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基于随机森林的重要性测度指标体系
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摘　要：重要性测度分析可以找出重要特征变量，从而降低输入空间的维数，节约运算成本。基于随机
森林重要性测度的分析原理，探寻随机森林的重要性测度指标与基于方差的全局灵敏度指标之间的联系，得

到求解方差灵敏度主指标Ｓｉ及其总指标 Ｓ
Ｔ
ｉ的新途径。建立基于随机森林的单变量、组变量重要性测度指

标，并明确具体的求解过程，完善基于随机森林的重要性测度指标体系。通过算例验证了所提基于随机森林

的重要性测度指标体系的有效性及其与方差灵敏度指标之间关系的正确性。
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　　灵敏度分析可以反映输入变量对输出响应的
影响程度，主要分为局部灵敏度分析与全局灵敏

度分析［１］。局部灵敏度反映的是名义值处输入

变量对输出响应的影响，它受制于名义值的选取，

缺乏全局性与计算的稳定性。全局灵敏度（又称

重要性测度）能够从平均的角度衡量输入变量在

整个分布区域内对输出响应的影响［２－５］。目前，

重要性测度模型主要分为三类：非参数化模型、基

于方差的模型和矩独立模型。基于方差的重要性

测度分析应用最为广泛，可以用单层／双层 Ｍｏｎｔｅ
Ｃａｒｌｏ模拟法求解方差灵敏度主指标 Ｓｉ及其总指
标ＳＴｉ

［６］。

随机森林（ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ，ＲＦ）是Ｂｒｅｉｍａｎ于
２００１年提出的一种统计学习理论方法［７］。首先，

通过Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ重采样技术从原始样本集中抽取
多个训练样本集，然后再利用抽取的样本集建立

相应的决策树，并组建随机森林。随机森林应用

广泛，不仅可以处理分类、回归问题，对于降维也

有很好的适用性。随机森林对异常值与噪音也有

很好的容忍度，稳健性强，不容易出现过拟合，被

Ｉｖｅｒｓｏｎ誉为当前最好的算法之一［８］。现有的基

于随机森林的重要测度指标主要有两种：基于

Ｇｉｎｉ指数的平均不纯度减少指标（ＭｅａｎＤｅｃｒｅａｓｅ
Ｉｍｐｕｒｉｔｙ，ＭＤＩ）和基于袋外（ＯｕｔＯｆＢａｇ，ＯＯＢ）
数据置换的平均精确率减少指标（ＭｅａｎＤｅｃｒｅａｓｅ
Ａｃｃｕｒａｃｙ，ＭＤＡ）［９－１１］。基于Ｇｉｎｉ指数的ＭＤＩ指
标对离散特征存在偏向性，且重要性分析结果与

特征变量的选择顺序有关［１２－１３］。基于ＯＯＢ数据
置换的ＭＤＡ指标则可以直接度量每个特征变量
对模型精确率的影响程度，不存在偏向问题，应用

广泛。此外，基于 ＯＯＢ数据置换的 ＭＤＡ指标求
解过程与基于方差的全局灵敏度分析的单层

ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ模拟法相似，可由此作为切入点寻找
两者之间的关系。
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本文通过比较基于方差的全局灵敏度指标和

基于ＯＯＢ数据置换的 ＭＤＡ指标的求解过程，寻
找两者之间的关系，并进一步建立基于随机森林

的重要测度指标体系，包括单变量测度指标、组变

量测度指标等，可为后期复杂环境、高维小样本数

据的重要性测度分析奠定基础。

１　基于方差的全局灵敏度指标

由Ｓｏｂｏｌ′提出的基于方差的全局灵敏度指标
能够反映输入变量在整个变化范围内对输出响应

方差的影响程度。Ｓｏｂｏｌ′指标不仅具有很强的模
型通用性，而且还可对输入变量进行分组讨论以

及量化输入变量之间的交互影响，因此在工程领

域得 到 了 广 泛 应 用。ＡＮＯＶＡ （ａｎａｌｙｓｉｓｏｆ
ｖａｒｉａｎｃｅ）分解是方差灵敏度指标分析的基础［６］。

１．１　ＡＮＯＶＡ分解

响应函数Ｙ＝ｇ（Ｘ）存在唯一的ＡＮＯＶＡ分解
式为

ｇ（Ｘ）＝ｇ０＋∑
ｎ

ｉ＝１
ｇｉ（Ｘｉ）＋∑

ｎ

１≤ｉ＜ｊ≤ｎ
ｇｉｊ（Ｘｉ，Ｘｊ）＋…＋

ｇ１，…，ｎ（Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｎ） （１）
其中，常量ｇ０为函数ｇ（Ｘ）的期望值，ｇｉ（Ｘｉ）为单
变量Ｘｉ的主效应分量。

ｇｉ（Ｘｉ）＝∫ｇ（Ｘ）∏
ｎ

ｊ≠ｉ
［ｆＸｊ（ｘｊ）ｄｘｊ］－ｇ０ （２）

式中，ｆＸｉ（ｘｉ）为变量Ｘｉ的概率密度函数。
多个变量交互作用的分量可由下式求得

ｇｉ，…，ｓ（Ｘｉ，…，Ｘｓ）＝∫ｇ（Ｘ）∏
ｎ

ｋ≠ｉ，…，ｓ
［ｆＸｋ（ｘｋ）ｄｘｋ］－

∑
ｓ－１

ｌ＝ｉ
∑

ｋｉ，…，ｋｌ∈（ｉ，…，ｓ）
ｇｋｉ，…，ｋｌ（Ｘｋｉ，…，Ｘｋｌ）－ｇ０ （３）

１．２　方差灵敏度指标

基于式（１），分别对各分解项进行积分，由于
各分解项正交，响应函数的方差 Ｖ＝ＶＡＲ（Ｙ）可
以表示为各分解项的方差之和，即

Ｖ＝∑
ｎ

ｉ＝１
Ｖｉ＋ ∑

ｎ

１≤ｉ＜ｊ≤ｎ
Ｖｉｊ＋… ＋Ｖ１，２，…，ｎ （４）

其中，

Ｖ１，…，ｓ＝∫ｇ２１，…，ｓ（Ｘ１，…，Ｘｓ）∏
ｋ＝１，…，ｓ

［ｆＸｋ（ｘｋ）ｄｘｋ］

（５）
用分解项的方差与响应函数的方差之比来衡

量分解项的方差贡献率，即

Ｓｉ１，…，ｉｓ ＝Ｖｉ１，…，ｉｓ／Ｖ （６）
其中，Ｓｉ表示单变量Ｘｉ的灵敏度主指标。

将所有与变量Ｘｉ相关的影响效应求和，得到

变量Ｘｉ的灵敏度总指标Ｓ
Ｔ
ｉ，即

ＳＴｉ ＝Ｓｉ＋∑
ｊ＞ｉ
Ｓｉｊ＋∑

ｋ＞ｊ＞ｉ
Ｓｉｊｋ＋… ＋Ｓ１２…ｎ （７）

由概率论知识可知，基于方差的全局灵敏度

指标可表示为［１４－１６］

Ｓｉ＝
Ｖｉ
Ｖ＝
ＶＡＲ［Ｅ（ＹＸｉ）］
ＶＡＲ（Ｙ） （８）

ＳＴｉ＝
ＶＴｉ
Ｖ＝１－

ＶＡＲ［Ｅ（ＹＸ～ｉ）］
ＶＡＲ（Ｙ） （９）

其中，Ｘ～ｉ表示除Ｘｉ外的所有变量组成的向量。

１．３　求解方差灵敏度指标的ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ法

采用传统的数字模拟法求解基于方差的全局

灵敏度指标需要进行双层抽样，计算量大，不适用

于复杂的工程问题分析［１７］。单层 ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ模
拟法应用广泛，其求解步骤如下。

Ｓｔｅｐ１：根据输入变量Ｘ的联合分布，抽取两
组容量为Ｎ的样本，分别记为矩阵Ａ和Ｂ：

Ａ＝

ｘ１１ … ｘｉ１ … ｘｎ１
    

ｘ１Ｎ … ｘｉＮ … ｘ









ｎＮ

Ｂ＝

ｘ１（Ｎ＋１） … ｘｉ（Ｎ＋１） … ｘｎ（Ｎ＋１）
    

ｘ１（Ｎ＋Ｎ） … ｘｉ（Ｎ＋Ｎ） … ｘｎ（Ｎ＋Ｎ









）

Ｓｔｅｐ２：将矩阵Ｂ中的第ｉ列用Ａ中的第ｉ列
代替，构造矩阵Ｃｉ：

Ｃｉ＝

ｘ１（Ｎ＋１） … ｘｉ１ … ｘｎ（Ｎ＋１）
    

ｘ１（Ｎ＋Ｎ） … ｘｉＮ … ｘｎ（Ｎ＋Ｎ









）

Ｓｔｅｐ３：计算输入变量 Ｘｉ的方差灵敏度主指
标和总指标，即

Ｓｉ＝

１
Ｎ∑

Ｎ

ｊ＝１
ｙ（ｊ）Ａ ｙ

（ｊ）
Ｃｉ －ｇ

２
０

ＶＡＲ（Ｙ） （１０）

ＳＴｉ ＝１－

１
Ｎ∑

Ｎ

ｊ＝１
ｙ（ｊ）Ｂ ｙ

（ｊ）
Ｃｉ －ｇ

２
０

ＶＡＲ（Ｙ） （１１）

式中，ｙ（ｊ）Ａ 、ｙ
（ｊ）
Ｂ 、ｙ

（ｊ）
Ｃｉ分别是矩阵 Ａ、Ｂ、Ｃｉ为输入时

的输出响应向量 ｙＡ ＝［ｙ
（１）
Ａ ，…，ｙ

（Ｎ）
Ａ ］

Ｔ、ｙＢ ＝
［ｙ（１）Ｂ ，…，ｙ

（Ｎ）
Ｂ ］

Ｔ、ｙＣｉ＝［ｙ
（１）
Ｃｉ，…，ｙ

（Ｎ）
Ｃｉ］

Ｔ的第 ｊ个
响应值。

２　基于随机森林的重要性测度分析

随机森林是一种统计学习理论方法，利用

Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ重采样方法从数据库中抽取样本，并运
用决策树对每组 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ样本进行建模，组合多
棵决策树，通过投票（分类）或取平均值（回归）得

·６２·
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出最终的预测结果［７］。随机森林具有很高的预

测精度，鲁棒性好，防止过拟合，在分类、回归、降

维等问题中得到了广泛应用。基于随机森林的重

要性测度指标有：基于Ｇｉｎｉ指数的ＭＤＩ指标和基
于ＯＯＢ数据置换的 ＭＤＡ指标。基于 ＯＯＢ数据
置换的ＭＤＡ指标可直接度量每个特征变量对模
型精确度的影响程度，不存在 ＭＤＩ指标的偏向问
题，使用范围广泛［９］。

基于ＯＯＢ数据置换的 ＭＤＡ指标的主要思
路：保证其他特征变量不变，只打乱 ＯＯＢ数据中
的某个特征变量的顺序，破坏ＯＯＢ数据的特征变
量与输出之间的对应关系。利用决策树分别对打

乱前与打乱后的ＯＯＢ数据进行预测，将所有决策
树前后两次预测的均方误差的平均值作为此特征

变量的重要性测度结果［１８］。基于 ＯＯＢ数据置换
的ＭＤＡ指标的求解过程如下。

Ｓｔｅｐ１：随机森林包含 Ｍ棵决策树 Ｈ＝｛ｈ１，
ｈ２，…，ｈＭ｝。分别利用每棵决策树 ｈｍ（ｍ＝１，…，
Ｍ）对相应的ＯＯＢ数据（ＯＯＢ数据的输入矩阵为
ｘＯＯＢ，输出响应向量为 Ｙ）的输入矩阵进行预测，
预测结果为 Ｙｍ，则预测值 Ｙｍ与真实值 Ｙ的均方
误差εｍ＝ｍｅａｎ（Ｙｍ－Ｙ）

２。

Ｓｔｅｐ２：保证ＯＯＢ数据的其他特征变量不变，
只打乱Ｘｉ的特征值顺序（即ｘＯＯＢ的第ｉ列），再利
用决策树ｈｍ对打乱顺序后的样本进行预测，则预
测值Ｙｉｍ与真实值Ｙ的均方误差ε

ｉ
ｍ＝ｍｅａｎ（Ｙ

ｉ
ｍ－

Ｙ）２。
Ｓｔｅｐ３：特征变量Ｘｉ对决策树ｈｍ预测精度的

影响为ｍｓｅｉｍ＝ε
ｉ
ｍ－εｍ。

Ｓｔｅｐ４：重复Ｓｔｅｐ１～Ｓｔｅｐ３，遍历整个随机森
林模型，得到特征变量 Ｘｉ对所有决策树的影响
（ｍｓｅｉ１，ｍｓｅ

ｉ
２，…，ｍｓｅ

ｉ
Ｍ），则特征变量 Ｘｉ对随机森

林准确率的总影响为

ηｉＲＦ ＝
１
Ｍ∑

Ｍ

ｍ＝１
ｍｓｅｉｍ （１２）

重要性测度ηｉＲＦ可能会出现三种情况：正值、
负值和零［１８］。当输入与输出之间有很强的关联

性，在打乱ＯＯＢ数据中特征变量的顺序后，关联
性被破坏，则测度 ηｉＲＦ为正；如果特征变量与输出
响应无关，无论如何打乱顺序，其预测结果都不

变，此时测度ηｉＲＦ应为零；如果打乱ＯＯＢ数据中特
征变量的顺序反而使得特征变量与输出的关联性

加强，此时测度ηｉＲＦ应为负。

３　基于随机森林的重要性测度与方差全
局灵敏度指标的关系

　　将高精度的 Ｋｒｉｇｉｎｇ模型作为随机森林中决

策树的叶节点输出，替代原来的取平均值或线性

拟合，以提高随机森林输出决策的精准度。如果

忽略随机森林的预测误差，即第２节中 εｍ为０，
则ｍｓｅｉｍ＝ε

ｉ
ｍ。仅考虑单棵决策树的 ＯＯＢ数据置

换的均方误差，定义均方误差εｉｍ和ε
～ｉ
ｍ 用以表征

基于随机森林的重要测度，并探寻 εｉｍ、ε
～ｉ
ｍ 与 Ｓｉ、

ＳＴｉ的关系。

３．１　均方误差εｉｍ与灵敏度总指标Ｓ
Ｔ
ｉ的关系

对特征变量 Ｘｉ的 ＭＤＡ指标中的均方误差

εｉｍ进行分析，则

εｉｍ ＝ｍｅａｎ（Ｙ
ｉ
ｍ －Ｙ）

２ ＝１Ｎ∑
Ｎ

ｊ＝１
（ｙ（ｊ）ｍ －ｙ

（ｊ））２

＝１Ｎ∑
Ｎ

ｊ＝１
［（ｙ（ｊ）ｍ ）

２＋（ｙ（ｊ））２－２ｙ（ｊ）ｙ（ｊ）ｍ ］

＝１Ｎ∑
Ｎ

ｊ＝１
（ｙ（ｊ）ｍ ）

２＋１Ｎ∑
Ｎ

ｊ＝１
（ｙ（ｊ））２－２Ｎ∑

Ｎ

ｊ＝１
ｙ（ｊ）ｙ（ｊ）ｍ

（１３）
当 ＯＯＢ数据的样本量 Ｎ充分大时，存在

１
Ｎ∑

Ｎ

ｊ＝１
（ｙ（ｊ）ｍ ）

２ ＝１Ｎ∑
Ｎ

ｊ＝１
（ｙ（ｊ））２，表征决策树的叶节

点Ｋｒｉｇｉｎｇ函数的二阶原点矩。
单层ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ模拟法求解变量的灵敏度

总指标ＳＴｉ为

ＳＴｉ ＝１－

１
Ｎ∑

Ｎ

ｊ＝１
ｙ（ｊ）Ｂ ｙ

（ｊ）
Ｃｉ －ｇ

２
０

ＶＡＲ（Ｙ） 　　　

＝

１
Ｎ∑

Ｎ

ｊ＝１
［ｙ（ｊ）Ｂ ］

２·
１
Ｎ∑

Ｎ

ｊ＝１
ｙ（ｊ）Ｂ ｙ

（ｊ）
Ｃｉ

ＶＡＲ（Ｙ） （１４）

对比式（１３）和式（１４）可以得出
εｉｍ＝２Ｓ

Ｔ
ｉ×ＶＡＲ（Ｙ） （１５）

３．２　均方误差ε～ｉｍ 与灵敏度主指标Ｓｉ的关系

在对ＯＯＢ数据进行打乱时，如果保持特征变
量Ｘｉ的顺序不变，将其他特征变量的顺序打乱，
决策树进行预测得出预测值为 Ｙ～ｉｍ，其余步骤不
变，定义指标ε～ｉｍ ＝ｍｅａｎ（Ｙ

～ｉ
ｍ －Ｙ）

２。

ε～ｉｍ ＝ｍｅａｎ（Ｙ
～ｉ
ｍ －Ｙ）

２ ＝１Ｎ∑
Ｎ

ｊ＝１
（ｙ～ｉ（ｊ）ｍ －ｙ（ｊ））２

＝１Ｎ∑
Ｎ

ｊ＝１
［（ｙ～ｉ（ｊ）ｍ ）２＋（ｙ（ｊ））２－２ｙ（ｊ）ｙ～ｉ（ｊ）ｍ ］

＝１Ｎ∑
Ｎ

ｊ＝１
（ｙ～ｉ（ｊ）ｍ ）２＋１Ｎ∑

Ｎ

ｊ＝１
（ｙ（ｊ））２－２Ｎ∑

Ｎ

ｊ＝１
ｙ（ｊ）ｙ～ｉ（ｊ）ｍ

（１６）
当 ＯＯＢ数据的样本量 Ｎ充分大时，存在

１
Ｎ∑

Ｎ

ｊ＝１
（ｙ～ｉ（ｊ）ｍ ）２ ＝１Ｎ∑

Ｎ

ｊ＝１
（ｙ（ｊ））２。

·７２·
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将单层ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ模拟法求解变量的灵敏度
主指标Ｓｉ的公式进行拆分，先减１再加１，整理得出

　Ｓｉ＝

１
Ｎ∑

Ｎ

ｊ＝１
ｙ（ｊ）Ａ ｙ

（ｊ）
Ｃｉ －ｇ

２
０

ＶＡＲ（Ｙ） －１＋１

＝１－

１
Ｎ∑

Ｎ

ｊ＝１
（ｙ（ｊ）Ａ ）

２－１Ｎ∑
Ｎ

ｊ＝１
ｙ（ｊ）Ａ ｙ

（ｊ）
Ｃｉ

ＶＡＲ（Ｙ） （１７）

对比式（１６）和式（１７）可以得出
ε～ｉｍ ＝２×（１－Ｓｉ）×ＶＡＲ（Ｙ） （１８）

由此，建立了基于随机森林的重要性测度与

方差灵敏度指标之间的联系。εｉｍ表示特征变量
Ｘｉ对输出响应的总影响，由 ε

～ｉ
ｍ 可推导出特征变

量的灵敏度主指标 Ｓｉ，从而得到了基于随机森林
求解Ｓｉ与Ｓ

Ｔ
ｉ的新途径，它能够继承随机森林的

高效性与稳定性。对于线性问题，即 Ｓｉ＝Ｓ
Ｔ
ｉ时，

由式（１５）与式（１８）可知，εｉｍ＋ε
～ｉ
ｍ ＝２×ＶＡＲ（Ｙ）。

４　基于随机森林的组变量重要性测度

随机森林在进行特征变量重要性分析时，仅

给出了单变量 Ｘｉ的均方误差 ε
ｉ
ｍ，它与灵敏度总

指标ＳＴｉ存在线性变换关系，能够反映特征变量本
身以及与其他变量相互作用下对模型精确率的影

响程度。此外，定义的 ε～ｉｍ 可以反映特征变量自
身对模型精确度的影响。

在此基础上，提出组变量测度指标 ε～ｉｊｍ 以表
征变量Ｘｉ与 Ｘｊ共同作用对模型精确度的影响，
并推导与基于方差的二阶灵敏度指标 Ｓｉｊ的关系。
在对ＯＯＢ数据打乱过程中，保持特征变量 Ｘｉ与
Ｘｊ不变，将其他特征变量的顺序打乱，决策树进
行预测得出预测值Ｙ～ｉｊｍ ，其余步骤不变，定义指标
ε～ｉｊｍ ＝ｍｅａｎ（Ｙ

～ｉｊ
ｍ －Ｙ）

２。

由ε～ｉｊｍ 可得组变量的灵敏度主指标Ｓ［ｉ，ｊ］为

Ｓ［ｉ，ｊ］＝１－
ε～ｉｊｍ

２×ＶＡＲ（Ｙ） （１９）

在单层ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ模拟法中，矩阵Ｂ中的第
ｉ、ｊ列被矩阵Ａ中的第 ｉ、ｊ列代替后可求得组变
量的主指标Ｓ［ｉ，ｊ］，Ｓ［ｉ，ｊ］与单一变量的主指标 Ｓｉ与
Ｓｊ以及两变量交互指标Ｓｉｊ的关系为

［１］

Ｓ［ｉ，ｊ］＝Ｓｉ＋Ｓｊ＋Ｓｉｊ （２０）
综合式（１８）～（２０），可由 ε～ｉｊｍ 推得两变量交

互作用的灵敏度指标Ｓｉｊ为

Ｓｉｊ＝
ε～ｉｍ ＋ε

～ｊ
ｍ －ε

～ｉｊ
ｍ

２×ＶＡＲ（Ｙ） －１ （２１）

其中，上标“～ｉ”“～ｊ”“～ｉｊ”分别表示带外数据
中除第ｉ列、第ｊ列以及第 ｉ和第 ｊ列以外的数据
打乱顺序带来的预测精度的影响。

对随机森林中每棵决策树的均方误差取平

均，可得 ηＴｉ＝ｍｅａｎ（ε
ｉ
ｍ），ηｉ＝ｍｅａｎ（ε

～ｉ
ｍ ），ηｉｊ＝

ｍｅａｎ（ε～ｉｊｍ ）。至此，随机森林单变量 Ｘｉ影响的重
要性测度指标ηｉ，单变量Ｘｉ自身以及与其他变量
交互作用的重要性测度指标ηＴｉ，以及组变量的重
要性测度指标ηｉｊ，共同构成了基于随机森林的重
要性测度体系。

５　算例与分析

算例１：线性函数
Ｙ＝Ｘ１＋Ｘ２＋Ｘ３

其中，Ｘｉ（ｉ＝１，２，３）相互独立，均服从［０，１］区间
的均匀分布，解析可求得线性函数的方差

ＶＡＲ（Ｙ）＝１／４，基于方差的全局灵敏度指标 Ｓｉ＝
ＳＴｉ＝１／３，Ｓｉｊ＝０。采用随机森林对线性函数进行
重要性测度分析的结果见表１。

表１　线性函数的变量重要性测度分析结果
Ｔａｂ．１　Ｔｈｅｖａｒｉａｂｌｅｉｍｐｏｒｔａｎｃｅｍｅａｓｕｒｅｓｆｏｒｌｉｎｅａｒｆｕｎｃｔｉｏｎ

变量 ηｉ ηｉＳｉ 误差／％ 变量 ηＴｉ ηＴｉＳ
Ｔ
ｉ 误差／％ 变量 ηｉｊ ηｉｊＳｉｊ

Ｘ１ ０．３３４０ ０．３３３５ ０．０６ Ｘ１ ０．１６５７ ０．３３０７ ０．７８ Ｘ１Ｘ２ ０．１６５５ ０．０００２

Ｘ２ ０．３３２５ ０．３３６４ ０．９３ Ｘ２ ０．１６６２ ０．３３１７ ０．４８ Ｘ１Ｘ３ ０．１６７０ ０．００２３

Ｘ３ ０．３３２９ ０．３３５６ ０．６９ Ｘ３ ０．１６６２ ０．３３１６ ０．５１ Ｘ２Ｘ３ ０．１６６４ ０．００４０

　　线性函数Ｓｉ＝Ｓ
Ｔ
ｉ且Ｓｉｊ＝０，故有ηｉ＋η

Ｔ
ｉ＝２×

ＶＡＲ（Ｙ）＝１／２。图 １给出了单层准 ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ
模拟法（ＱｕａｓｉＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ，ＱＭＣ）计算方差灵敏
度指标、随机森林进行重要性测度推得方差灵敏

度的平均绝对误差（ＭｅａｎＡｂｓｏｌｕｔｅＥｒｒｏｒ，ＭＡＥ）

随样本量的变化曲线。当样本总量为６００时（４００
个训练样本，２００个ＯＯＢ数据），随机森林便可获
得误差小于１％的测度指标，而单层 ＱＭＣ模拟的
方差灵敏度分析则需要５×２２０个样本才能保证Ｓｉ
与ＳＴｉ的精度。

·８２·
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（ａ）基于单层ＱＭＣ模拟的方差灵敏度分析
（ａ）ＳｉｎｇｌｅｌｏｏｐＱＭＣｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｆｏｒ
ｖａｒｉａｎｃｅｂａｓｅｄｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙａｎａｌｙｓｉｓ

（ｂ）基于随机森林的重要测度分析
（ｂ）Ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔｆｏｒｉｍｐｏｒｔａｎｃｅｍｅａｓｕｒｅａｎａｌｙｓｉｓ

图１　线性函数的方差灵敏度误差随样本量的变化曲线
Ｆｉｇ．１　Ｅｒｒｏｒｏｆｖａｒｉａｎｃｅｂａｓｅｄｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙｉｎｄｉｃｅｓｖｅｒｓｕｓ

ｓａｍｐｌｉｎｇｎｕｍｂｅｒｆｏｒｌｉｎｅａｒｆｕｎｃｔｉｏｎ

　　算例２：Ｉｓｈｉｇａｍｉ函数［１９］

Ｙ＝ｓｉｎ（Ｘ１）＋７ｓｉｎ
２（Ｘ２）＋０．１Ｘ

４
３ｓｉｎ（Ｘ１）

其中，Ｘｉ（ｉ＝１，２，３）相互独立，均服从［－π，π］区
间的均匀分布。函数的方差ＶＡＲ（Ｙ）≈１３８４６０。
采用随机森林对Ｉｓｈｉｇａｍｉ函数进行重要性测度分
析，以变量Ｘ２为例，基于单层ＱＭＣ模拟的方差灵
敏度指标、随机森林进行重要性测度推得方差灵

敏度的误差随样本量的变化曲线如图２所示。随

（ａ）基于单层ＱＭＣ模拟的方差灵敏度分析
（ａ）ＳｉｎｇｌｅｌｏｏｐＱＭＣｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｆｏｒ
ｖａｒｉａｎｃｅｂａｓｅｄｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙａｎａｌｙｓｉｓ

（ｂ）基于随机森林的重要测度分析
（ｂ）Ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔｆｏｒｉｍｐｏｒｔａｎｃｅｍｅａｓｕｒｅａｎａｌｙｓｉｓ

图２　Ｉｓｈｉｇａｍｉ函数的方差灵敏度误差随
样本量的变化曲线

Ｆｉｇ．２　Ｅｒｒｏｒｏｆｖａｒｉａｎｃｅｂａｓｅｄｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙｉｎｄｉｃｅｓｖｅｒｓｕｓ
ｓａｍｐｌｉｎｇｎｕｍｂｅｒｆｏｒＩｓｈｉｇａｍｉｆｕｎｃｔｉｏｎ

机森林用３００个训练样本、７００个 ＯＯＢ样本进行
重要性分析，可获得误差小于２％的测度指标，分
析结果列于表２。

Ｉｓｈｉｇａｍｉ函数中变量Ｘ３的灵敏度主指标Ｓ３＝
０，但是其灵敏度总指标ＳＴ３≈０．２４３７，表２也给出
了变量相互作用的方差灵敏度的二阶指标 Ｓｉｊ，可
以得到变量Ｘ３与变量 Ｘ１的交互重要性较大，因
此导致了变量Ｘ３的灵敏度总指标较大。

表２　Ｉｓｈｉｇａｍｉ函数的变量重要性测度分析结果
Ｔａｂ．２　ＶａｒｉａｂｌｅｉｍｐｏｒｔａｎｃｅｍｅａｓｕｒｅｓｆｏｒＩｓｈｉｇａｍｉｆｕｎｃｔｉｏｎ

变量 Ｓｉ ηｉ ηｉＳｉ 误差／％ 变量 ＳＴｉ ηＴｉ ηＴｉＳ
Ｔ
ｉ 误差／％ 变量 Ｓｉｊ ηｉｊ ηｉｊＳｉｊ 误差／％

Ｘ１ ０．３１３９ １８．９９６５ ０．３１４０ ０．０３ Ｘ１ ０．５５７６ １５．３５９１ ０．５５４６ ０．５３ Ｘ１Ｘ２ ０．０００ ６．６９７７ －０．００２８

Ｘ２ ０．４４２４ １５．３１６１ ０．４４６９ １．０２ Ｘ２ ０．４４２４ １２．３３１４ ０．４４５３ ０．６６ Ｘ１Ｘ３ ０．２４３７ １２．４１２８ ０．２４１１ １．０６

Ｘ３ ０．００００ ２７．７８４１－０．００３３ Ｘ３ ０．２４３７ ６．６９０４ ０．２４１６ ０．８６ Ｘ２Ｘ３ ０．０００ １５．３６３７ ０．００１６

·９２·
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　　算例３：系统失效树模型［２０］

Ｙ＝Ｘ１Ｘ３Ｘ５＋Ｘ１Ｘ３Ｘ６＋Ｘ１Ｘ４Ｘ５＋Ｘ１Ｘ４Ｘ６＋
Ｘ２Ｘ３Ｘ４＋Ｘ２Ｘ３Ｘ５＋Ｘ２Ｘ４Ｘ５＋Ｘ２Ｘ５Ｘ６＋
Ｘ２Ｘ４Ｘ７＋Ｘ２Ｘ６Ｘ７ （２２）

式中，Ｘ１、Ｘ２代表事件每年发生的次数，Ｘ３～Ｘ７
代表了基本事件的失效率，各变量相互独立，均服

从对数正态分布，分布参数如表３所示。将大样
本（Ｎ＝９×２２１）下的单层ＱＭＣ模拟的结果作为方
差灵敏度的近似精确解，函数的方差ＶＡＲ（Ｙ）≈
１６０６８×１０－８，与随机森林重要性测度分析结果
对比见表４。

算例３的变量维数 ｎ＝７，需要较多的样本
（３０００个训练样本，５０００个 ＯＯＢ数据）来保证随
机森林的精度。由表４的结果可以看出，基于随机
森林的重要性测度推得的方差灵敏度与单层ＱＭＣ

模拟的近似精确解基本一致，变量的重要性排序相

同，Ｘ２、Ｘ６、Ｘ５为重要变量。此外，对变量的交互作
用也进行了重要性分析，得到最大的两个交互灵敏

度指标为：Ｓ２５≈００２１９，Ｓ２６≈００２６３。

表３　失效树模型的变量分布信息
Ｔａｂ．３　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｉｎｐｕｔｖａｒｉａｂｌｅｓｉｎ

ｆａｕｌｔｔｒｅｅｍｏｄｅｌ

变量 名义值 误差因子

Ｘ１ ２ ２

Ｘ２ ３ ２

Ｘ３ １×１０－３ ２

Ｘ４ ２×１０－３ ２

Ｘ５ ４×１０－３ ２

Ｘ６ ５×１０－３ ２

Ｘ７ ３×１０－３ ２

表４　失效树模型的变量重要性测度分析结果对比
Ｔａｂ．４　Ｖａｒｉａｂｌｅｉｍｐｏｒｔａｎｃｅｍｅａｓｕｒｅｓｆｏｒｆａｕｌｔｔｒｅｅｍｏｄｅｌ

变量 Ｓ（ＱＭＣ）ｉ ηｉ ηｉＳｉ 误差／％ 变量 ＳＴ（ＱＭＣ）ｉ ηＴｉ ηＴｉＳ
Ｔ
ｉ 误差／％

Ｘ１ ０．０３５５ ３．１１×１０－８ ０．０３２１ ４．７５ Ｘ１ ０．０４２１ １．３８×１０－９ ０．０４３２ ２．０３

Ｘ２ ０．３２６２ ２．１６×１０－８ ０．３２７１ ０．６１ Ｘ２ ０．３９５３ １．２７×１０－８ ０．３９４４ ０．１１

Ｘ３ ０．０１５５ ３．１７×１０－８ ０．０１２６ ７．４３ Ｘ３ ０．０１８０ ５．９８×１０－９ ０．０１８７ ３．３６

Ｘ４ ０．０８５３ ２．９５×１０－８ ０．０８２９ ２．６７ Ｘ４ ０．０９８４ ３．２１×１０－９ ０．１００４ １．６２

Ｘ５ ０．１７４３ ２．６６×１０－８ ０．１７０７ １．２７ Ｘ５ ０．２１０９ ６．８２×１０－９ ０．２１３２ ０．６２

Ｘ６ ０．２２１４ ２．５１×１０－８ ０．２１７６ １．１０ Ｘ６ ０．２６４２ ８．５４×１０－９ ０．２６５２ ０．５４

Ｘ７ ０．０４８２ ３．０７×１０－８ ０．０４６３ ４．９５ Ｘ７ ０．０６１４ ２．０５×１０－９ ０．０６４０ ３．９２

　　算例４：屋架结构

图３　屋架结构的简单示意图
Ｆｉｇ．３　Ｒｏｏｆｔｒｕｓｓｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

某屋架结构如图３所示，屋架的上弦杆和压
杆采用钢筋混凝土杆，下弦杆和拉杆采用钢杆。

设屋架结构承受垂直的均布载荷 ｑ的作用，将均
布载荷ｑ化成节点载荷 Ｐ，则 Ｐ＝ｑｌ／４，通过力学
知识可得Ｃ点的垂直位移为

ΔＣ＝
ｑｌ２
２
３８１
ＡＣＥＣ

＋１１３ＡＳＥ( )
Ｓ

（２３）

式中，ＡＣ、ＡＳ、ＥＣ、ＥＳ分别为钢筋混凝土杆与钢杆
的横截面积与弹性模量，ｌ为杆长，假设所有输
入变量相互独立，且服从正态分布，分布参数如

表５所示。

表５　屋架结构的变量分布参数

Ｔａｂ．５　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｉｎｐｕｔｖａｒｉａｂｌｅｓｉｎ

ｒｏｏｆｔｒｕｓｓｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

变量 均值 标准差

ｑ／（Ｎ／ｍ） ２００００ １４００

ｌ／ｍ １２ ０．１２

ＡＳ／ｍ
２ ９．８２０×１０－４ ５．９８２×１０－５

ＡＣ／ｍ
２ ０．０４ ０．００４８

ＥＳ／ＭＰａ ２×１０１１ １．２×１０１０

ＥＣ／ＭＰａ ３×１０１０ １．８×１０９

　　响应函数的方差ＶＡＲ（ΔＣ）≈１６２６６×１０
－６。
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以大样本（Ｎ＝８×２２０）下的单层ＱＭＣ模拟结果作
为近似精确解。随机森林用１０００个训练样本、
５０００个ＯＯＢ数据进行重要性测度分析。

表６列出了各特征变量的重要性测度结果，
可以看出基于随机森林的重要性测度指标推得的

Ｓｉ、Ｓ
Ｔ
ｉ与单层 ＱＭＣ模拟的近似精确解吻合很好。

Ｓｉ与Ｓ
Ｔ
ｉ的结果非常接近，说明该响应函数中特征

变量的交互作用很小。从变量的重要性排序可以

得到：均布载荷ｑ的重要性最大，而钢筋混凝土杆
的抗拉强度ＥＣ与杆长ｌ的重要性最小，因此在屋
架结构的优化当中可以将ＥＣ和ｌ设置为常数，从
而达到降低变量维数、简化模型的目的。

表６　屋架结构的变量重要性测度分析结果对比
Ｔａｂ．６　Ｖａｒｉａｂｌｅｉｍｐｏｒｔａｎｃｅｍｅａｓｕｒｅｓｆｏｒｔｈｅｒｏｏｆｔｒｕｓｓｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

变量 Ｓ（ＱＭＣ）ｉ ηｉ ηｉＳｉ 误差／％ 变量 ＳＴ（ＱＭＣ）ｉ ηＴｉ ηＴｉＳ
Ｔ
ｉ 误差／％

ｑ ０．４４８５ １．７８×１０－６ ０．４５３７ １．１７ ｑ ０．４５１１ １．５２×１０－６ ０．４６７８ ３．７１

ｌ ０．０３６６ ３．１３×１０－６ ０．０３７５ ２．３７ ｌ ０．０３７０ １．４９×１０－７ ０．０４５８ ２．３７

ＡＳ ０．１４３１ ２．８０×１０－６ ０．１３８９ ２．９７ ＡＳ ０．１４４４ ４．７２×１０－７ ０．１４５０ ０．３８

ＡＣ ０．１８５８ ２．６８×１０－６ ０．１７７８ ４．２９ ＡＣ ０．１８７４ ５．９８×１０－７ ０．１８３６ ２．０１

ＥＳ ０．１３８８ ２．８３×１０－６ ０．１３２４ ４．６０ ＥＳ ０．１４００ ４．５１×１０－７ ０．１３８４ １．１３

ＥＣ ０．０４３２ ３．１２×１０－６ ０．０４２３ １．９９ ＥＣ ０．０４４１ １．４８×１０－７ ０．０４５６ ３．３６

６　结论

１）将决策树的叶节点由原始的取平均或线
性拟合变为高精度的Ｋｒｉｇｉｎｇ模型，使得改进后的
决策树对原响应函数有更好的拟合精度。

２）在基于随机森林的 ＭＤＡ指标的分析基础
上，提出了单变量和组变量重要性测度指标，完善

了基于随机森林的重要性测度指标体系。

３）找到了基于随机森林的重要性测度指标
与基于方差的全局灵敏度主指标、总指标之间的

关系，可用随机森林的重要性测度指标推导出方

差灵敏度指标，获得方差灵敏度指标求解的新

途径。

４）本文只研究了独立变量对输出响应的影
响，后续将开展基于随机森林的相关特征变量的

重要性测度分析方面的研究。
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