
基于改进整群抽样的基效应仿真因子筛选及应用

施文,陈奥

引用本文:
施文,陈奥. 基于改进整群抽样的基效应仿真因子筛选及应用[J]. 控制与决策, 2024, 39(8): 2728-2736.

在线阅读 View online: https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2023.0028

您可能感兴趣的其他文章

Articles you may be interested in

基于复杂昂贵仿真的体系效能多目标优化

Complex and expensive simulation based multi-objective optimization to system-of-system effectiveness

控制与决策. 2021, 36(3): 589-598   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.0844

基于16方向24邻域改进蚁群算法的移动机器人路径规划

Mobile robots path planning based on 16-directions 24-neighborhoods improved ant colony algorithm

控制与决策. 2021, 36(5): 1137-1146   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.0600

一种基于改进指令整形的四旋翼吊装负载摆动抑制

Load swing suppression of quadrotor slung system based on improved command shaping

控制与决策. 2021, 36(8): 1947-1954   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.1733

基于PID参数整定的线性自抗扰控制参数整定

Tuning of linear active disturbance rejection controllers based on PID tuning rules

控制与决策. 2021, 36(7): 1592-1600   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.1408

基于输出协同调制的四端输出矩阵变换器开关组合优化方法

Switch combination optimization method of four-terminal output matrix converter based on output co-modulation

控制与决策. 2021, 36(12): 2991-2998   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2020.0234

http://kzyjc.alljournals.cn
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2023.0028
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.0844
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.0600
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.1733
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.1408
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2020.0234


第 39卷 第 8期 控 制 与 决 策 Vol.39 No.8
2024年 8月 Control and Decision Aug. 2024

基于改进整群抽样的基效应仿真因子筛选及应用

施 文, 陈 奥†

(中南大学商学院，长沙 410083)

摘 要: 大数据背景下,仿真模型通常有许多因子,仿真筛选实验 (screening)就是识别出其中对响应 (仿真输出或
系统绩效)起最重要作用的少部分因子 (亦称仿真输入或变量) 的重要方法.目前常用的筛选方法有序贯分支法
(SB)与基效应法 (EE).相较于SB方法, EE以其不假设具体的仿真输入/输出数学关系 (model-free)的优势在近年
来不断发展并被应用于诸多领域,然而其劣势在于计算效率.为提高EE仿真模型的计算效率,提出一种改进的更
具一般性的整群抽样方法 (简称ECS).相较于现有整群抽样方法, ECS通过拆分矩阵的方式自动构造抽样矩阵,利
用该矩阵能够为每个因子生成数量相同且满足目标的基效应,节省大量的仿真预算.蒙特卡罗仿真实验表
明, ECS在不损失统计效力的基础上可大大提高计算效率,充分验证该方法的有效性.
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An efficient cluster sampling generation method and its application
SHI Wen, CHEN Ao†

(School of Business，Central South University，Changsha 410083，China)

Abstract: In the context of big data, simulation models often involve multiple factors. The purpose of simulation
screening experiments is to identify the small subset of factors (also referred to as simulation inputs or variables) that
have the most significant impact on the response (simulation output or system performance). Currently, two commonly
used screening methods are sequential bifurcation (SB) and elementary effects (EE). In recent years, the EE has gained
traction in various fields due to its advantage of not assuming specific mathematical relationships between simulation
inputs and outputs (i.e., it is model-free). However, it suffers from computational inefficiency. To address this issue and
improve the computational efficiency of the EE, this paper proposes an enhanced and more versatile method called
enhanced cluster sampling (ECS). Unlike existing cluster sampling methods, the ECS automatically constructs a
sampling matrix by decomposing the matrix, enabling the generation of an equal number of target elementary effects for
each factor. This approach significantly saves simulation budget. Monte Carlo simulation experiments demonstrate that
the ECS greatly enhances computational efficiency without compromising statistical effectiveness, providing
compelling evidence for the effectiveness of the proposed method.
Keywords: Morris method；elementary effect；cluster sampling；simulation experiments；factor screening

0 ᕅ 言

随着信息技术的发展,大数据逐渐成为信息化
时代的特征.大数据的广泛运用,为海量数据的收集、
存储提供了强有力的支撑.近年来大数据更是逐渐
渗透到管理科学研究的各个子领域[1],并应用到社会
网络环境[2]、交通[3]、物流[4]等多个领域.以数据为
中心、以计算为手段的决策分析与管理新范式,正
在管理的各个范畴中取代原有范式[5-6],仿真正是承

接这一范式,帮助挖掘和捕捉海量数据背后信息的重
要研究方法[7],并且随着数字孪生技术 (物理实体与
虚构仿真的实时互联)的应用和普及,仿真在复杂管
理决策中扮演着愈发重要的角色.在大数据和数字
孪生背景下,仿真模型通常包含海量的实验因子 (统
计学术语,也称为仿真输入、变量或参数),而统计学
中的稀疏效应定理和管理学的帕累托法则 (80/20原
理)都认为系统中一般只有少量因子对响应 (也称为
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仿真输出或系统绩效)起到关键的作用[8].因此,识别
出对响应有重要影响的因子并制定出有针对性且高

效的管理决策具有重要意义[9].然而,要确定因子对
模型输出的影响是具有挑战性的问题[10].目前,筛选
实验 (factor screening)被认为是解决该问题的重要理
论方法[11].
仿真实验领域主要有序贯分支法 (sequential

bifurcation, SB) 和 Morris 的基效应法 (elementary
effect, EE)两种仿真筛选实验方法[12].尽管在满足
假设条件的前提下, SB被认为是目前最具仿真实
验效率 (较少的仿真次数)和效力 (控制两类误差)
的仿真筛选实验方法[13-14],但并非所有仿真模型都
能满足 SB的某些假设条件[15],例如遗传效应不能
保证对每个模型都成立[16].相较于SB, EE不受假设
条件的限制并且更加适应大数据背景下更多更广

的因子水平[15],在近年来不断发展并被应用于众多
领域. Morris[17]最早提出了针对确定性模型的 EE
方法,通过基效应衡量各因子对模型输出的影响;
Campolongo等[10]、 Cropp等[18]研究了交互效应的

筛选问题; Sin等[19]建议在使用Morris方法时使用基
效应的非维度测量,以确保对复杂模型中的重要因子
进行可靠的筛选;施文等[15]提出了基于基效应估计

Bootstrap假设检验以及伪发现率误差控制的“后仿
真分析”筛选实验设计方法,并将EE方法拓展到随
机模拟环境中开发了一种高效的基于Morris方法的
框架(EMM)[20]; Boukouvalas等[21]提出了一种序贯方

法增强传统EE方法抽样设计的计算性能,从而识别
具有重要非线性效应的因子; Fédou等[22]研究了一种

快速混合效应的EE筛选方法,从而估计因子的交互
效应.已有研究大多聚焦于提高EE方法的计算性能
以及对因子交互效应和非线性效应的识别能力,对于
提高计算效率的研究较少.随着理论方面研究的不
断深入, EE方法在解决实际问题中的应用也逐步向
着更广、更深的方向发展. Chang等[23]利用EE对澳
大利亚新冠疫情传播与控制模型中的因子进行敏感

度分析; Diepens等[24]提出了将其应用到微塑料和疏

水性有机化学物质在食物网中的积累的模型中,从而
评估食物网暴露于微塑料和复杂有机混合物的潜在

风险;之后, Koks等[25]将Morris方法应用到公路和铁
路基础设施资产的全球多灾种风险分析中;最近, Lu
等[26]在其流行病学建模的全局敏感度分析中应用

EE方法进行了进一步的交互分析.
EE方法的核心是其抽样 (sampling)机制,利用抽

样矩阵 (sampling matrix)获取因子组合,进而计算出

不同因子组合下各因子的基效应,最终实现对每个
因子的主效应与交互效应的判断[17].为提高EE方
法的计算效率,Morris[17]提出利用整群抽样 (cluster
sampling)的方法生成抽样矩阵.目前仅有Shi等[20, 27]

研究了整群抽样方法. Shi等[20]提出了一种整群抽样

程序,通过一个抽样矩阵为每个因子生成了指定数量
的基效应;之后, Shi等[27]揭示了非整群抽样和整群

抽样两种抽样方法的本质.然而, Shi等[20, 27]提出的

整群抽样方法仍需仿真实验者手动选择行向量且不

能保证始终为每个因子生成相同数量的基效应,计算
效率较低.此外, Campolongo等[28]通过改进EE的数
学定义以及抽样策略降低仿真实验成本.
由上述文献可以看出, EE方法的理论发展已取

得一定成果并为解决多种实际问题提供了帮助.然
而,提高方法的计算效率这一课题却鲜为学者关注,
整群抽样方法作为提高EE计算效率的重要方法始
终是一个悬而未决的问题.为此,本文综合已有研究
并提出一种改进的且具有一般性的整群抽样方法

(enhanced cluster sampling, ECS).与已有的整群抽样
方法相比, ECS完全不依赖于人工操作,可实现通过
一个整群抽样矩阵为每个因子生成相同数量的基效

应,且与给定目标之间的差距很小.最后通过数值实
验验证ECS的有效性,蒙特卡罗仿真实验表明, ECS
方法在不损失统计效力的基础上可实现计算效率的

提升.

1 EE
本文为Morris的基效应法 (elementary effect, EE)

中用到的整群抽样提出一种更具一般性的改进方法,
故先介绍EE的基本概念和步骤.

1.1 基本设定

假定仿真模型中有k个因子且各因子规范化后

取值范围均介于 [0, 1],从而构成一个 k维单位实验

空间Ω = [0, 1]k.假设每一因子仅在 [0, 1]间的p个

离散水平变化,则实验空间Ω为一个 k维 p层的网,
其中 p值由仿真实验者事先设定.设 y(x)为运行仿

真模型得到的输出,对于实验空间Ω中的因子组合

x = (x1, x2, . . . , xj , . . . , xk),因子j的基效应定义为

dj(x) =
y(x+ ej∆)− y(x)

∆
, j = 1, 2, . . . , k. (1)

其中: ej为j方向上的k维单位向量;∆为实验者事先
设定的参数,其值一般为1/(p− 1)的倍数,通常情况
下,∆ = p/[2(p− 1)];x为从实验空间Ω中随机抽样

产生的因子组合,且(x+ej∆) ∈ Ω,即xj ⩽ 1−∆,从
而xj在 [0, 1/(p− 1), . . . , 1−∆]中取值,因此因子j能
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取的水平数为p−∆(p− 1),例如当∆ = 1/(p− 1)时,
因子j共可取p − 1个水平 (即不包括xj = 1的水平),
其余k− 1个因子在 [0, 1/(p− 1), 2/(p− 1), . . . , 1]中

取值,共 p个水平,于是这些因子共可组成 pk−1[p −
∆(p−1)]个因子组合,即因子j共有pk−1[p−∆(p−1)]
个基效应,这些基效应的分布由Fj表示.

Morris[17]认为,若Fj的集中趋势很明显,则表明
因子j对响应具有很强的主效应;而离散程度很高则
意味着因子j对响应的影响依赖于其他因子的值,即
因子 j具有很强的交互效应.因此可以根据Fj的总

体期望和标准差µj和σj将因子划分为下述 3类: 1)
不重要的因子; 2)有主效应的因子; 3)有交互 (或非线
性)效应的因子. µj和σj的一个无偏估计量分别为

µ̂j ≜ d̄j =

N∑
i=1

dj;i

N
, j = 1, 2, . . . , k; (2)

σ̂j ≜ Sj =

√√√√√√
N∑
i=1

(dj;i − d̄j)
2

N − 1
, j = 1, 2, . . . , k, (3)

其中dj;i为因子j的第i个基效应值.

1.2 非整群抽样

EE的核心在于获得因子的基效应,从而判断各
因子所属的类别.根据基效应的定义 (即式 (1)),获得
因子 j的一个基效应需要两个因子组合 (即两次仿
真运行),而为了判断该因子所属的类别,需要利用其
N个基效应来估计 µ̂j和 σ̂j .进一步地,为了判断仿真
模型中的 k个因子所属的类别,共需 2Nk个因子组

合.显然,当 k较大时,应用EE方法所需的仿真运行
次数也将十分庞大.为了减少运行次数 (即提高计算
效率),Morris[17]提出利用抽样矩阵获得各因子的基
效应并将抽样矩阵的经济性定义为抽样矩阵为所有

因子生成的基效应数量与因子组合的数量 (即矩阵
中的行)的比率.在此基础上,Morris提出非整群抽样
与整群抽样两种构建抽样矩阵的方法.

B =



0 0 . . . 0

1 0 . . . 0

1 1 . . . 0
...
...
. . .

...
1 1 . . . 1


. (4)

非整群抽样方法首先构造一个 (k + 1) × k的

0-1矩阵,其第 1行为 0向量,后 k行为一个主对角线

下元素全为 1的下三角矩阵,见式 (4),则∆B中相

邻的两行可生成一个基效应.例如d1(0, 0, . . . , 0) =

[y(∆, 0, . . . , 0) − y(0, 0, . . . , 0)]/∆.再将B的N个独

立随机形式串联起来形成矩阵 (B+
1 ;B

+
2 ; . . . ;B

+
N ),

则可以为每个因子生成N个基效应,其中B+
i (i =

1, 2, . . . , N)为矩阵B的随机形式. B可以通过一个
复杂的公式转换为B+

i ,详见文献[17].

1.3 整群抽样

为了提高计算效率,Morris建议采用整群抽样矩
阵C.与非整群抽样矩阵B相比,C的主要优点是通
过简单地加上一些额外的行到B,就可以为每个因子
生成更多基效应(即C的经济性高于B).例如

C =



0 0 0

1 0 0

1 1 0

1 1 1

0 1 0

0 0 1


.

显然,当k = 3时,该C矩阵只比式 (4)中的B矩阵

多2行就可以为每个因子额外生成1个基效应.因此,
C矩阵的经济性 1(6/6)比B矩阵的经济性 3/4更高.
设n是C为每个因子生成的基效应数量,则一个整群
抽样矩阵C至多可以为每个因子生成n = 2k−1个

基效应[20].因此当k很大时,使用一个C矩阵足够为

每个因子生成N个基效应 (N ≪ 2k−1).不过,尽管
使用一个C矩阵可以实现为每个因子生成足够数

量的基效应,从而达到较高的计算效率,但与使用非
整群抽样矩阵 (B+

1 ;B
+
2 ; . . . ;B

+
N )相比,使用整群抽

样矩阵C将导致统计效力的损失.为了实现计算效
率与统计效力的平衡, Shi等[20]提出将可以为每个

因子生成 n个基效应的C(n)矩阵的w个随机形式

C(n);w∗ (w∗ = 1, 2, . . . , w)串联为(C+
(n);1;C

+
(n);2; . . . ;

C+
(n);w),从而为每个因子生成N = n × w个基效

应.对于这种整群抽样的情形,Morris建议使用如下
无偏估计量估计Fj(j = 1, 2, . . . , k)的均值和方差:

µ̂j =
1

wn

w∑
w∗=1

n∑
i=1

dj;w∗;i, (5)

σ̂2
j =

(pkk!− 1)s2j,b + pkk!(n− 1)s2j,w
npkk!− 1

. (6)

其中: dj;w∗;i是C(n);w∗矩阵为因子 j生成的第 i个基

效应, i = 1, 2, . . . , n,w∗ = 1, 2, . . . , w; pkk!为一个
整群抽样矩阵C可以采用的随机形式的总数; s2j,b和
s2j,w分别为群间和群内均方,即

s2j,b =

n

w∑
w∗=1

(d̄j;w∗ − ¯̄dj)
2

w − 1
, (7)

s2j,w =

w∑
w∗=1

n∑
i=1

(dj;w∗;i − d̄j;w∗)2

w(n− 1)
. (8)
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这里: ¯̄dj = (nw)−1

w∑
w∗=1

n∑
i=1

dj;w∗;i, d̄j;w∗ = n−1 ·

n∑
i=1

dj;w∗;i.

使用整群抽样方法的难点在于:不同于始终处
于固定形式的非整群抽样矩阵,整群抽样矩阵往往会
随着仿真实验者设定的目标基效应数量变化而不断

变化.如何快速、精准地构造满足仿真实验者需求的
整群抽样矩阵是一个具有挑战性的问题. Morris[17]

曾提出了构造整群抽样矩阵C的方法,但该方法生
成的抽样矩阵经济性较低且部分参数依赖于手动选

取. Shi等[20]提出将包含所有因子组合的整群抽样矩

阵C划分为下式:

C

...

...

...

...

...

...

.
.
.

.
.
.

.
.
.

.
.
.

.
.
.

.
.
.

...

...

...

...

.
.
.

.
.
.

.
.
.

.
.
.

.
.
.

.
.
.

...

.
.
.

.
.
.

.
.
.

.
.
.

.
.
.

.
.
.

.
.
.

.
.
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其中:Cq表示由C中所有包含q个1和k − q个0的行
向量组成的块矩阵.基于对这些分块矩阵的研究, Shi
等[20]总结出以下结论:要利用块矩阵Cq为因子生成

基效应,则抽样矩阵C中必须包含块矩阵Cq−1;并在
该结论基础上提出了构造整群抽样矩阵C的方法.

尽管在Morris的方法上有所改进,但Shi等提出
的整群抽样方法中部分步骤仍然依赖于实验者的手

动操作,导致其不能快速且准确地构造抽样矩阵.

2 改进的整群抽样方法

尽管已有学者研究了EE中的整群抽样方法,但
现有整群抽样方法都在一定程度上依赖于仿真实验

者的手动操作且方法的准确性缺乏理论依据,这限
制了整群抽样方法的推广应用.为此,本文在已有基
础上提出一种改进的且具有一般性的整群抽样方法

(enhanced cluster sampling, ECS). ECS将块矩阵Cq按

一定规律进一步拆分为更小的子块矩阵Cq,m,并利
用与Cq,m对应的虚构子块矩阵C ′

q,m控制Cq,m的生

成,最终实现构造C(n)的目的.相较于现有的整群抽
样方法, ECS的优势在于:其为每个因子生成的基效
应数量完全相同,且与实际需要生成的基效应数差值
不高于q,而q通常较小.本节将首先定义ECS所需的
3个数学符号As、Cq,m和C ′

q,m.

定义1 As(s = 1, 2, . . . , k)表示将k维单位矩

阵元素整体向右移动s − 1个单位 (后面的元素顺势
移动至前面)所得的矩阵,其中A1为k维单位矩阵.
例如,当k = 4时,A1为单位矩阵,将A1矩阵元

素向右移动1个单位得到A2 =


0 1 0 0
0 0 1 0
0 0 0 1
1 0 0 0

,将A1矩

阵元素向右移动2个单位得到A3 =


0 0 1 0
0 0 0 1
1 0 0 0
0 1 0 0

.
定义2 Cq,m为块矩阵Cq中结构一致的行组成

的第m个子块矩阵,m = 1, 2, . . . ,Mq,其中Mq指的

是块矩阵Cq中子块矩阵Cq,m的数量.
定义2中“结构一致的行”指的是Cq中某些行,

当其元素整体向右移动一定单位 (后面的元素顺势
移动至前面),所得的行向量完全一致的行的集合.该
定义本质上是找出Cq中q个数值为1的元素排列规

律一致的行.例如,当k = 4时,有C2 =


1 1 0 0
0 1 1 0
0 0 1 1
1 0 0 1
1 0 1 0
0 1 0 1

.
将C2矩阵的第1行 [1 1 0 0]整体向右移动1个单位,
即前 3个元素向右移 1位,末位元素移到首位,得到
[0 1 1 0],该向量恰与C2矩阵的第2行相等.同理,第
1行向右移动2位获得第3行,移动3位获得第4行.因
此,前4行是“结构一致的行”,组成了一个Cq,m.类似
地可以发现第5、第6行结构也一致.根据该定义可以
将C2矩阵划分为下面两个子块矩阵:

C2,1 =


1 1 0 0
0 1 1 0
0 0 1 1
1 0 0 1

 , C2,2 =

[
1 0 1 0
0 1 0 1

]
. (10)

这种子块矩阵划分的好处是:将所得的每个子块矩
阵Cq,m添加到C(n) = (C0;C1; . . . ;Cq−1)中都可以

为每个因子生成相同数量的基效应.例如添加式 (10)
中的C2,1可以为每个因子生成2个基效应,添加C2,2

可以为每个因子生成1个基效应.本文将1.3节中Shi
等[20]提出的结论拓展到Cq,m,得到下述结论.

性质1 将Cq矩阵的一个子块矩阵Cq,m添加

到C(n) = (C0;C1; . . . ;Cq−1)可以为每个因子生成
q

k
× r个基效应 (r为Cq,m的行数).
鉴于式 (10)中C2,1和C2,2行数的区别,本文将

Cq,m分为以下两种情形: 1)Cq,m行数为k的情形 (一
般情形).Cq,m中任一行向量中的元素整体向右移动

k′(k′ ∈ {1, 2, . . . , k − 1})个单位 (后面的元素顺势移
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动至前面),都会产生一个与另一行向量相同的行.因
此,加上其自身,一共存在k个“结构一致”的行,从而
Cq,m为一个k × k 维块矩阵.例如式 (10)中的C2,1.
2)Cq,m行数小于k的情形 (特殊情形). k′的取值有时

无法达到k − 1,从而导致Cq,m的行数小于k.例如:
式 (10)中C2,2的任一行仅能取k′ = 1便得到了另外

一行,但不能取k′ = 2,因为取k′ = 2时又循环到了其

自身,从而C2,2 的行数为2,小于k = 4.为了能将这
两种情形合并在一起以方便处理,本文通过在其现有
行的基础上有规律地添加些重复的行将情形2)中的
Cq,m也凑成一个k × k维矩阵.为区分原有的未添加
重复行的Cq,m,本文提出以下“虚构子矩阵”的概念.
定义3 C ′

q,m为Cq的第m个k× k维“虚构”子

矩阵,其中C ′
q,m要么与定义2中的Cq,m一样,要么是

为了凑成k × k方阵,而把某些重复的行也加入其中.
定义3表明,若将 (C ′

q,1;C
′
q,2; . . . ;C

′
q,Mq

)中的重

复行去掉,则会得到Cq = (Cq,1;Cq,2; . . . ;Cq,Mq
),故

称为“虚构”.根据上述定义,本文得到以下性质.
性质 2 Cq矩阵的虚构子块矩阵C ′

q,m都可由

Cq−1矩阵的虚构子矩阵 C ′
q−1,m′(m

′ ⩽ m)加上经

初等行变换的单位矩阵得到,即

C ′
q,m = C ′

q−1,m′ +As, m
′ ⩽ Mq−1. (11)

当q = 1时,m仅能取1,从而C ′
1,1为k维单位矩

阵.当 q ⩾ 2时,不难发现C ′
q,m是由C ′

q−1,m′ + As

构成的 k × k矩阵,将这个虚构子矩阵去除重复行
后,即可得到矩阵Cq真实的子块矩阵Cq,m.例如:当
q = 2时,由于C1是单位矩阵,每一行仅有1个元素
取值为1.结合C2矩阵可以发现,C2中的每一行都可

以由C1中的行向量在某个0元素的位置上加上1得
到.基于此发现,本文对s的取值作如下规定:设s′为

C ′
q−1,m′第1行中最后一个1元素的列坐标,则式 (11)
中s的值满足s′ + 1 ⩽ s ⩽ k.因此,C1矩阵加上As

(此处2 ⩽ s ⩽ k)即可得到每行每列均包含2个值为1
的元素的k×k矩阵,即C ′

2,m. 例如,当k=4时,有C ′
2,1

= C1 + A2 =


1 1 0 0

0 1 1 0

0 0 1 1

1 0 0 1

,其对应着定义2提到的

“一般情形”,即C ′
2,1中各行均互不相等,此时C2,1 =

C ′
2,1.同理有C ′

2,2 = C1 +A3 =


1 0 1 0

0 1 0 1

1 0 1 0

0 1 0 1

,其对应
着定义2提到的“特殊情形”,即C ′

2,2第1、第2行分
别与第3、第4行重复.因此,要想得到C2,2,需要去除

C ′
2,2中重复的行.进一步地对比C ′

2,2与C2,2发现,
C2,2仅有2行,而C ′

2,2行数为4,因此C2,2与As无法

相加,即无法直接用C2,2构造子块矩阵C3,m,而虚构
子矩阵C ′

2,2则恰好解决了这一问题,这是本文提出
的虚构子矩阵的优势之一.若继续生成C ′

2,3,则不难
发现C ′

2,3与C ′
2,1中的行完全相同,因此C2仅包含两

个虚构子矩阵C ′
2,1和C ′

2,2.
基于上述对块矩阵Cq 内部子块矩阵的进一

步分析,本文提出一种完整的ECS方法: 1)先计算 q

= argmin
q∈{2,3,...,k}

{ q∑
t=1

(k−1
t−1 ) ⩾ N

}
; 2)依次将C0,C1, . . . ,

Cq−1添加到C(n)中,此时C(n)= (C0;C1; . . . ;Cq−1)

可以为每个因子生成

q−1∑
t=1

(k−1
t−1 )个基效应; 3)依据性

质2,以递归的方式生成Cq中部分子块矩阵组成Cq∗
矩阵并将其添加到C(n)中,用于为每个因子生成剩

下的N −
q−1∑
t=1

(k−1
t−1 )个基效应,具体算法步骤如下.

算法1 生成整群抽样矩阵C(n)的算法.
输入:指定因子数量k以及要为每个因子生成的

基效应数量N , 1 ⩽ N ⩽ 2k−1.
step 1:计算q.

q = arg min
q∈{2,3,...,k}

{ q∑
t=1

(k−1
t−1 ) ⩾ N

}
.

step 2:构造Cq∗ .
1)计算还需要为每个因子生成的基效应数量

N −
q−1∑
t=1

(k−1
t−1 ).

2)生成Cq∗ .
1 设置n′ ← 0,m← 1,m′ ← 1, s← s′ + 1 (s′表

示C ′
q−1,m′第1行中最后1个1元素的列坐标).
2 生成虚构块矩阵C ′

q,m ← C ′
q−1,m′ +As (C ′

1,1

为单位矩阵).
3 若s = k,m′ ← m′ + 1,则s ← s′ + 1;否则

s← s+ 1.
4 若C ′

q,m与其他块矩阵重复,则去除该C ′
q,m;

否则去除C ′
q,m中重复的行向量后可得Cq,m,且m ←

m+ 1.
5 Cq∗ ← (Cq,1;Cq,2; . . . ;Cq,m),记录Cq∗矩阵可

以为每个因子生成的基效应数量n′ ← n′ + rq/k (r
为Cq,m的行数).

6 重复 2 ∼ 5 步骤直到n′ ⩾ N −
q−1∑
t=1

(k−1
t−1 ).

step 3:生成C(n) ← (C0;C1; . . . ;Cq−1; Cq∗).
输出: C(n).
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由ECS具体步骤和性质1可得如下性质.
性质3 ECS方法生成的C(n)为每个因子生成

的基效应数量n满足n−N < q.
在实际应用中 q通常较小,所以性质 3保证了

C(n)为每个因子生成的基效应数量尽可能接近N .

3 数值实验与应用

本研究首先对算法的有效性进行实验,给定因子
总数k和目标基效应数量N ,判断利用该算法得到的
C(n)矩阵为每个因子生成的基效应数量n是否满足

n−N < q.再将其与非整群抽样方法进行对比,展示
其经济性.最后进行蒙特卡罗仿真分析,应用ECS和
现有方法分析因子主效应与交互效应,从而评价ECS
在仿真实验中的准确性.

3.1 算法有效性检验

本节使用不同的 (k,N)组合,比较ECS生成的
C(n)为每个因子生成的基效应数量n与目标基效应

数量N的差值,检验ECS算法的有效性.本文先设定
k ∈ {4, 5, 6, 7},N = 5,利用ECS生成C(n)矩阵,观察
其为每个因子生成的基效应数量是否相同并判断是

否满足n−N < q,从而验证ECS的有效性.
图1结果展示了上述 (k,N)组合下ECS生成的

C(n)矩阵.可以看出:当k = 4时, ECS给出的C(7)矩

阵可以为每个因子生成n = 7个基效应,同时此矩阵
的Cq∗中q = 3,满足n−N = 2 < q;当k ∈ {5, 6, 7}时,
由ECS得到的C(5)矩阵可以为每个因子生成n = 5

个基效应,且这些矩阵的Cq∗中q = 2,满足n − N =

0 < q,即ECS给出的C(n)矩阵为每个因子生成的基

效应数量相同,并且满足条件n − N < q,这验证了
ECS的有效性.在此基础上,本文进一步考虑当k和

N取较大值时, ECS是否仍然有效,并将C(n)矩阵与

利用非整群抽样方法得到的B矩阵相比较,验证整
群抽样方法的经济性.
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图 1 不同k、N组合下的C(n)矩阵

表1展示了在 (k,N)参数设置为较大值时, ECS
生成的C(n)矩阵为每个因子生成的基效应数量n,矩

阵中包含Cq∗矩阵的q值、矩阵行数以及在当前参数

设置下采用非整群抽样方法得到的B矩阵的行数.

表 1 ECS生成的C矩阵和B矩阵部分参数

k N n q C(n)的行数 (B1;B2; . . . ;BN)的行数

20

100 101 3 751 2 100
500 503 4 2 911 10 500
1 000 1 003 4 5 411 21 000
5 000 5 000 5 21 556 105 000
10 000 10 001 6 38 250 210 000

100

1 000 1 000 3 35 051 101 000
2 000 2 002 3 68 451 202 000
4 000 4 000 4 135 051 404 000
5 000 5 003 5 168 051 505 000

200
2 000 2 000 3 140 101 402 000
4 000 4 001 3 273 501 804 000

300 3 000 3 000 3 315 151 903 000
400 4 000 4 000 3 560 201 1 604 000
500 5 000 5 000 3 875 251 2 505 000
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由表1看出: 1)在较大的(k,N)参数设置下, ECS
仍表现出较好的性能.生成的C(n)矩阵尽管不能每

次都精确地为每个因子生成N个基效应,但n与N的

差值并未随着N的增长而迅速增加,而是仍处于一
个较低的水平,始终满足n − N < q,这充分验证了
ECS的有效性. 2)对比B矩阵可以发现, ECS方法给
出的C(n)矩阵的行数远小于(B1;B2; . . . ;BN ),体现
了整群抽样方法的经济性,这对于仿真实验效率的提
高具有重要意义. 3)当因子数量k不变,而N不断增

大时, ECS给出的C(n)矩阵的行数的增速小于利用

非整群抽样得到的B矩阵的行数的增速,即随着N

的不断增大,C(n)矩阵的经济性在不断提高,而非整
群抽样矩阵的经济性恒定且低于C(n)矩阵.

由上述分析可以看出, ECS展现出良好的有效
性,对于不同的(k,N)参数设置均可以给出满足条件

的结果.此外,相较于非整群抽样, ECS体现了整群抽
样的经济性,这将有助于提高仿真实验效率.

3.2 蒙特卡罗仿真分析

本节采用Morris使用的例子比较了ECS与传统
EE算法之间的实验效率和效力的差异.仿真模型在
因子组合x = (x1, x2, . . . , xk)处的输出为

y =

β0 +

20∑
j=1

βjωj +

20∑
i<j

βi,jωiωj +

20∑
l<i<j

βl,i,jωlωiωj+

20∑
s<l<i<j

βs,l,i,jωsωlωiωj . (12)

其中:当j = 3, 5, 7时,采用非线性变换ωj = 2(1.1xj/

(xj + 0.1)−0.5);其他因子均采用线性变换ωj= 2(xj

− 0.5).对于一阶和二阶系数:βj = 20, j ∈ {1, 2, . . . ,
10};βi,j = −15, i, j ∈ {1, 2, . . . , 6};其余βj和βi,j

从标准正态分布N(0, 1)中独立抽样.对于三阶和四
阶系数:βl,i,j = −10, l, i, j ∈ {1, 2, . . . , 5};βs,l,i,j =

5, s, l, i, j ∈ {1, 2, 3, 4};其余的βl,i,j、βs,l,i,j和β0都

设为0.
本文首先使用传统 EE算法 (即非整群抽样方

法),设置为每个因子生成的基效应数量为 N =

10 000,得到各因子的基效应分布Fj的总体均值 µ̂j

和标准差 σ̂j ,并记录所需要进行的模拟运行次数作
为该方法的实验效率评价标准.同时,本研究使用
ECS方法,设置单个C矩阵为每个因子生成的基效应

数量n以及C矩阵的随机形式个数W ,得到各因子
的基效应分布Fj的总体均值 µ̂j和标准差 σ̂j ,并记录
所需要进行的模拟运行次数.之后,本研究利用现有
的整群抽样方法,即Morris提出的整群抽样方法 (记
为EEC)以及Shi等[20]提出的EMM方法,构造整群抽
样矩阵并寻找合适的(n,W )组合以实现与ECS相同
的模拟运行次数.需要注意的是, EEC和EMM在构
造矩阵时部分依赖于手动操作.为了排除随机因素
的干扰,本研究对不同的实验组合均进行1 000次独
立宏重复.表2展示了本文考虑的实验具体场景.
表 2中:n为单个矩阵生成的基效应数量,W 为

矩阵的随机形式数量.

表 2 实验参数设置

场景
(n,W ) 模拟运行次数

EE ECS EEC EMM EE ECS EEC EMM

1 (1, 10 000) (3, 4 500) (3, 3 620) (3, 4 620) 210 000 184 500 184 620 184 800
2 (1, 5 000) (3, 2 250) (3, 1 810) (3, 2 310) 105 000 92 250 92 310 92 400
3 (1, 2 000) (3, 900) (3, 724) (3, 924) 42 000 36 900 36 924 36 960
4 (1, 1 000) (3, 450) (3, 362) (3, 462) 21 000 18 450 18 462 18 480

进一步地,本文采用Shi等[29]提出的主效应与交

互效应的平均相对误差 (ARE)评价算法的统计效力,
计算方法如下:

AREµ =
1

k

k∑
j=1

∣∣∣ µ̂j − µj

µj

∣∣∣, (13)

AREσ2 =
1

k

k∑
j=1

( |σ̂2
j − σ2

j |
σ2
j

)
. (14)

其中:µj和σj分别为因子 j的基效应对应分布Fj的

真实均值和标准差, µ̂j和 σ̂j分别为利用该方法得到

各因子的基效应分布Fj的均值和标准差的估计值.
ARE值越大,表示该方法得到的结果与模型的

真实值偏差越大,因此通过比较不同方法下的ARE

值的大小即可对这些方法的效力进行判断.本文分
别对主效应和交互效应的ARE进行两样本t检验:

H0:AREEE
µ =AREECS

µ vs H1:AREEE
µ ̸=AREECS

µ ; (15)

H0:AREEE
σ2 =AREECS

σ2 vs H1:AREEE
σ2 ̸=AREECS

σ2 . (16)

其中: AREEE
µ 和AREEE

σ2表示由传统EE算法(即非整群
抽样方法)得到的主效应与交互效应的平均相对误
差, AREECS

µ 和AREECS
σ2 表示由ECS得到的主效应与交

互效应的平均相对误差.本研究希望如果由ECS得
到的ARE小于或等于由传统EE得到的ARE,则表明
ECS具有不低于传统EE的统计效力.
图 2展示了上述 4种方法在各场景下实验所得

的AREµ和AREσ2值.
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图 2 4种抽样方法所得的ARE值的比较

本文发现: 1)式 (15)的假设检验拒绝H0,式 (16)
的假设检验接受H0.结合图2可以看出: AREECS

µ <

AREEE
µ 且AREECS

σ2 接近AREEE
σ2 ,这验证了ECS方法对

主效应判断效力高于传统EE,对交互效应的判断效
力与传统EE无明显差别,这与本研究预期效果一致,
验证了ECS方法的统计效力略高于传统EE. 2)整群
抽样方法的实验效率明显高于非整群抽样方法,例
如在本实验场景1中传统EE方法的模拟运行次数为
210 000,而ECS方法的模拟运行次数仅为184 500,相
较于传统EE方法减少了25 500次 (约12.14%)模拟
运行,这体现了整群抽样方法在提高实验效率上的
优势. 3)与现有的整群抽样方法相比可以发现,在相
近的模拟运行次数下, ECS和EMM所展现出的ARE
值接近且明显低于EEC,展现出良好的主效应和交互
效应识别能力;同时现有方法部分依赖于手动操作,
从而不利于快速且准确地构造整群抽样矩阵, ECS则
不具有上述缺陷.简言之,蒙特卡罗仿真实验充分验
证了ECS的可行性.与非整群抽样方法相比, ECS具
有提高计算效率的优势,且具有不低于传统EE的统
计效力;与现有的整群抽样方法相比, ECS完全不依
赖于人工且展现出稳定的因子筛选能力.需要注意
的是,虽然ECS给出了构造C(n)(n ⩽ 2k−1)的方法,
但一味地增加单个C(n)矩阵为每个因子生成的基效

应数量n是不理智的,正确做法应是如Shi等[27]提出

的利用W个C(n)矩阵的随机形式为每个因子生成

n×W个基效应,从而实现实验效率与效力的平衡.

4 结 论

大数据背景下,仿真模型中的因子数量急剧增
加,识别出其中对模型有重要影响的因子在近年来成
为众多领域竞相研究的热门问题.凭借着较高的实
验效率和效力,Morris的基效应法在许多领域得到应
用并不断发展.然而随着数据量不断增加而急剧增
多的仿真输入使得应用该方法所需的模拟运行次数

大幅增加,提高实验效率迫在眉睫.为提高基效应法
的计算效率,本文在已有研究的基础上提出一种改进
的且更具一般性的整群抽样方法ECS.相较于已有
的整群抽样方法,该方法保证了在较小的误差范围内
为每个因子生成相同数量的基效应.在不降低仿真
实验效力的基础上大大提高了仿真实验效率,具有重
大现实意义.未来值得研究的方向包括: 1)提高整群
抽样方法下EE对因子交互效应的识别能力; 2)在保
证不损失统计效力的前提下,如何利用ECS尽可能
大地提高计算效率; 3)利用EE直接识别现实观测数
据中各因子的主效应及交互效应,并利用ECS提高
计算效率; 4)开发更细粒度的整群抽样矩阵构造方
法,缩小n与N之间的差距.
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