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[摘要] 　 机器学习是人工智能及机器学习领域的共同研究热点ꎬ其理论和方法已被广泛应用于解决工程应用

和科学领域的复杂问题. 在化学领域ꎬ稀土金属掺杂二氧化钛光催化剂提高光催化活性的研究已有大量研究ꎬ但
掺杂机理一直存在争论ꎬ基于第一性原理的算法复杂且存在误差. 为了探索能够不需要化学结构数学模型ꎬ以元

素电子结构等基础数据为先验知识ꎬ通过计算机算法准确预测光催化剂活性ꎬ采用线性回归、高斯过程回归、支
持向量机回归、Ｋ－最近邻法对稀土 ＴｉＯ２ 光电性质进行预测研究ꎬ并通过实验验证基于逐步回归分析的关键因素

分析的有效性与基于关键因素的 ｋ￣ＮＮ 回归模型的优势. 结果表明ꎬ使用逐步回归分析得到的关键特征所得的预

测性能更好. 对比不同的回归方法的预测性能可知ꎬｋ￣ＮＮ 的预测性能最好.
[关键词] 　 稀土掺杂二氧化钛ꎬ数据分析ꎬ机器学习ꎬ光催化活性预测
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机器学习是人工智能及机器学习领域的共同研究热点ꎬ其理论和方法已被广泛应用于解决工程应用

和科学领域的复杂问题[１－４] . 机器学习在上世纪六十年代末被引入到化学领域ꎬ它建立于一个十分直观的
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基本假设ꎬ即“物以类聚”ꎬ认为性质相近的样本在模式空间中所处的位置相近ꎬ它们在空间形成“簇” . 机

器学习方法具有明显的优点:不需要数学模型ꎬ需要的先验知识很少ꎬ擅长处理复杂事物和多源数据等.
稀土(ＲＥ)元素具有特殊的能级结构ꎬ且能吸收紫外光和可见光ꎬ因而许多光催化领域的研究者利用

稀土掺杂 ＴｉＯ２ꎬ使得后者光催化活性得到显著提高[５－９] . 但因实验采用的工艺条件各不相同ꎬ且影响光催

化活性的因素极其复杂ꎬ又缺少杂质元素对电子结构影响的详细研究ꎬ导致对于掺杂改性的机理说法不

一ꎬ掺杂改性效果也大相径庭. 利用涉及密度泛函理论第一性原理[１０－１２]的计算过于复杂ꎬ易导致计算结果

产生误差.
本文拟运用机器学习中的机器学习算法分别对稀土金属(ＲＥ ＝ＹꎬＬｕꎬＬａꎬＣｅꎬＰｒꎬＮｄꎬＰｍꎬＳｍꎬＥｕꎬＧｄꎬ

ＴｂꎬＤｙꎬＨｏꎬＥｒꎬＴｍꎬＹｂ)掺杂 ＴｉＯ２ 前后的几何结构、能带结构、态密度和电子结构等进行模拟计算ꎬ从而揭

示稀土掺杂的本质规律. 首先ꎬ分析影响光催化表观速率常数的关键因素ꎬ在机器学习领域可被认为是特

征选择. 本文将采用相关系数进行相关性分析以及逐步回归决策进行关键特征选择. 其次ꎬ通过稀土元素

基础数据预测其光催化表观速率常数ꎬ在机器学习领域被认为是回归问题中的预测. 本文将采用线性回

归、高斯过程回归、支持向量机回归、Ｋ－最近邻法对稀土 ＴｉＯ２ 光电性质进行预测研究. 最后ꎬ通过实验初

步验证基于逐步回归分析的关键因素分析的有效性与基于关键因素的 ｋ￣ＮＮ 回归模型的优势.
通过本文研究ꎬ希望能够推动机器学习方法的合理运用ꎬ为化学问题的解决提供新的途径. 具体来

说ꎬ一方面ꎬ从机器学习方法的角度ꎬ有助于应用机器学习算法解决具体问题ꎬ分析不同机器学习算法在针

对特定问题时的优势与劣势ꎬ并探寻更合适的算法以解决问题ꎻ另一方面ꎬ从化学应用的角度ꎬ为进行化学

实验提供更丰富的信息ꎬ为实验结果提供指导性数据ꎬ并能够利用历史数据帮助分析影响结果的关键

因素.

１　 相关机器学习算法原理

１.１　 特征选择

特征选择[１３－１７]是从一组特征中挑选出一些最有效的特征以降低特征空间维数的过程ꎬ是机器学习

的关键问题之一. 对于机器学习系统ꎬ一个好的学习样本是训练分类器的关键ꎬ样本中是否含有不相关

或冗余信息直接影响着分类器的性能ꎬ因此研究有效的特征选择方法至关重要. 虽然特征选择方法很

多ꎬ但针对实际问题的研究还存在很多不足ꎬ如何针对特定问题给出有效的方法仍是一个需要进一步

解决的问题.
１.１.１　 利用统计中的相关系数进行相关性分析ꎬ从而选择相关性高的特征

相关系数是用以反映变量之间相关关系密切程度的统计指标. 相关系数是按积差方法计算ꎬ同样以

两变量与各自平均值的离差为基础ꎬ通过两个离差相乘来反映两变量之间相关程度ꎬ着重研究线性的单相

关系数. 相关系数的计算公式如下:

ｒＸＹ ＝
∑
Ｎ

ｉ ＝ １
(Ｘ ｉ － 􀭵Ｘ)(Ｙｉ － 􀭵Ｙ)

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
(Ｘ ｉ － 􀭵Ｘ) ２ ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
(Ｙｉ － 􀭵Ｙ) ２

ꎬ

式中ꎬｎ 为样本量ꎻＸ ｉ 和 􀭵Ｘ 分别为两个变量的观测值和均值. ｒＸＹ描述的是两个变量间线性相关强弱的程

度. ｒＸＹ的取值在－１ 与＋１ 之间ꎬ若 ｒＸＹ>０ꎬ表明两个变量是正相关ꎬ即一个变量的值越大ꎬ另一个变量的值也

会越大ꎻ若 ｒＸＹ<０ꎬ表明两个变量是负相关ꎬ即一个变量的值越大ꎬ另一个变量的值反而会越小. ｒＸＹ的绝对

值越大表明相关性越强ꎬ要注意的是这里并不存在因果关系. 若 ｒＸＹ ＝ ０ꎬ表明两个变量间不是线性相关ꎬ但
有可能是其他方式的相关(例如曲线方式) .
１.１.２　 利用逐步回归决策进行关键特征选择

逐步回归的基本思想是ꎬ将变量一个一个引入ꎬ引入变量的条件是偏回归平方和经检验是显著的ꎬ同
时每引入一个新变量后ꎬ对已选入的变量要进行逐个检验ꎬ将不显著变量剔除ꎬ这样保证最后所得的变量

子集中的所有变量都是显著的. 这样经若干步以后便得“最优”变量子集.
逐步回归决策ꎬ首先要建立因变量 ｙ与自变量 ｘ之间的总回归方程ꎬ再对总的方程及每—个自变量进
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行假设检验. 当总的方程不显著时ꎬ表明该多元回归方程线性关系不成立ꎻ而当某—个自变量对 ｙ 影响不

显著时ꎬ应将其剔除ꎬ重新建立不包含该因子的多元回归方程. 筛选出有显著影响的因子作为自变量ꎬ并
建立“最优”回归方程. 回归方程包含的自变量越多ꎬ回归平方和越大ꎬ剩余的平方和越小ꎬ剩余均方也随

之较小ꎬ预测值的误差也愈小ꎬ模拟的效果愈好. 但方程中的变量过多ꎬ预报工作量就会越大ꎬ其中有些相

关性不显著的预报因子会影响预测的效果. 因此ꎬ在多元回归模型中ꎬ选择适宜的变量数目尤为重要.
１.２　 回归模型

１.２.１　 线性回归

回归分析[１８－２１]中ꎬ只包括一个自变量和一个因变量ꎬ且二者的关系可用一条直线近似表示ꎬ这种回归

分析称为一元线性回归分析. 若回归分析中包括两个或两个以上的自变量ꎬ且因变量和自变量之间是线

性关系ꎬ则称为多元线性回归分析. 线性回归的模型是这样的ꎬ对于一个样本 ｘｉꎬ其输出值是其特征的线

性组合:

ｆ(ｘｉ)＝ ∑
ｐ

ｍ ＝ １
ｗｍｘｉｍ＋ｗ０ ＝ｗＴｘｉꎬ (１)

式中ꎬｗ０ 为截距ꎬ式(１)中通过增加 ｘｉ０ ＝１ 将 ｗ０ 也吸收到向量表达中ꎬ简化了形式ꎬ实际上 ｘｉ 有 ｐ＋１ 维度.
线性回归的目标是用预测结果尽可能地拟合目标标签ꎬ用最常见的最小二乘法作为损失函数:

Ｊ(ｗ)＝ １
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
(ｙｉ－ｆ(ｘｉ)) ２ ＝ １

ｎ
‖ｙ－Ｘｗ‖２ . (２)

１.２.２　 高斯过程回归

给定训练集 Ｄ 中的 ｎ个观测点ꎬ记为 Ｄ＝{(ｘｉꎬｙｉ) ｜ ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ}ꎬ其中 ｘ 表示一个 Ｄ 维输入向量ꎬｙ
表示一个输出标量或是依靠因变量的目标输出ꎬ所有的 ｎ 个列向量的输入就被记为 Ｄ×ｎ 维矩阵 Ｘꎬ且目

标输出也变为向量 ｙꎬ因此记为 Ｄ＝(ｘꎬｙ) . 高斯过程回归模型就是对输入向量与目标输出之间的关系 ｆ 进
行推断ꎬ即在给定输入向量时确定目标输出的条件分布[１] .

依据高斯过程的定义可以得出ꎬｆ(ｘ１)、ｆ(ｘ２)、􀆺、ｆ(ｘｎ)服从多元联合高斯分布ꎬ其性质完全由均值函

数 ｍ(ｘｉ)和协方差函数 Ｋ确定ꎬ即:
ｍ(ｘ)＝ Ｅ[ ｆ(ｘ)]ꎬ
ｋ(ｘꎬｘ′)＝ Ｅ[( ｆ(ｘ)－ｍ(ｘ)) ｆ(ｘ′－ｍ(ｘ′)]ꎬ{ (３)

式中ꎬｘꎬｘ′∈Ｒｄ 为任意随机变量. 则 ＧＰ 也可定义为 ｆ(ｘ) ~ＧＰ(ｍ(ｘ)ꎬｋ(ｘꎬｘ′)) . 通常为了符号上的简洁ꎬ
会对数据进行预处理ꎬ即让其均值函数为 ０.
１.２.３　 支持向量机回归(ＳＶＲ)

支持向量机回归的基本思想是将输入样本空间非线性变换到另一个特征空间ꎬ在这个特征空间中构

造回归估计函数ꎬ而这种非线性变换是通过定义适当的核函数 Ｋ(ｘｉꎬｘ ｊ)来实现的. 设给定的输入样本 ｘ 为

ｐ维向量ꎬｎ个样本及其输出值可表示为:
(ｘ１ꎬｙ１)􀆺(ｘｎꎬｙｎ)∈Ｒｐ×Ｒꎬ (４)

则 ＳＶＲ 的学习问题就是一个二次规划问题. 通常采用 Ｖａｐｎｉｋ 的 ε不敏感损失函数来表示ꎬ即指定容许误

差 εꎬ若样本 ｘ 误差为 ξꎬ则当 ｜ ξ ｜≤ε时不计损失ꎬ否则损失计为 ｜ ξ ｜ －ε. 回归函数表示为:

ｆ(ｘ)＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
(ａｉ－ａ∗

ｉ )Ｋ(ｘꎬｘｉ)＋ｂꎬ (５)

式中ꎬａ 和 ａ∗为求解的 ｐ维向量ꎬ⌀(ｘ)为从样本空间到高维特征空间的映射函数ꎬＫ(ｘｉꎬｘ ｊ)＝ ⌀(ｘｉ)􀅰
⌀(ｘ ｊ)为核函数ꎬ表示为两个⌀(ｘ)的点积. 可以看出ꎬ核函数的选择对于 ＳＶＲ 的预测性能有着重要影

响. 核函数的采用使得映射函数⌀(ｘ)不必明确求出ꎬ使求解非线性回归成为可能. 式(５)中对应于权值

(ａ－ａ∗)不为 ０ 的样本 ｘｉ 称为支持向量. 显然ꎬ支持向量的数目决定了计算的复杂度ꎬ且与预测精度存在

较强关联.
１.２.４　 Ｋ－最近邻法(ＫＮＮ)

ＫＮＮ 是一种基于类比的算法ꎬ其基本思想是在多维空间中找到与待测样本最近邻的 Ｋ 个点(１≤Ｋ≤
ｎ－１ꎬ其中 Ｋ＝ １ 对应最近邻法ꎬ采用留一法时 Ｋ＝ｎ－１ 对应全局预测)ꎬ并根据这 Ｋ个点的类别来判断未知

—９８—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



南京师范大学学报(工程技术版) 第 １７ 卷第 ３ 期(２０１７ 年)

样本的类别. 类似的ꎬＫＮＮ 也可用于回归估计ꎬ即以这 Ｋ 个点作为训练样本来计算待测点的值. 其近邻性

用欧氏距离来定义ꎬ设两个样本分别为 ｘｉ ＝{ｘｉ１ꎬｘｉ２ꎬ􀆺ｘｉｍ}与 ｘ ｊ ＝{ｘ ｊ１ꎬｘ ｊ２ꎬ􀆺ｘ ｊｍ}ꎬ则欧氏距离为:

Ｄｉｓｔ(ｘｉꎬｘ ｊ)＝ ∑
ｍ

ａ ＝ １
(ｘｉａ － ｘ ｊａ) ２ . (６)

ＳＶＲ 以留一法实施预测时选取训练样本是基于全局的ꎬ即待测样本之外所有的样本参与训练. 由于

样本集的异质性ꎬ基于全局预测的精度并非总是最优:例如某样本集明显地分为两个亚类ꎬ则预测第一亚

类的某个样本时ꎬ若训练集中包含有第二亚类样本ꎬ将对预测结果产生干扰ꎻ此时ꎬ合适 Ｋ 值的 ＫＮＮ 预测

精度可能高于全局预测. ＫＮＮ 的缺点在于尽管可以利用系统聚类、非线性映射等方法来估算 Ｋ值大小ꎬ但
要先验地给出每一个待测样本的最优 Ｋ值仍然是非常困难的[１２~１４] .

２　 关键因素分析与表观速率常数预测

表观速率常数是描述稀土元素掺杂 ＴｉＯ２ 光催化反应的动力学常数. 对同一光催化反应ꎬ表观速率常

数的大小不仅与稀土元素掺杂量、反应温度、反应物浓度等相关ꎬ还与稀土元素的多种化学特征有关. 通

过化学实验测量并计算出不同稀土元素在同一类化学反应中的表观速率常数ꎬ然后通过数据分析考查各

化学特征数据与速率常数之间的关系.

３　 实验

本文以真实的化学数据进行实验ꎬ以验证机器学习算法在稀土元素数据分析中的有效性与先进

性. 首先ꎬ通过运用机器学习算法ꎬ对已有的稀土元素的相关化学特征与测量出的表观速率常数进行分

析ꎬ提供对表观速率常数具有重要影响的关键因素. 本文主要采用两种方法ꎬ一是利用相关系数进行相关

性分析ꎻ二是利用逐步回归方法进行特征选择. 然后ꎬ运用线性回归、ｋ￣ＮＮ 回归、支持向量回归与高斯过程

回归 ４ 种机器学习回归算法ꎬ对稀土元素的表观速率常数进行预测.
稀土元素的基本化学特征数据来源于化学元素周期表等化学专业数据册. 为获得表观速率常数ꎬ本

文采用球磨法分别制备 Ｓｃ、Ｙ、Ｌａ、Ｎｄ、Ｔｂ 等 １７ 种稀土金属元素掺杂 ＴｉＯ２ 光催化剂ꎬ以 ３００Ｗ 中压汞灯为

光源ꎬ对亚甲基蓝溶液进行光催化降解. 根据亚甲基蓝浓度随光照时间的变化ꎬ计算对应每一种光催化剂

的一级反应速率常数ꎬ即表观速率常数ꎬ作为本文数据分析中的输出特征依据.
３.１　 数据处理

本文所获得的原始的稀土元素(１７ 种稀土元素数据)包括其单质、氧化物与氢氧化物等相关化学特

征ꎬ共有 ３６ 个实验测得的数字特征ꎬ以及通过实验测得的表观速率常数. 原始数据包含许多冗余信息与

噪声信息ꎬ本文去掉未完全观测的特征与无信息的特征ꎬ保留 １９ 个可利用的完全观测特征ꎬ最终得到的可

以用于分析的稀土元素数据的描述如表 １ 所示.
表 １　 稀土元素数据描述

Ｔａｂｌｅ １　 Ｒａｒｅ ｅａｒｔｈ ｅｌｅｍｅｎｔ ｄａｔａ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｓ

名称 描述

稀土元素
已标注 １３ 种(包括 ＳｃꎬＹꎬＬａꎬＮｄꎬＳｍꎬＥｕꎬＧｄꎬ
ＴｂꎬＨｏꎬＥｒꎬＴｍꎬＹｂꎬＬｕ)

元素特征
１９ 个完全观测特征(包括“密度”ꎬ“熔点”ꎬ
“沸点”等)

输出特征 表观速率常数(取值范围 ０.０３９~０.０８６)

　 　 为验证所运用的方法在关键因素分析与表观

速率常数预测方面的可行性ꎬ随机地将数据分为

训练集与测试集ꎬ其中训练集包含 １４ 种稀土元

素ꎬ测试集包含 ３ 种稀土元素. 为去除实验的偶然

性ꎬ随机地对数据进行 １０ 种训练集与测试集的分

割ꎬ并针对每一种分割进行实验ꎬ统计最终的平均

实验结果.
３.２　 关键因素分析

采用计算相关系数与逐步回归两种方法来分析影响稀土元素的表观速率常数的关键因素ꎬ即影响数

据输出的关键特征. 首先ꎬ根据相关系数的计算公式ꎬ分别得出元素的每一个特征与元素的表观速率常数

之间相关性ꎬ然后根据相关系数的绝对值的大小进行排序ꎬ筛选出相关性最高的几个特征.
通过数据分析得到的关键因素ꎬ一方面可通过专业知识进行分析或通过化学实验进行进一步验证ꎬ另

一方面可作为已知信息进行利用以实现相关预测任务ꎬ并通过预测的结果验证所选关键因素的合理程度.

—０９—
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表 ２　 影响稀土元素表观速率常数的关键因素

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｋｅｙ ｆａｃｔｏｒｓ ｏｎ ｔｈｅ ａｐｐａｒｅｎｔ ｒａｔｅ
ｃｏｎｓｔａｎｔ ｏｆ ｒａｒｅ ｅａｒｔｈ ｅｌｅｍｅｎｔｓ

利用相关系数得到的关键因素 利用逐步回归得到的关键因素

熔化热 升华热

升华热 沸点

ＲＥ３＋磁距 氢氧化物沸点

剪切模量 密度

　 　 表 ２ 展示了利用两种方法得到的影响元素表观

速率常数的关键因素. 从表 ２ 可以看出ꎬ两种不同的

方法得到的关键因素有所不同ꎬ但也有共同之处(如
升华热) . 通过该类数据分析方法得到的关键因素可

以为化学实验的相关分析提供指导性信息.
３.３　 表观速率常数预测

从数据与应用的角度分析ꎬ关键因素分析能够更

加深入地分析数据ꎬ提供隐藏在数据中的信息ꎻ从表观速率常数预测模型的角度分析ꎬ由于数据点的数目

远少于特征的数目ꎬ所以选出关键因素更有利于预测任务的进行. 本文分别使用全部特征与关键特征实

现表观速率常数的预测任务ꎬ并通过实验分析使用不同的关键特征对预测结果的影响与不同的机器学习

预测算法的性能.
表 ３　 使用全部特征进行表观速率常数预测结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｐｐａｒｅｎｔ ｒａｔｅ ｃｏｎｓｔａｎｔ
ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｗｈｏｌｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ

方法名称 预测结果(平均相对误差±标准差)

支持向量回归 ０.１４９ ８±０.０７７ ６(过拟合)
高斯过程回归 ０.１０８ ８±０.０６２ ７(过拟合)

线性回归 —(参数过多)
Ｋ￣ＮＮ 回归 ０.０１１ ２±０.０６２ ３

　 　 为证明关键因素分析对于预测模型的必要性ꎬ本
文首先使用所有特征进行模型训练ꎬ得到表观速率常

数的预测结果ꎬ如表 ３ 所示. 然后分别使用如上所述

的两种关键因素进行模型训练ꎬ得到表观速率常数的

预测结果ꎬ如表 ４ 所示. 表 ３ 与表 ４ 展示的是多次实

验预测结果的平均相对误差与标准差. 这里需要指

出的是ꎬ表 ３ 中所展示的关于支持向量回归与高斯过

程回归的预测结果并无评价意义ꎬ因为这两种方法在使用全部特征时已经过拟合ꎬ且不同测试点的预测结

果是同一个常数.
表 ４　 使用关键特征进行表观速率常数预测结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｐｐａｒｅｎｔ ｒａｔｅ ｃｏｎｓｔａｎｔ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｋｅｙ ｆｅａｔｕｒｅｓ

方法名称
利用相关系数关键特征预测结果

(平均相对误差±标准差)
利用逐步回归关键特征预测结果

(平均相对误差±标准差)
支持向量回归 ０.１４９ ８±０.０７７ ６ ０.１４９ ８±０.０７７ ６
高斯过程回归 ０.１８５ ６±０.０５５ ０ ０.１４３ ５±０.０５６ ６

线性回归 ０.５６１ ７±０.３７６ ０ ０.１４１ ８±０.０５７ ９
Ｋ￣ＮＮ 回归 ０.１１２ ４±０.０４５ ３ ０.１０５ １±０.０４３ ０

　 　 观察表 ４ 中的预测结果ꎬ对比两种关键因素分析方法可以发现ꎬ使用逐步回归分析得到的关键特征得

到的预测性能更好. 对比不同的回归方法的预测性能可以发现ꎬｋ￣ＮＮ 的预测性能最好ꎬ这可能是因为对于

支持向量回归与高斯过程回归这种较为复杂的模型ꎬ数据点过少时会影响模型的性能.

４　 总结

本文分别使用全部特征与关键特征实现表观速率常数的预测任务ꎬ并通过实验分析使用不同的关键

特征对预测结果的影响与不同的机器学习预测算法的性能. 对比两种关键因素分析方法可以发现ꎬ使用

逐步回归分析得到的关键特征所得预测性能更好. 对比不同的回归方法的预测性能可以发现ꎬｋ￣ＮＮ 的预

测性能最好ꎬ这可能是因为对于支持向量回归与高斯过程回归这种较为复杂的模型ꎬ数据点过少时会影响

模型的性能. 因此ꎬ针对该类数据点较少的计算ꎬ需要对现有机器学习算法进行改进ꎬ以期提高预测计算

的准确度.
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ＣｏｌｕｍｂｉａꎬＣａｎａｄａꎬ２００４.

[２] ＮＧＵＹＥＮ Ｔ ＤꎬＰＥＴＥＲＳ Ｊ. Ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ ｏｎｌｉｎｅ ｓｐａｒｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｍｏｄｅｌ ｌｅａｒｉｎｇ ｉｎ ｒｅａｌｔｉｍｅ ｒｏｂｏｔ ｃｏｎｔｒｏｌ[Ｊ] . Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬ
２０１１ꎬ７４(１１):１ ８５９－１ ８６７.

—１９—
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[３] ＰＥＴＥＬＩＮ ＤꎬＫＯＣＩＪＡＮ Ｊ. Ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｙｓｔｅｍ ｗｉｔｈ ｅｖｏｌｖｉｎｇ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｍｏｄｅｌ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃ ｏｆ ＩＥＥＥ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ Ｓｅｒｉｅｓ ｏｎ
Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ２０１１.

[４] ＭＵＳＩＺＺＡ ＢꎬＰＥＴＥＬＩＮ ＤꎬＫＯＣＩＪＡＮ Ｊ. Ａｃｃｅｌｅｒａｔｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｆ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｍｏｄｅｌｓ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃ ｏｆ ｔｈｅ ７ｔｈ ＥＵＲＯＳＩＭ
Ｃｏｎｇｒｅｓｓ ｏｎ Ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ ａｎｄ Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ. ＰｒａｈａꎬＣＺꎬＶＣＶＵＴꎬ２０１０.

[５] ＳＨＩ Ｈ ＸꎬＺＨＡＮＧ Ｔ ＹꎬＡＮ Ｔ Ｃꎬｅｔ ａｌ. Ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｏｆ ｐｈｏｔｏｃａｔａｌｙｔｉｃ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｏｆ ｎａｎｏ￣ｓｃａｌｅ ＴｉＯ２ ｐａｒｔｉｃｌｅｓ ｃｏ￣ｄｏｐｅｄ ｂｙ ｒａｒｅ
ｅａｒｔｈ ｅｌｅｍｅｎｔｓ ａｎｄ ｈｅｔｅｒｏｐｏｌｙａｃｉｄｓ[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｃｏｌｌｏｉｄ ａｎｄ ｉｎｔｅｒｆａｃｅ ｓｃｉｅｎｃｅꎬ２０１２ꎬ３８０(１):１２１－１２７.

[６] ＤＩ Ｓ ＣꎬＧＵＯ Ｙ ＰꎬＬÜ Ｈ Ｗꎬｅｔ ａｌ. Ｍｉｃｒｏｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ａｎｄ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ｒａｒｅ ｅａｒｔｈ ＣｅＯ２￣ｄｏｐｅｄ ＴｉＯ２ ｎａｎｏｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ ｃｏａｔ￣
ｉｎｇｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ｍｉｃｒｏ￣ａｒｃ ｏｘｉｄａｔｉｏｎ[Ｊ] . Ｃｅｒａｍｉｃｓ ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌꎬ２０１５ꎬ４１(５Ａ):６ １７８－６ １８６.

[７] ＶＩＧＮＥＳＨ Ｃ ＢꎬＤＡＮＩＥＬ Ｒ ＲꎬＪＯＨＮ Ｎ Ｋ. Ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｆ ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ ｆｏｒ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ Ｙｂ / Ｅｒ / ｔｉｔａｎｉａ ｐｈｏｔｏｃａｔａ￣
ｌｙｓｔｓ ｆｏｒ ｏｒｇａｎｉｃ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ:ｒｏｌｅ ｏｆ ｒａｒｅ ｅａｒｔｈ ｅｌｅｍｅｎｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｔｉｔａｎｉａ ｐｈａｓｅ[Ｊ] . Ａｐｐｌｉｅｄ ｃａｔａｌｙｓｉｓ Ｂ(ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ)ꎬ２０１７ꎬ
２０２:１５６－１６４.

[８] ＨÜＳＮÜ Ａ ＹꎬＭＵＨＳＩＮ Ç. Ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｒａｒｅ ｅａｒｔｈ ｅｌｅｍｅｎｔ ｄｏｐｉｎｇ ｏｎ ｔｈｅ ｍｉｃｒｏｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ ｓｏｌ￣ｇｅｌ ｔｉｔａｎｉａ ｐｏｗｄｅｒｓ[Ｊ] .
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ａｌｌｏｙｓ ａｎｄ ｃｏｍｐｏｕｎｄｓꎬ２０１７ꎬ６９５:１ ３３６－１ ３５３.

[９] ＹＵＡＮ Ｗ ＪꎬＺＨＵ Ｑ ＹꎬＤＥＮＧ Ｃ Ｊꎬｅｔ ａｌ. Ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｒａｒｅ ｅａｒｔｈ ｏｘｉｄｅｓ ａｄｄｉｔｉｏｎｓ ｏｎ ｍｉｃｒｏｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ａｎｄ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ａｌｕｍｉｎａ￣
ｍａｇｎｅｓｉａ ｒｅｆｒａｃｔｏｒｙ ｃａｓｔａｂｌｅｓ[Ｊ] . Ｃｅｒａｍｉｃｓ ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌꎬ２０１７ꎬ４３(９):６ ７４６－６ ７５０.

[１０] ＡＯＩＦＥ ＬꎬＡＮＮＡ ＩꎬＭＩＣＨＡＥＬ Ｎ. Ａ ｆｉｒｓｔ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅｓ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎ ｏｆ Ｂｉ２Ｏ３￣ｍｏｄｉｆｉｅｄ ＴｉＯ２ ｆｏｒ ｖｉｓｉｂｌｅ ｌｉｇｈｔ Ａｃｔｉｖａｔｅｄ ｐｈｏｔｏｃａｔａｌｙｓｉｓ:
ｔｈｅ ｒｏｌｅ ｏｆ ＴｉＯ２ ｃｒｙｓｔａｌ ｆｏｒｍ ａｎｄ ｔｈｅ Ｂｉ３＋ ｓｔｅｒｅｏｃｈｅｍｉｃａｌ ｌｏｎｅ ｐａｉｒ[Ｊ] . Ｍａｔｅｒｉａｌｓ ｓｃｉｅｎｃｅ ｉｎ ｓｅｍｉｃｏｎｄｕｃｔｏｒ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ２０１４ꎬ２５:
５９－６７.

[１１] ＬＩ Ｓ ＪꎬＱＩＵ ＨꎬＷＡＮＧ Ｃ Ｄꎬｅｔ ａｌ. Ｈｉｇｈｌｙ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ＮａＴａＯ３ ｆｏｒ ｖｉｓｉｂｌｅ ｌｉｇｈｔ ｐｈｏｔｏｃａｔａｌｙｓｉｓ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｆｒｏｍ ｆｉｒｓｔ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅｓ[ Ｊ] .
Ｓｏｌａｒ ｅｎｅｒｇｙ ｍａｔｅｒｉａｌｓ ａｎｄ ｓｏｌａｒ ｃｅｌｌｓꎬ２０１６ꎬ１４９:９７－１０２.

[１２] ＺＥＮＧ Ｘ ＹꎬＸＩＡＯ Ｘ ＹꎬＺＨＡＮＧ Ｗ Ｐꎬｅｔ ａｌ. Ｉｎｔｅｒｆａｃｉａｌ ｃｈａｒｇｅ ｔｒａｎｓｆｅｒ ａｎｄ ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ ｏｆ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｐｈｏｔｏｃａｔａｌｙｓｉｓ ｏｆ ａｎ ａｎａｔａｓｅ
ＴｉＯ２(０ ０ １)￣ＭｏＳ２￣ｇｒａｐｈｅｎｅ ｎａｎｏｃｏｍｐｏｓｉｔｅ:Ａ ｆｉｒｓｔ￣ｐｒｉｎｃｉｐｌｅｓ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎ[ Ｊ] . Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｍａｔｅｒｉａｌｓ ｓｃｉｅｎｃｅꎬ２０１７ꎬ１２６:
４３－５１.

[１３] ＦＵ Ａ ＭꎬＷＡＮＧ Ｘ ＺꎬＨＥ Ｙ Ｌꎬｅｔ ａｌ. Ａ ｓｔｕｄｙ ｏｎ ｒｅｓｉｄｅｎｃｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎ ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ ａｎｄ ｉｔｓ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｔｏ
ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ[Ｊ] . Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬ２０１４ꎬ１４６:７５－８２.

[１４] ＺＨＥＮＧ Ｗ ＢꎬＦＵ Ｘ ＰꎬＹＩＮＧ Ｙ Ｂ. Ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ￣ｂａｓｅｄ ｆｏｏｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ[ Ｊ] . Ｃｈｅｍｏｍｅｔｒｉｃｓ
ａｎｄ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｓｙｓｔｅｍｓꎬ２０１４ꎬ１３９:４２－４７.

[１５] ＷＯＵＢＩＳＨＥＴ Ｚ ＴꎬＥＳＫＯ Ｓ. Ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｄｕｒａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｓｅｒｖｉｃｅ￣ｌｉｆｅ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｆ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｄ ｃｏｎｃｒｅｔｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ:
ｒｅｃｅｎｔ ａｄｖａｎｃｅｓ ａｎｄ ｆｕｔｕｒｅ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ[Ｊ] . Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ ｉｎ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎꎬ２０１７ꎬ７７:１－１４.

[１６] ＬＩＵ ＹꎬＢＩ Ｊ ＷꎬＦＡＮ Ｚ Ｐ. Ｍｕｌｔｉ￣ｃｌａｓｓ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ:ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ[Ｊ] . Ｅｘｐｅｒｔ ｓｙｓｔｅｍｓ ｗｉｔｈ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ２０１７ꎬ８０:３２３－３３９.

[１７] ＪＯＳé Ｍ Ｍ ＭꎬＰＡＢＬＯ Ｅ ＭꎬＣＡＲＬＯ Ｂꎬｅｔ ａｌ. Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｈｅｍｏｇｌｏｂｉｎ ｌｅｖｅｌ ｉｎ ｈｅｍｏｄｉａｌｙｓｉｓ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｕｓｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ[Ｊ] . Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｎｄ ｐｒｏｇｒａｍｓ ｉｎ ｂｉｏｍｅｄｉｃｉｎｅꎬ２０１４ꎬ１７(２):２０８－２１７.

[１８] ＤＩ Ｋ ＣꎬＬＩ ＷꎬＹＵＥ Ｚ Ｙꎬｅｔ ａꎻ. Ａ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｃｒａｔｅｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｔｏｐｏｇｒａｐｈｉｃ ｄａｔａ[Ｊ] . Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ ｓｐａｃｅ
ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ２０１４ꎬ５４(１１):２ ４１９－２ ４２９.

[１９] ＭＡ ＣꎬＺＨＡＮＧ Ｈ ＨꎬＷＡＮＧ Ｘ Ｆ. Ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ Ｂｉｇ Ｄａｔａ ａｎａｌｙｔｉｃｓ ｉｎ ｐｌａｎｔｓ[ Ｊ] . Ｔｒｅｎｄｓ ｉｎ ｐｌａｎｔ ｓｃｉｅｎｃｅꎬ２０１４ꎬ
１９(１２):７９８－８０８.

[２０] ＴＡＹＦＵＮ ＫꎬＣＡＭＢＡＺＯＧＬＵ Ｂ ＢꎬＣＥＶＤＥＴ Ａꎬｅｔ ａｌ. Ａ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｒｅｓｕｌｔ ｃａｃｈｉｎｇ ｉｎ ｗｅｂ ｓｅａｒｃｈ ｅｎｇｉｎｅｓ[Ｊ] .
Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ａｎｄ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔꎬ２０１７ꎬ５３(４):８３４－８５０.

[２１] ＣＹＲＩＬ ＶꎬＧＩＬＬＥＳ ＮꎬＳＯＴＥＲＩＳ Ｋꎬｅｔ ａｌ. Ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｓｏｌａｒ ｒａｄｉａｔｉｏｎ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ:ａ ｒｅｖｉｅｗ[ Ｊ] . Ｒｅｎｅｗａｂｌｅ
ｅｎｅｒｇｙꎬ２０１７ꎬ１０５:５６９－５８２.

[责任编辑:严海琳]
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