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摘 要： 针对特征变量多的小样本，结合偏最小二乘（ＰａｒｔｉａｌＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅｓ，ＰＬＳ）法则原理与 Ｅｌｍａｎ神经网络结构
性质，提出基于ＰＬＳ的Ｅｌｍａｎ神经网络算法（ＰＬＳＥｌｍａｎ）．新算法通过 ＰＬＳ对高维小样本进行特征降维时，顾及了与因
变量的相关程度，所得到的数据进行网络训练和仿真，明显的简化了网络结构，且可得较精确的网络模型．通过实例分
析，结果表明新算法提高了网络的收敛速度、预测的精准率，证明新算法提高网络处理问题的效率．同时为便于验证新
算法的有效性，与基于主成分分析（ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓ，ＰＣＡ）的 Ｅｌｍａｎ神经网络算法（ＰＣＡＥｌｍａｎ）进行了比较，
ＰＬＳＥｌｍａｎ算法有明显的优越性．
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１ 引言

人工神经网络（ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋＡＮＮ）［１］是以
计算机网络系统模拟生物神经网络的智能计算为基础，

在处理非线性问题和大规模计算时显现了强大的功能．
Ｅｌｍａｎ神经网络［２］是一种反馈型神经网络，在前馈网络
的隐含层中增加一个承接层，作为延时算子，达到记忆

目的，从而使系统具有适应时变特性的能力．
用神经网络处理高维样本时，由于太多的特征变量

输入，会不利于网络的设计，占用大量的存储空间和计

算时间，引起训练过程耗时费工，妨碍训练网络的收敛，

甚至最终影响网络的识别精度．就要从大量的特征变量

中分析、提取最有用的特征，排除相关或重复因素的影

响，在不影响问题解决的前提下尽可能降低特征的维

数．旨在简化网络结构，提高网络的训练速度、收敛性和
泛化能力．数据降维与神经网络有机融合，是目前神经
网络算法改进的热点之一，也取得了可喜成果．ＣＭｅｌ
ｃｈｉｏｒｒｅ将聚类分析与 ＡＮＮ结合进行滑坡敏感性分析，
引入距离测度对样本进行分类，进而排除相关因素影响

选择有意义的类，以提高神经网络的预测能力［３］；Ｅ
Ｌｅｗｉｓ等用主成分分析（ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓ，ＰＣＡ）
与神经网络组合分析复杂的光学光谱和时间分辨信号，

测定食品质量［４］；ＫＲＪａｎｅｓ运用因子分析与神经网络组
合对分析农场气味建立了预测模型，找出气味成分和发
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生过程［５］；ＥＳＧｏｐｉ用独立成分分析提取伪造图像的特
征，通过ＮＮ对伪造的图像进行鉴别［６］等算法改进在处
理大样本时都取得了很好的效果．

然而当待处理样本为特征变量多、样本数目少的

样本时，经典的特征压缩理论就显得无能为力，且处理

效果很不理想．基于偏最小二乘（ＰａｒｔｉａｌＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅｓ，
ＰＬＳ）特征压缩算法［７，８］，利用 ＰＬＳ进行特征压缩时顾及
与因变量的相关程度，对高维小样本压缩可以取得理

想结果．运用 ＰＬＳ对神经网络算法对改进已取得一定
的进展，ＬｉＲＨ等用 ＡＮＮＰＬＳ组合模型对发电机的绝
缘定子的使用寿命做了预测［９］；骆中华等提出一种基

于ＰＬＳ快速剪枝法的 ＲＢＦ神经网络软测量建模方法，
并应用苯二甲酸晶体平均粒径测量，取得了较好的效

果［１０］；尹建川等提出一种利用分级偏最小二乘回归方

法构造径向基函数神经网络的方法，并通过船舶航向

跟踪预测控制仿真，验证了该算法的可行性和有效

性［１１］；刘波平等用 ＰＬＳ与 Ｅｌｍａｎ神经网络组合，对近红
外光谱技术进行多组分定量分析验证了其有效性［１２］．

以上实例大都取得了不错的效果，本文通过 ＰＬＳ
对高维小样本特征进行降维，将低维数据对 Ｅｌｍａｎ神经
网络进行训练，以期探索基于ＰＬＳ的 Ｅｌｍａｎ神经网络算
法（ＰＬＳＥｌｍａｎ）．并通过实例分析，以验证该新理论的实
用性．

２ ＰＬＳＥｌｍａｎ组合神经网络算法

２．１ ＰＬＳ降维基本原理
ＰＬＳ是最小二乘法（ＯｒｄｉｎａｒｙＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅｓ，ＯＬＳ）的进

一步拓展，其基本思想是对特征变量矩阵 Ｘ进行压缩
的同时，兼顾与因变量矩阵 Ｙ的相关性．假设有 ｎ个特
征变量ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ，ｐ个因变量ｙ１，ｙ２，…，ｙｒ，对 Ｘ，Ｙ
进行预处理后矩阵分解

Ｘ＝ＴＰＴ＋Ｅ （１）
式中 Ｔ得分矩阵，Ｐ是载荷矩阵，Ｅ是残差矩阵．矩阵
乘积 ＴＰＴ可以表示为得分向量 ｔｉ（Ｔ的第ｉ列）与负荷
向量 ｐｉ（Ｐ的第ｉ列）的乘积之和，则式（１）可写为

Ｘ＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｔｉｐＴｉ＋Ｅ，ｉ＝１，２，…，ｎ （２）

同理，Ｙ矩阵可分解为：
Ｙ＝ＵＱＴ＋Ｆ （３）

式中 Ｕ得分矩阵，Ｑ是载荷矩阵，Ｆ是残差矩阵．矩阵
乘积 ＵＱＴ可以表示为得分向量 ｕｊ（Ｕ的第ｊ列）与负荷
向量 ｑｊ（Ｑ的第ｊ列）的乘积之和，则式（３）可写为

Ｙ＝∑
ｐ

ｊ＝１
ｕｊｑＴｊ＋Ｆ，ｊ＝１，２，…，ｒ （４）

ＰＬＳ分析就是分别从 Ｘ和Ｙ中提取各自的得分向
量ｔ和ｕ，它们分别为特征变量与因变量的线性组合．

且二者满足最大程度地承载特征变量和因变量的变异

信息；二者之间的协方差最大．建立回归方程
ｕｊ＝ｂｋｔｉ （５）

其中 ｂｋ为回归系数，用矩阵形式可表达为
Ｙ＝ＢＸ （６）

其中 Ｂ系数矩阵，
Ｂ＝Ｗ（ＰＴＷ）－１ＱＴ （７）

Ｗ为 ＰＬＳ的权重矩阵．
ＰＬＳ对每一维度互相利用对方的信息进行迭代计

算，每一次迭代不断根据 Ｘ、Ｙ的剩余信息（即其残差
矩阵）调整 ｔｉ、ｕｊ进行第２轮的成分提取，直到残余矩阵
中的元素绝对值近似为零，精度满足要求，则算法停

止．迭代过程中，ｔｉ、ｕｊ能同时最大限度地表达Ｘ和Ｙ的
方差．

ＰＬＳ回归并不需要选用存在的所有的成分来建立
回归方程，只选取前 ｌ个成分（０≤ｌ≤ｎ），即可得到较
好的回归方程．一般采用交叉验证法，计算预报残差平
方和，确定ＰＬＳ所抽取的成分数，达到降维的目的．
２．２ Ｅｌｍａｎ神经网络基本原理

Ｅｌｍａｎ回归神经网络拓扑结构如图１所示，一般分
为４层：输入层、隐含层、承接层和输出层，承接层用来
记忆隐含层单元前一时刻的输出值，可以看作是一个

一步延时算子．它是在反向传播（ＢａｃｋＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＢＰ）
神经网络基本结构的基础上，隐含层的输出通过承接

层的延迟与存储，自联到隐含层的输入，这种自联方式

使其对历史状态的数据具有敏感性，内部反馈网络的

加入增加了网络本身处理动态信息的能力．通过存储
内部状态使其具备映射动态牲的功能，从而使系统具

有适应时变特性的能力．

设有 ｎ个输入，ｍ个输出，隐含层和承接层有 ｒ个
神经元，输入层到隐含层的权值为 ｗ１，承接层到隐含层
的权值为 ｗ２，隐含层到输出层的权值为 ｗ３；ｕ（ｋ－１）表
示神经网络的输入，用 ｘ（ｋ）表示隐含层的输出，ｘｃ（ｋ）
表示承接层的输出，ｙ（ｋ）表示神经网络的输出．则

ｘ（ｋ）＝ｆ（ｗ２ｘｃ（ｋ）＋ｗ１（ｕ（ｋ－１））） （８）
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ｘｃ（ｋ）＝ｘ（ｋ－１） （９）
ｙ（ｋ）＝ｇ（ｗ３ｘ（ｋ）） （１０）

其中 ｆ为隐含层的传递函数，常用 Ｓ型函数，即
ｆ（ｘ）＝（１＋ｅ－ｘ）－１ （１１）

ｇ为输出层的传递函数，常为线性函数．
Ｅｌｍａｎ网络采用 ＢＰ算法进行权值修正，网络的误

差为：

Ｅ＝∑
ｍ

ｋ＝１
（ｔｋ－ｙｋ）２ （１２）

其中 ｔｋ为目标输出向量．
２．３ 基于ＰＬＳ的Ｅｌｍａｎ神经网络算法

利用 Ｅｌｍａｎ神经网络处理特征变量多、样本数目少
的样本时．如果过多的网络输入，对隐含层的神经元个
数确定是个难题，同时也会影响网络的训练；而相对较

少的样本数又影响网络的训练精度，进而影响网络的

识别精度．此时对自变量特征降维应顾及因变量的相
关性，求精确的降维数据，如先将原始数据通过 ＰＬＳ进
行特征降维，然后作为网络的输入．建立基于ＰＬＳ的Ｅｌ
ｍａｎ神经网络算法（ＰＬＳＥｌｍａｎ算法），算法流程如图 ２
所示，这样便于隐层设计、提高训练速度，以提高网络

的处理效率．

ＰＬＳＥｌｍａｎ算法的基本步骤：
Ｓｔｅｐ１ 将原始数据标准化，得特征变量矩阵 Ｘ

和因变量矩阵Ｙ；

Ｓｔｅｐ２ 分别在 Ｘ、Ｙ中提取第一对成分ｔ１、ｕ１，并
使之相关性达最大，分别建立 Ｘ对ｔ１的回归以及 Ｙ对
ｔ１的回归；

Ｓｔｅｐ３ 用残差阵 Ｅ和Ｆ代替Ｘ和Ｙ重复Ｓｔｅｐ２，
直到残余矩阵中的元素绝对值近似为零；

Ｓｔｅｐ４ 用交叉验证法，通过计算残差平方和确定

抽取成分的个数；

Ｓｔｅｐ５ 从信息特征压缩的角度，同时得到 Ｘ和Ｙ
的压缩矩阵，看作新的样本；

Ｓｔｅｐ６ 将新样本根据问题需要划分为训练样本

和仿真样本；

Ｓｔｅｐ７ 根据所抽取的成分个数和实际问题的输

出设计Ｅｌｍａｎ神经网络结构；
Ｓｔｅｐ８ 利用训练样本对网络进行训练，确定 Ｅｌ

ｍａｎ神经网络的隐层神经元个数，以及所有连接权值、
阈值；

Ｓｔｅｐ９ 用训练好的 Ｅｌｍａｎ神经网络模型对仿真
样本进行预测．

根据 ＰＬＳＥｌｍａｎ算法步骤，类似建立基于 ＰＣＡ的
Ｅｌｍａｎ神经网络算法（ＰＣＡＥｌｍａｎ）［１３］．

３ 实例分析

已知数据［１４］，利用气象因子预测小麦吸浆虫的发

生程度．这里选择 １９８６２０００年的数据资料 １５个样本
作为研究对象，用 ｘ１－ｘ１４表示待处理原始数据的１４个
特征变量（气象因子），Ｙ表示当年小麦吸浆虫的发生
程度（１４个特征变量，只有１５个样本，用神经网络处理
可以看作是高维小样本）．采用标准化方法对原始数据
进行标准化处理（处理后的数据仍记为 Ｘ）．害虫发生
系统的预测，在本质上都可以看作一个输入输出系统，

表１ 通过ＰＬＳ与ＰＣＡ分别降维得到的低维数据

年份
ＰＬＳ降维得低维数据 ＰＣＡ降维得低维数据

ｔ１ ｔ２ ｔ３ ｔ４ ｔ５ ｔ６ Ｐ１ Ｐ２ Ｐ３ Ｐ４ Ｐ５ Ｐ６
１９８６ －０．３３９９ ２．１０３３ ０．０３２４ －０．２９６６ －１．５８５４ －０．０４２２ －０．９９２３ －１．１１０４ －２．４２９９ －０．４１１６ １．５８８９ １．１０６３
１９８７ －０．３３８６ ２．０５５９ ０．２９１９ －１．２７０９ ０．９６９２ １．４４８４ －１．３２５０ －１．４２６１ ０．２４５２ －０．２３０５ ０．６９６９ －０．７９７６
１９８８ －１．２７１９ ０．７６７７ －０．５１９０ －０．０１３８ １．６４６２ －０．４９５７ ０．５０７１ －１．４８７５ ３．１６７１ －０．０８９８ ０．６２３９ ０．８７０５
１９８９ －３．８９７０ －１．１０１０ １．０４８４ －１．０２８５ ０．１４１１ －０．５４０３ ５．４４６９ ０．０８７５ ０．１５３５ １．４５０１ －０．３６０８ －０．３４３０
１９９０ －２．３３５２ －０．３１０５ ０．３７３５ ０．３９２７ －０．００４４ ０．３２６８ ２．３１９０ ０．３４５１ －０．２０２６ －０．５７５６ ０．６７４５ －０．０９６１
１９９１ ０．６０３３ ０．４２３０ －１．１３１０ ０．７０３８ ０．５７８８ －０．２４００ －１．３２４６ －０．９１７６ １．２５０２ －０．１２４４ －０．００５１ －０．３８０２
１９９２ ０．４７８３ －１．１７７２ －１．２１１６ －０．６３９７ ０．０９３８ －０．９６７０ －０．１９２０ －１．５８４１ １．２３７４ －１．４６１６ －１．５３１５ －０．１９８４
１９９３ －０．２０８４ －１．５３９７ －１．４３６１ －０．３４５６ －０．６８６２ ０．８９８３ １．１３７５ －１．３２４５ －１．６４８９ －０．３６５２ －０．９８５５ －０．３９６９
１９９４ －０．７３１３ ０．５２１６ －１．７１７８ ２．３３８７ －０．３６９８ －０．０４２５ －０．０３８８ －０．４４２０ －０．１９８２ ０．８８２２ １．５９０１ －０．２６１３
１９９５ ２．２６８６ ０．１５５３ ０．８２２７ －１．１１６７ －０．５８４０ －１．２８１５ －１．８８６５ ０．３１６２ －０．４４７９ －０．０３７７ －１．１５７３ ０．７４４３
１９９６ ２．０２００ －０．４２３７ －０．５９８９ －０．３８５３ ０．９４８５ －０．６３７０ －１．７２３６ －０．１６２２ １．１８３６ １．７７７１ －０．４８９８ ０．７１５８
１９９７ －０．９６１２ －０．４７９０ ０．７７８４ ０．２５３８ －１．１８０４ －０．１０７０ １．５５９２ １．０１０４ －０．８６２７ －１．８５２１ ０．００５７ ０．４１１３
１９９８ １．８２２３ ０．１７８１ －０．６１７９ －０．８７６６ －０．６４０２ ０．８４１４ －１．７３０６ －０．８７３４ －２．２１１６ １．１４８５ －０．７５２５ －０．８９４４
１９９９ １．１１８０ ０．７０２３ ２．３７６５ １．５５４６ ０．２０８５ －０．５１７０ －１．５２２３ ３．５２６５ １．０９０９ －０．４７６６ ０．６５８５ －１．４９５３
２０００ １．７７３０ －１．８７５９ １．５０８６ ０．７３０２ ０．４６４３ １．３５５２ －０．２３４０ ４．０４２０ －０．３２６２ ０．３６７２ －０．５５５９ １．０１４９
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转换关系包括数值拟和、模糊转换和逻辑推理三个方

面，这些都可以用神经网络来表达．
为了更好地说明问题这里分别采用 Ｅｌｍａｎ神经网

络、ＰＣＡＥｌｍａｎ算法、ＰＬＳＥｌｍａｎ算法对该问题进行测
试，对比试验结果．试验中都选择１９８６１９９５年的１０样
本作为训练样本，用１９９６２０００年５个样本做为仿真预
测样本．

将样本数据通过 ＰＣＡ分析，该实例析取出 ６个主
成分（列于表１）；再对实例中原始数据通过 ＰＬＳ特征压
缩可提取６个特征（同样列于表１）．

利用ＭＡＴＬＡＢ工具箱，先建立输入层１４个神经元，
输出层 １个神经元的 Ｅｌｍａｎ神经网络，对问题进行模
拟，将处理结果列于表 ２．再利用 ＰＣＡＥｌｍａｎ算法进行

预测，将样本数据通过ＰＣＡ分析，得到的低维数据作为
网络的输入，建立新的Ｅｌｍａｎ网络，得出预测结果（列于
表２）．最后利用ＰＬＳＥｌｍａｎ算法进行预测，利用ＭＡＴＬＡＢ
按新建立的算法，实例中原始数据通过 ＰＬＳ特征压缩，
将得到的低维数据其作为新的样本，进行设计仿真，结

果列于表２．
表２显示，改进后的算法，对原始数据经 ＰＣＡ或

ＰＬＳ进行降维，虽有一定的信息损失，两种新算法的预
测精度并没有降低，而收敛步数却相应减少，说明原始

数据经降维后，减少了网络的输入，易于网络设计，简

化网络结构，提高网络的训练速度，表明经改进后的算

法优于传统的算法．而ＰＬＳＥｌｍａｎ组合算法的预测精度
明显优于ＰＣＡＥｌｍａｎ组合算法．

表２ Ｅｌｍａｎ算法、ＰＣＡＥｌｍａｎ算法、ＰＬＳＥｌｍａｎ算法预测结果比较

网络结构 １９９６ １９９７ １９９８ １９９９ ２０００ 训练步数

实际值 １ ２ ２ ２ １ —

Ｅｌｍａｎ算法 ０．８１４６ ２．２４３３ １．７６８８ １．８２１６ １．１７４０ ５３２
ＰＣＡＥｌｍａｎ算法 ０．７８９３ １．８９０５ ２．２３３０ １．８４７０ ０．８７９６ １７８
ＰＬＳＥｌｍａｎ算法 １．０８１１ ２．０６７１ １．８４８０ ２．１１２５ １．２４１９ １１５

４ 结果与讨论

本文针对特征变量多而样本量少的情况下，在 ＰＬＳ
算法的基础上，结合 Ｅｌｍａｎ神经网络算法提出了 ＰＬＳ
Ｅｌｍａｎ组合神经网络算法．当特征变量集合内存在较高
程度的相关时，通过特征降维，既减少数据冗余，又排

除相关、重复数据的影响．ＰＬＳ能利用对系统中的数据
信息进行分解和筛选，提取对预测变量解释性最强的

综合变量，且对特征变量进行压缩的同时，顾及了与因

变量的相关程度，其压缩结果将比 ＰＣＡ具有更实际的
意义．而神经网络又具有较强的非线性处理问题的能
力，Ｅｌｍａｎ神经网络是在 ＢＰ神经网络基础上增加了反
馈功能．将ＰＬＳ与Ｅｌｍａｎ神经网络二者优点有机结合的
新算法，能够较好地拟合非线性预测问题．通过实例分
析的结果表明，ＰＬＳＥｌｍａｎ算法明显优于 ＰＣＡＥｌｍａｎ组
合算法，比单纯的神经网络预测有较大程度的改进，神

经网络的自学能力增强、收敛速度加快、节省了运行时

间，进而提高了网络的效率．
用Ｅｌｍａｎ神经网络处理特征变量多、样本量少的样

本时，训练得到的网络往往不是很理想，而 ＰＬＳ处理这
类问题却有独特的优越性，原始数据经 ＰＬＳ处理后，再
进行网络训练，得到的结果令人满意，表明算法值得推

广．
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