必要
性.
与单元时间序列相比,多元时间序列包含了更多

的系统信息,以多元时间序列为基础建立的预测模型
能够获得更加理想的预测精度.但是,多元时间序列
本身也存在着许多不可忽视的局限性.多元时间序
列之间往往具有复杂多变的关联特性,如果不对这些
复杂的关联特性进行合理利用,非但不能提高模型的
预测性能,反而会增大模型规模,导致预测精度降低,
产生“维数灾难”[2].因此,对多元时间序列之间的相
关性进行分析,进而选择合适的输入变量,降低输入

变量维数是十分必要的.
相关性一般用来描述两个随机变量之间的密

切程度.目前,变量间相关性分析方法仍然以统计
学分析方法为主,典型的相关性分析方法主要包括
Granger因果关系分析[3]、Copula分析[4]、互信息[5]以

及灰色关联分析[6]等方法.其中,传统的Granger因果
分析只能对变量进行定性的分析,难以给出定量的描
述,且不能直接应用于非线性系统; Copula分析对于
分布不规则的数据,很难寻找到合适的边缘分布和
Copula函数;互信息虽然对数据的分布类型没有要
求,可以度量变量间任意类型的关系,但对于高维数
据,计算复杂度高;而灰色关联分析是一种定性与定
量相结合的方法,计算简单,对样本量和样本分布规
律无特殊要求.因此,灰色关联分析已被广泛应用到
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各个领域[7].
灰色关联分析[6]最早由邓聚龙教授提出,此后众

多学者对其进行了系统的研究,并取得了许多显著
的成果[8].从整体而言,灰色关联分析模型可以分为
3类:基于距离的度量模型,基于斜率的度量模型和基
于面积的度量模型.其中,灰色绝对关联度模型[9]和

灰色相似关联度模型[10]是两种典型的基于面积的度

量模型,但这两种模型均是基于有向面积的,当比较
序列围绕着参考序列存在上下波动时,在积分过程中
会出现正负面积相互抵消的现象,使得关联分析的准
确性大大降低.为此,王靖程等[11]和刘震等[12]均利

用先取绝对值后积分的思想,有效地克服了正负面积
相互抵消的问题,但这两种方法均需要判断序列曲线
是否相交,然后根据是否相交采用不同的计算公式计
算关联系数,计算相对复杂.此外,王靖程等提出的算
法中,当改变比较序列组中的一个比较序列时,其他
比较序列的关联度计算结果也会随之发生改变,且对
于不同的比较序列, ρ的取值也不尽相同;刘震等提
出的算法不能有效地反映序列几何形状的接近性,且
只能衡量变量间的正相关关系,此外,当两序列平行
时,其不满足规范性原则.
基于上述分析,本文提出一种基于相对变化面积

的灰色关联度模型,以序列几何形状的相似程度为基
础,通过序列曲线的相对变化面积计算序列间的关联
系数;同时,以局部关联度的平均值度量整体的相似
性,计算关联度.此外,根据关联度分析结果,提出一
种基于集合思想的变量选择算法,有效去除变量间的
无关和冗余变量.

1 灰色关联分析

灰色关联分析是灰色系统理论的重要组成部分,
其基本思想是通过比较各比较序列与参考序列间序

列曲线几何形状的相似程度来判断序列间的关联程

度,几何形状越相似,关联度越大.
灰色绝对关联度模型是一类基于有向面积的关

联度度量模型,其可以有效地度量变量间的关联程
度.设存在参考序列X0 = [x0(1), · · · , x0(n)]和比较

序列X1 = [x1(1), · · · , x1(n)],使用始点零化算子D

对序列进行无量纲处理,得到序列始点零化像,如下
所示:

X0
0 = [x0

0(1), · · · , x0
0(n)] = [x0(1)d, · · · , x0(n)d],

X0
1 = [x0

1(1), · · · , x0
1(n)] = [x1(1)d, · · · , x1(n)d],

(1)

其中x0
i (k) = xi(k)d = xi(k)− xi(1). 进而,X0

0和X0
1

的灰色关联度可表示为

γ(X0
0 , X

0
1 ) =

1 + |s0|+ |s1|
1 + |s0|+ |s1|+ |s1 − s0|

. (2)

其中

|s0| =
∣∣∣n−1∑
k=2

x0
0(k) +

1

2
x0
0(n)

∣∣∣,
|s1| =

∣∣∣n−1∑
k=2

x0
1(k) +

1

2
x0
1(n)

∣∣∣,
|s1 − s0| =∣∣∣n−1∑
k=2

(x0
1(k)− x0

0(k)) +
1

2
(x0

1(n)− x0
0(n))

∣∣∣.
虽然灰色绝对关联度模型得到了较为广泛的应

用,但仍存在许多不可避免的局限性[12].为此,李思
峰等[10]从相似性角度出发,提出了灰色绝对关联度
模型的改进模型—–灰色相似关联度模型.该模型从
相似性视角度量序列间的相关性,通过比较序列曲线
几何形状的相似程度,判断序列间的关联程度,两序
列几何形状越相似,关联度越大.
灰色相似关联度可表示如下:

γ(X0
0 , X

0
1 ) =

1

1 + |s1 − s0|
. (3)

灰色相似关联度模型不仅满足偶对称性、规范

性和接近性原则,而且关联度的大小只与序列曲线的
几何形状有关,与其相对空间位置无关.

2 基于改进灰色关联分析的变量选择算法

虽然灰色绝对关联度模型和灰色相似关联度模

型得到了较为广泛的应用,但这两种模型均是基于
有向面积的方法,当积分过程中出现正负面积相互
抵消时,关联度的计算结果往往与定性分析不符.为
此,本文从曲线相似性角度出发,通过两曲线的相对
变化面积,构建反应两曲线相似程度的相对面积变化
比,从而定义一种新的灰色关联模型,该模型有效地
解决了原始算法中可能存在的正负面积相互抵消的

问题.同时,两序列的相似程度只与曲线的几何形状
有关,与其空间相对位置等均无关.

2.1 改进灰色关联度模型

定义1 设存在序列Xi = [xi(1), · · · , xi(n)],其
中i表示序列标号,n表示样本量,则Xi的始点零化像

可以表示为

X0
i = XiD = [x0

i (1), · · · , x0
i (n)]. (4)

其中:x0
i (k) = xi(k)d = xi(k) − xi(1),D为始点零化

算子.
定义2 设序列X0

i 为1-时距序列,则序列X0
i 在

区间 [k, k + 1]上所对应的折线可表示为X0
i (t),其中
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t ∈ [k, k + 1], k = 1, 2, · · · , n− 1.
定义 3 设存在序列X0

i ,则折线X0
i (t)在区间

[k, k + 1]上的面积变化量可以表示为

∆si(k) =
w k+1

k
X0

i (t)−X0
i (k)dt. (5)

进一步,在区间 [k, k + 1]上,可将式 (5)的积分看作求
取直角三角形的面积.其中,该直角三角形的一条直
角边长度为1,则式(5)可进一步表示为

∆si(k) =
1

2
(x0

i (k + 1)− x0
i (k)), k = 1, 2, · · · , n− 1.

(6)

定义 4 设存在序列X0
i 和X0

j ,X0
i (t)和X0

j (t)

在区间 [k, k + 1]上的面积变化量记为∆si(k)和

∆sj(k), k = 1, 2, · · · , n− 1,则称

γi,j(k) =sgn(∆si ·∆sj)
min ||∆si|, |∆sj ||
max ||∆si|, |∆sj ||

, ∆si ·∆sj ̸= 0;

0, ∆si ·∆sj = 0

(7)

为序列X0
i 和X0

j的关联系数.其中:
1)若∆si(k) · ∆sj(k) > 0,则关联系数为正,即

X0
i (t)与X0

j (t)在区间 [k, k + 1]上的面积变化趋势相

同,序列间存在正相关;
2)若∆si(k) · ∆sj(k) < 0,则关联系数为负,即

X0
i (t)与X0

j (t)在区间 [k, k + 1]上的面积变化趋势相

反,序列间存在负相关;
3)若∆si(k) ·∆sj(k) = 0,则序列不相关.
进一步,序列X0

i 和X0
j的关联度可以表示为

γ(X0
i , X

0
j ) =

1

n− 1

n−1∑
k=1

γi,j(k). (8)

由上述定义可知,采用相对变化面积之比的形式
定义关联系数,使得关联系数的大小、正负只与序列
曲线的几何形状有关,与其空间相对位置无关.因此,
本文算法可以有效地克服原算法积分过程中正负面

积相互抵消的现象.同时,与文献 [11]相比,利用相对
变化面积之比的形式不仅能够更加形象地反映序列

曲线几何形状的相似程度,而且还可以有效地度量变
量间的负相关关系.

假设1 改进灰色关联模型满足规范性原则.
证明 由改进灰色关联模型关联系数的定义式

可知0 ⩽ |γi,j(k)| ⩽ 1,当且仅当两序列曲线的面积
变化量绝对值相同时, |γi,j(k)| = 1.灰色关联度是以
局部关联度的平均值度量整体的相似性,因此,改进
的灰色关联模型满足规范性原则. 2
假设2 改进灰色关联模型满足偶对称性原则.
证明 对于给定的序列X0

i 和X0
j ,由关联系数

γij(k) = γji(k)可得, γ(X0
i , X

0
j ) = γ(X0

j , X
0
i ),因此,

改进的灰色关联模型满足偶对称性原则. 2
假设3 改进灰色关联模型满足接近性原则.
证明 由关联系数定义式可知,两序列曲线的几

何形状越接近,面积变化量的比值越大,关联度越
大.因此,改进的灰色关联模型满足接近性原则. 2
假设4 改进灰色关联模型关联度的大小只与

序列曲线的几何形状有关,与其空间相对位置和距离
等无关.
证明 由改进灰色关联模型关联度的定义式可

知,关联度的大小、正负只与序列曲线的相对变化面
积有关,而相对变化面积只与序列曲线的几何形状有
关.因此,改进灰色关联模型关联度的大小只与序列
曲线的几何形状有关,与其空间相对位置和距离等无
关. 2
2.2 基于改进灰色关联分析的变量选择算法

对于多元时间序列,其高维特性在带来更多信息
的同时,也会产生无关和冗余变量.而无关和冗余信
息的产生不仅增大了后续模型的规模,而且还降低了
模型的预测精度和效率.因此,合理地分析变量间的
相互关系,进而选择合适的变量维数是十分必要的.
目前,基于灰色关联分析的变量选择算法主要思

想是:首先使用灰色关联分析对变量进行相关性排
序;然后根据预先设定的关联度阀值或变量个数对
变量进行选择[13-14].但是,由灰色关联分析的总体性
和非唯一性可知:灰色关联分析的重点是排出序列
间的关联序,而非得到具体的关联度数值;关联度数
值随着数据无量纲处理方法的不同、参考序列和比

较序列的不同而不同.因此,单纯地依靠人为设定的
关联度阀值或变量个数进行变量选择具有很大的局

限性和不确定性.
此外,文献 [10]指出,灰色关联度是一种“孤立”

的关联度,它只能反映单一的比较序列与参考序列间
的关联程度.因此,若只根据自变量 (比较序列)与因
变量 (参考序列)间的相关性,没有考虑自变量间的相
关性,单纯利用一个阀值进行变量选择,则可能会删
除有用信息或导致冗余的产生.为此,文献 [15] 提出
一种组合式的变量选择方法,有效地衡量了自变量间
的相关性,但其需要遍历所有可能的变量子集,计算
复杂度高,应用较为困难.
文献 [16]指出,根据变量间的相关性强弱,可以

将变量划分为强相关变量、弱相关变量和无关变量,
而冗余信息是由弱相关变量引入的,其可以被视为弱
相关变量中的一类.



1650 控 制 与 决 策 第32卷

基于上述分析,利用集合思想,本文提出一种前
向变量选择算法.具体的算法步骤如下.

1)相关性排序.利用改进的灰色关联模型对变
量进行相关性分析,并按关联度降序方式对变量进行
排序,得到变量集合S = {s(1), s(2), · · · , s(n)}.

2)最优子集选择.由上述分析可知,冗余信息是
由弱相关变量产生的,而冗余和无关变量的引入会导
致模型预测精度的降低.因此,本文采用前向选择法,
对变量进行选择.

i)最优子集初始化,即Γ = {s(1)},同时令i = 1;
ii)使用最优子集Γ进行预测,得到预测误差ε(i);
iii)更新最优子集Γ = Γ + {s(i+ 1)},同时使用

更新后的最优子集进行预测,得到预测误差ε(i+ 1);
iv)比较ε(i)与ε(i+ 1)之间的大小,若ε(i) > ε(i

+ 1),则认为第 i + 1个变量为有效变量,保留第 i + 1

个变量,同时令 i = i + 1,返回步骤2);否则,令Γ =

Γ − {s(i+ 1)},结束循环.

3 仿真结果及分析

为验证本文所提出改进灰色关联模型的有效性,
分别利用Friedman数据集和Gas furnac数据集进行
仿真.同时基于改进关联度模型的分析结果,将变量
选择算法应用于大连市气象数据.

3.1 Friedman数据集

Friedman数据集是一种广泛使用的标杆数据集,
其数学模型如下:

Y =10 sin(πx1x2) + 20(x3 − 0.5)2+

10x4 + 5x5 + ε. (9)

其中:x1, · · · , x5表示相关变量,x6, · · · , x10表示无

关变量,xi(i = 1, 2, · · · , 10)均为 [0,1]之间的均匀分
布, ε为标准正态分布的噪声.
将Y 作为参考序列,x1, · · · , x10作为比较序列,

分别利用邓式关联度模型[6]、灰色绝对关联度模型[9]、

灰色相似关联度模型[10]、文献 [11]模型和本文所提
出关联度模型对数据进行相关性分析,关联分析结果
如表1所示.
由表1可知,在本文所提出模型的关联序中,前5

表 1 Friedman数据集关联度排序结果

算法 关联度排序

邓氏关联度[6] x4, x5, x8, x6, x1, x10, x7, x9, x2, x3

灰色绝对关联度[9] x8, x4, x5, x6, x1, x10, x7, x9, x2, x3

灰色相似关联度[10] x8, x4, x5, x6, x1, x10, x7, x9, x2, x3

文献 [11]模型 x4, x8, x5, x6, x1, x10, x2, x7, x9, x3

本文所提出模型 x2, x4, x1, x3, x5, x8, x7, x10, x9, x6

维变量均为相关变量,而在其他几种模型的关联序
中,前 5维变量均包含无关变量,这说明本文所提出
模型可以更为有效地度量变量间的相关性.

3.2 Gas furnace数据集

Gas furnace数据来源于UCI数据集,是一组常用
的多元时间序列分析数据,其输入为气体速率u(t),
输出为CO2的百分比浓度y(t).对u(t)和y(t)进行相

空间重构,设置延迟时间为1,嵌入维数为6和4,则可
以得到10维输入变量

X = {u(t− 6), · · · , u(t− 1),

y(t− 4), · · · , y(t− 1)t}. (10)

目标输出变量为y(t),共计290组数据.分别利用不同
的灰色关联模型对输入输出数据进行相关性分析,并
按相关性强弱对变量进行降序排列.为了验证不同
灰色关联模型的分析结果,利用本文的变量选择算法
对各排序结果进行最优子集选择和预测,其中选取极
端学习机作为神经网络模型,前200组数据作为训练
数据 (前150组用于变量相关性排序,后50组用于最
优子集选择),剩余 90组数据作为测试数据.引入均
方根误差(RMSE)定量评价预测性能,其定义如下:

RMSE =
( 1

n− 1

n∑
i=1

|ŷi − yi|2
)1/2

. (11)

其中:n为样本量, yi为观测值, ŷi为预测值.具体仿真
结果如表2所示.
由表2可知,使用同一种变量选择算法对不同灰

色关联模型变量排序结果进行变量选择和预测时,基
于本文所提出关联模型变量排序结果的最优子集可

以得到最好的预测精度,这说明本文所提出灰色关
联度模型可以更加有效地分析变量间的相关性.同时

表 2 Gas furnace数据集关联度排序结果

算法 最优子集 RMSE

邓氏关联度[6]
y(t − 1), y(t − 2), y(t − 3), y(t − 4), u(t − 1), u(t − 2), u(t − 3) 0.306 6

灰色绝对关联度[9]
u(t − 1), y(t − 1), u(t − 2), y(t − 2), u(t − 3) 0.320 7

灰色相似关联度[10]
u(t − 1), u(t − 2), u(t − 3), u(t − 4), y(t − 1) 0.317 3

文献 [11]模型 y(t − 1), y(t − 2), y(t − 3), y(t − 4), u(t − 1), u(t − 2), u(t − 3) 0.306 6

本文所提出模型 y(t − 1), u(t − 4), u(t − 5), y(t − 2), u(t − 3) 0.288 1
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对比其他几种灰色关联模型的最优子集个数,本文所
提出模型的最优子集个数为 5,小于邓式关联度模型
和文献 [14]中关联度模型的最优子集个数,这也说明
本文所提出的关联度模型可以更加有效地对变量间

的相关性进行分析,进而使得在后续变量选择过程中
可以使用最少的变量来近似表示整体变量.

3.3 大连市气象数据集

为了进一步验证本文算法的有效性,将其应用到
大连市气象数据集的仿真预测中.大连市气象数据
集包含1951-01-01∼ 2010-07-01共计715个月的当地
月平均风速、日照百分比、气压、降雨量、相对湿度和

气温等六维变量.选取气温Y 作为因变量,即参考序
列,其他5维变量依次记为x1、x2、x3、x4和x5,作为自
变量,即比较序列.同时,选取前530组数据作为训练
数据集,其中前 390组数据作为训练子集,用于变量
的相关性排序,后 140组数据作为确认子集,用于最
优子集选择;剩余 185组数据作为测试数据集,用于
最优子集的评价.
根据先验信息,对变量进行定性分析可知,降雨

量、湿度与气温之间存在较强的正相关关系,气压与
气温之间存在较强的负相关关系,风速与气温之间存
在较弱的负相关关系;而日照百分比基本不受温度
影响.
利用不同的灰色关联模型对数据进行定量分析,

结果如表3所示,其中γ1、γ2、γ3、γ4和γ5分别表示x1、

x2、x3、x4和x5与Y 之间的关联度大小,灰色相似关
联度的数值单位为1e-04,其他均为1e-0.

表 3 大连市气象数据集关联度分析结果

算法 γ1 γ2 γ3 γ4 γ5

邓氏关联度[6] 0.700 6 0.712 3 0.724 0 0.732 5 0.672 6

灰色绝对关联度[9] 0.535 0 0.524 7 0.500 0 0.500 0 0.751 3

灰色相似关联度[10] 0.956 9 0.965 5 0.430 4 0.868 4 0.927 4

文献 [11]模型 0.895 7 0.894 5 0.792 5 0.883 1 0.811 0

本文所提出模型 −0.035 5 −0.033 8 −0.542 5 0.074 1 0.219 9

由表3可知,本文算法不仅可以度量变量间的正
相关关系,还可以度量变量间的负相关关系,而其他
几种算法对所有变量均作出了正相关的判断,这明显
与定性分析不符.同时,由定性分析可知,风速和日照
百分比对气温的影响较小,相关性较弱,而前 3种算
法均作出了相关性较大的判断.此外,由表3可知,不
同关联度模型计算出的关联度相差较大,因此单纯
地利用阀值确定变量个数的方法是不可靠的.对比
其他几种关联度分析结果,本文算法的关联度计算结
果相对较小,这是由关联度计算公式和输入数据导致

的.本文算法的关联度分析结果完全取决于相对变
化面积,而在其他几种算法中,相对变化部分在比值
中所占比例较小,对结果的影响较弱.
为了更好地对变量进行选择,基于本文所提出的

改进灰色关联度模型的分析结果,利用前向变量选择
算法,剔除变量中的无关和冗余变量,其中选取极端
学习机作为神经网络模型.最优子集的选择结果如
图1所示,具体预测误差如表4所示.

1 2 3 4
2

3

4

5

!"#$

%
&

'
(

图 1 最优子集选择结果

表 4 使用不同维数变量的具体预测误差

变量维数 1 2 3 4

RMSE 3.729 9 2.860 2 2.368 2 4.765 3

由图1和表4可知,当加入第4维变量后,预测误
差明显增大,根据所提出变量选择算法,停止后续变
量的选择,选择最优子集为前3维变量.进一步,为了
验证最优子集的性能,使用测试数据集进行测试.同
时,为了验证本文算法的有效性,将基于本文提出的
灰色关联分析结果的阀值法[13-14]、文献 [15]提出的
算法以及基于mRMR关联分析的变量选择算法[16]

应用于仿真实验中,其中关联度阀值 δ分别选取为

0.100 0、0.300 0和0.500 0.

表 5 大连市气象数据气温预测结果

算法 阀值 最优子集 RMSE

0.100 0 x3、x5 2.935 4

阀值法 0.300 0 x3 3.830 0

0.500 0 x3 3.830 0

文献 [15] 0 x3、x5、x4 2.546 2

mRMR[16] 0 x3、x4、x1、x5 2.751 7

本文变量选择算法 0 x3、x5、x4 2.546 2

由表5可知:阀值法具有很大的随机性和不确定
性,即对于不同的阀值,变量选择结果可能是相同的,
且所选变量不能保证预测结果最优;文献 [15]所提出
算法虽然得到了与本文所提出算法相同的结果,但
其需要遍历所有可能,计算量大,复杂度高;而基于
mRMR关联分析的变量选择算法,其选择出的最优
子集变量个数为4,大于本文算法的最优子集个数,且
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其预测误差也明显增大.此外,文献 [15]遍历所有可
能后的选择结果与本文算法相同,表明了本文算法的
有效性.

4 结 论

本文从相似性角度出发,通过相对变化面积构建
灰色关联度模型,同时提出一种前向的变量选择算
法,有效地去除了无关和冗余变量.与其他算法相比,
本文算法具有以下特点:

1)以相对变化面积比的形式代替面积差的形式,
使所提出模型不仅可以充分地反映变量间的正负相

关性,而且能有效地克服原模型积分过程中正负面积
相互抵消的问题;

2)所提出模型关联度大小只与序列曲线的几何
形状有关,与相对空间位置和距离等均无关,更符合
灰色关联度的定义;

3)基于集合思想,利用前向选择方法进行变量选
择,以预测误差作为指标,明确了变量选择的依据,有
效克服了传统变量选择算法的不确定性.
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