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摘要: 针对质量设计中的计算机试验元建模过程，本研究综合考虑质量变量不确定性与模型

结构不确定性，提出了基于统计检验的贝叶斯 Kriging模型，为持续质量改进奠定基础．该方法
以贝叶斯层次模型与因子效应原则为基础，不仅筛选出了 Kriging全局趋势模型中的显著性变
量，而且从统计检验角度考虑了模型的有效性问题．首先，在 Kriging模型中引入二元变量指示
器，通过在参数先验分布中融合因子效应原则，厘清变量间关系同时降低变量空间维度;其次，

运用马尔科夫链蒙特卡洛模拟估计模型后验概率，得到显著变量下的候选模型集合;接着，结

合多重假设检验与 Bootstrap预测方差修正，对候选模型有效性进行分析，综合考虑模型的有
效性与泛化能力得到最佳模型;最后，通过仿真试验验证了所提方法在不同显著性水平和样本

规模下均表现较好的预测效果，同时两类工业情景下的建模结果表明，所提方法在差异性后验

概率与无差异后验概率下均能有效地识别出显著性变量．
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0 引 言

2023 年 2 月，中共中央、国务院印发的《质量
强国建设纲要》中明确指出，“加快质量技术创新
应用，推进质量设计、试验检测、可靠性工程等先
进质量技术的研发应用”．无论是在摆位，还是质
量技术本身，“质量设计”得到了极大地关注． 通
常，设计参数与产品质量特性之间存在着复杂非

线性的关系，如何根据输入的变量与输出的响应

构建精确有效的质量模型，是开展质量设计工作

的关键．随着质量 4． 0 时代的到来，新一代信息技
术深度融入到产品制造管理过程，促使质量管理

机理与方法发生了改变［1，2］．工信部在 2021 年末
编制的《制造业质量管理数字化实施指南 ( 试

行) 》中指出，企业应充分运用数字分析建模与仿
真工具提高质量水平．因此在质量 4． 0 时代，数据
模型驱动下的质量预测与设计已成为质量管理转

型的重要方向［3］．
在新时代发展背景下，基于计算机试验设计

的元建模技术给质量管理带来了新的思路． 试验
设计下的质量提升策略最早在 1926 年由 Fisher
提出，该方法被视为 20 世纪上半叶最重要的科学
发展之一［4］． 历经近一个世纪的发展，美国工程
院院士、著名质量专家 Jeff Wu 指出了“后 Fisher
时代”物理试验设计向计算机试验设计转变的必
然性和优势性［5］．作为计算机试验设计代表模型
之一的 Kriging 模型，由于其灵活性强、精度高等
优点，已成为当前质量设计领域中的关键工具之
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一［6，7］．在质量建模过程中，工艺参数随现代制造
过程复杂化而日趋增多［8 － 10］，如在增材制造熔体

静电纺丝过程中，影响纺丝成型质量的变量包括

熔体温度、熔体流量以及高压静电场等诸多因
素［11］;在航空离心压气机质量改进中，需要考虑

叶轮外径、间隙以及压力面厚度等众多变量影
响［12］．此外，当输入与输出间存在复杂非线性关
系时，除需考虑变量主效应的影响，往往还需将交

互效应和二次效应纳入建模考虑中［13，14］．但是随
着影响因子数量的增加，效应的数量会以指数型

增加，其中大量效应是冗余．冗余的效应不仅会增
加建模工作量，也会增大模型过拟合风险．而依据
统计学中的效应稀疏原理［15］与管理学中的二八

定律，众多效应中真正影响输出的因素往往只占

少部分，并且在能够较好地解释数据的基础上，工

程人员倾向于使用“少数”效应的模型对制造 /服
务过程进行分析［16，17］．

此外，由于模型只是实际问题的简化近似，为

确保模型在后续质量改进活动中的可靠性，需将

模型结构不确定性纳入考虑中，避免因无效模型

导致错误决策．现有国内外学者在研究变量筛选
时大多数以变量不确定性为研究对象，忽略了模

型结构不确定性影响，同时在此基础上从统计检

验角度考虑模型有效性缺乏相关理论研究．因此，
基于计算机试验设计质量模型的研究现状，融合

因子效应原则与统计检验理论，考虑质量变量和

模型结构双重筛选框架下的质量设计具有重要的

现实意义． 为此，本研究提出在贝叶斯 Kriging 建
模框架下同时考虑变量不确定性与模型结构有效

性，首先，引入二元变量指示器，并将因子效应原

则融入参数先验分布中;然后，运用马尔科夫链蒙

特卡洛模拟估计模型后验概率，识别出显著模型;

最后，运用基于 Bootstrap 方差修正的多重假设检
验对候选模型有效性进行分析，综合模型有效性

与泛化能力选择最佳质量模型．

1 国内外研究现状

近年来，产品生产制造过程日趋复杂，随之带

来了高昂的物理试验成本，以计算机元建模为主

的质量设计问题逐渐引起了广泛关注，其中针对

Kriging元建模过程中关键因子识别的精确度与
效率问题，学术界展开了深入研究． Joseph 等［18］

首次将贝叶斯前向筛选法融入 Kriging 模型构建
中，提出基于变量选择的盲 Kriging 模型，综合分
析了显著变量与非显著变量对质量预测的影响．
Huang等［19］在贝叶斯框架下，从变量筛选的角度
考虑了分层 Kriging模型的构建，并从理论上证明
了筛选算法的收敛性． Deng 等［20］通过对均值函
数系数赋予贝叶斯稀疏先验，实现模型关键变量

识别与变量系数自适应估计．与贝叶斯方法不同，

惩罚似然函数通过加入惩罚项，权衡模型的拟合

精度与变量稀疏性． Hung［21］首次从惩罚似然函数
的角度考虑了 Kriging 建模过程中均值函数的变
量降维问题． Zhang 等［22］采用正则化的方法对均
值函数和相关函数进行双重惩罚，并讨论了质量

变量对两类函数的影响．随后，Park［23］通过 Lasso

惩罚函数更新极大似然估计方法，基于交叉验证

的最小角回归算法分析数据维度对 Kriging 模型
变量筛选效率和稳健性能的影响．此外，相关学者
提出从高维矩阵处理的角度提升变量筛选的效

率，Shao等［24］提出了稀疏 Kriging 质量模型，该工
作的创新之处在于其应用 Cholesky分解降低了相
关矩阵的维度，通过循环迭代的方式确定均值函

数中的显著变量．林成龙等［25］针对复杂系统工程
中工艺参数过多导致 Kriging 建模效率低下的问
题，提出利用偏最小二乘法将高维矩阵投影到低

维空间． 同时，Park 等［26］通过梯度下降算法优化
稀疏投影矩阵的分解工作，提高了质量变量的筛

选效率．

此外，元模型只是对实际问题的近似，在应用

于质量设计之前须确保其准确有效，然而由于各

方法在统计指标和筛选机制等方面的差异，导致

不同方法下的模型结构对质量预测存在高估或低

估现象． Kleijnen 和 Beers［27］首次从统计检验的角
度分析了模型结构差异对质量预测的影响，并构

建了基于交叉验证的 Kriging 模型筛选法． Demay

等［28］指出模型结构对质量预测方差有显著影响，
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并提出了基于估计方差准则的模型结构确定方

法．基于组合策略的 Kriging模型预测研究明析了
模型结构不确定性的变异源． Ba和 Joseph［29］从不
同 Kriging模型结构的角度，讨论了组合结构在试
验设计稀疏情形下的优势，并从理论上进一步证

明了组合策略下参数估计的一致性． 欧阳林寒
等［8］讨论了核函数结构差异下的 Kriging 模型预
测精度问题，采用 Bootstrap 方法分析了各核函数
的性能，并通过组合核函数降低模型结构对质量

预测的影响．肖甜丽等［30］针对核函数选择的不确
定性，提出利用随机搜索变量选择法选择组合的

核函数类型，并通过 K 均值聚类法确定了组合的
Kriging模型结构．万良琪和欧阳林寒［31］进一步研
究了具有多个核函数的 Kriging组合建模问题，提
出了基于 0-1 规划的筛选策略，确定了基于组合
核函数的 Kriging模型结构．考虑到均值函数变异
源对 Kriging建模的影响，Zhang和 Taflanidis［32］从
贝叶斯模型平均的角度，以各个模型的后验概率

为权重，综合不同显著变量集合下 Kriging 模型的
预测效果，提高质量预测结果的鲁棒性．

综上，均值函数或核函数的构成形式和预测

的不同组合策略均为影响 Kriging 模型预测性能
的重要因素，国内外相关研究已取得较为丰富的

成果，但仍存在如下不足和局限: 第一，研究均值

函数或核函数构成形式的文献均假设各变量间是

独立同分布，未将因子效应原则融入变量筛选过

程; 第二，组合策略中各模型结构均被假设为有

效的，缺乏对模型的有效检验，难以保证组合策略

能够显著提升模型的预测性能; 第三，相关文献

虽从统计检验的角度开展了 Kriging 模型的研究，

但未将变量筛选和组合策略纳入统计检验框架下

进行系统研究．

鉴于上述不足，本研究尝试进行有益的补充，

基于统计检验的视角，结合因子效应原则构建分

层先验，建立融变量筛选与模型选择的一体化

Kriging建模方法． 主要贡献为: 1 ) 在贝叶斯层次
模型框架下，构建了面向 Kriging全局趋势模型的
变量筛选算法．该算法的优势在于因子效应原则
不仅可以厘清变量间的逻辑关系，而且能够显著

提高变量筛选效率; 2) 针对基于贝叶斯后验概率
确定的 Kriging模型结构集，提出了尺度独立的统
计检验算法，可以避免仅依靠后验概率指标带来

的模型选择“错误”，即从统计视角看，后验概率
高的模型并不一定是有效模型; 3 ) 探索了单一
Kriging模型结构和组合 Kriging 模型结构孰优孰
劣的比较条件，并具体分析各模型结构在后验概

率指标上的差异性对预测性能的影响．

2 面向质量设计的 Kriging建模

Kriging模型将工艺参数与质量特性之间的
复杂非线性关系视为黑箱函数，该黑箱函数将生

产过程看作是某个高斯随机过程的具体实现．
Kriging模型主要包括全局趋势模型( 均值函数)
与平稳高斯过程模型两个部分

y( x) = f ( x) Tβ + Z( x) ( 1)
其中全局趋势模型 f ( x) Tβ 用于近似随机过程均
值;随机项 Z( x) 服从均值为 0，方差为 σ2 的平稳

高斯过程，用于模型空间插值．给定设计空间任意
两点 xi，x j，响应 y( xi ) 与 y( x j ) 的协方差为

Cov( xi，x j ) = σ2Ｒ( xi，x j ) ( 2)

其中 σ2 为过程方差，Ｒ( xi，x j ) 为相关函数，采取

常用的高斯核函数度量样本间相关关系，则在设

计空间 ＲＲ d中，xi = ( xi，1，xi，2，…，xi，d )
T，xi 与x j 两

点的相关函数如下

Ｒ( xi，x j ) = ex (p －∑
d

m = 1
θm ( xim － xjm ) )2 ( 3)

采取最大似然估计对模型中超参数进行优

化，取似然函数 L( θ) 的对数如式( 4) 所示

ln L( θ) = － n
2 ln( 2π) － n

2 ln( σ̂2) － 1
2 ln( | Ｒ | ) －

( y － Fβ
^
) T Ｒ－1( y － Fβ

^
)

2σ̂2
( 4)

其中 F = ［f( x1 ) ，…，f( xn )］
T，f( x) = ［f1 ( x) ，

…，fk ( x)］
T，θ = ( θ1，…，θd )

T，β与σ2的估计均

可以利用 θ表示，因此似然函数仅为 θ的函数，通
过优化算法全局寻优得到 θ最优解．
类似于线性回归模型，Kriging 模型的全局趋

势模型 f ( x) Tβ 中通常包括常数项、变量一次效

—77—第 6 期 欧阳林寒等: 面向质量设计的计算机试验元建模研究———基于统计检验视角



应、二次效应和交互效应等． 其中，常见的普通
Kriging模型 ( Ordinary Kriging，OK) 采取常数对
全局趋势模型进行近似:结构较为简单易于使用，

但在具有变化趋势的工业数据中表现较差，同时

在参数 θ发生变化时稳健性较差［32］． 相比之下，
泛 Kriging模型( Universal Kriging，UK) 虽然考虑
了各类变量效应对响应变化的影响，但模型中冗

余变量增多，且在样本数量少的情况下，采取传统

工具包无法进行参数估计［33］． 鉴于此，本研究在
UK模型框架下，基于变量筛选思想和层级贝叶
斯方法提出了改进的贝叶斯 Kriging 模型( Bayes-
ian Kriging，BK)

y( x) = v ( x) Tβ + Z( x) ( 5)
其中 v( x) 中仅考虑了对输出响应影响显著的
s个变量．对于待预测点x0 ，在均方误差最小的情

况下，BK模型给出该点处 y( x0 ) 的最优线性无

偏估计值

ŷ( x0) = v ( x0)
Tβ^ + r ( x0)

T Ｒ－1( y － Vβ̂) ( 6)
与预测方差

ŝ( x0 ) = σ̂2 ( 1 － r ( x0 )
T Ｒ －1r( x0 ) +

ξT ( VT Ｒ －1V) －1ξ ( 7)
其中 ξ = VT Ｒ－1r( x0) － v( x0) ，Ｒ为样本间相关矩
阵，r( x0) 为 x0 与训练样本相关向量，V =

［v( x1) ，…，v( xn) ］
T，v( x) = ［v1( x) ，…，vs ( x) ］

T，

vi ( x) ，i = 1，…，s选取将在第 3节讨论．

3 层级贝叶斯 Kriging模型构建与
统计检验

3． 1 层级贝叶斯 Kriging模型构建
针对 Kriging全局趋势模型显著变量 v( x) 选

择问题，本节在层级贝叶斯框架下，融合因子效应

原则，构建层级贝叶斯 Kriging 模型实现显著变
量，在有效把握数据变化规律的同时降低模型复

杂度．
值得指出的是，Kriging 模型中的全局趋势模

型与多元线性回归模型中的线性回归项两者虽然

形式相同，但不同于后者中白噪声误差假设，

Kriging模型考虑了样本间相关关系，因此两者在

参数统计推断与变量筛选中存在三点差异: 1 ) 在
响应先验设定方面，Kriging 模型假设不同样本存
在相关性，响应先验分布中协方差阵为非对角矩

阵［34，35］，而多元线性回归模型假设随机项 ε 为白
噪声，输出响应服从协方差为对角矩阵的多元正

态分布; 2) 在模型参数设定方面，Kriging 模型引
入相关函数度量样本间相关关系，除与多元线性

回归模型中共有的回归系数 β、方差 σ2 外，还包

括相关函数中的尺度参数 θ; 3 ) 在参数后验推断
方面，不同于多元线性回归中未考虑样本间相关

关系对建模的影响，Kriging模型在参数 β、参数 γ
以及参数 σ2 的后验分布推导过程中涉及样本协

方差矩阵 σ2Ｒ 计算，因此两者后验分布存在
差异．
3． 1． 1 模型先验信息选择
在贝叶斯分析中先验分布的选取影响模型能

否有效识别出显著变量，因此合理选择参数先验

分布尤为重要． Kriging 模型在处理残差项 Z( x)
时考虑样本间相关性，将残差项视为服从平稳高

斯过程 Z( x) ～ GP( 0，σ2Ｒ) ，基于平稳高斯过程
假设，对模型先验取多元正态分布

［y | β，σ2，γ，θ］ ～ GP( Fβ，σ2Ｒ) ( 8)

为直观识别出显著变量，引入二元指示变量

γ = ( γ1，γ2，…，γk )
T ，其中

γi =
1 fi ( x) 为显著变量

0 fi ( x)
{

为非显著变量
，i =1，2，…，k ( 9)

在引入指示变量 γ的基础上，对每个变量系
数 βi 赋予均值为 0 的混合先验分布
［βi | γi，σ

2］ ～ γiN( 0，c
2
i τ

2
iσ

2) +

( 1 － γi ) N( 0，τ
2
iσ

2) ( 10)
在该分布中使参数 τi 取值为极小的数，参数

ci 取值为极大的数，架构指示变量 γ与参数 β 之
间的联系．图 1直观地反映了 γi 取值与 βi 的关系:

当 γi = 0 即变量 fi ( x) 不显著时，［βi | γi，σ
2］ ～

N( 0，τ2iσ
2) ，此时 βi 取值集中在 0 的附近; 相反，

当 γi = 1 即变量显著时，［βi | γi，σ
2］ ～ N( 0，

c2i τ
2
iσ

2) ，βi 取非零值的可能性较大．参考 Chipman

等［36］的参数选取经验，取 τi = 1 / ( 3 × Δfi ( x) ) ，
ci = 10 ．
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图 1 混合正态分布

Fig． 1 The mixture normal distributions

二元指示变量 γi 先验可以视为伯努利分布，

根据 Wu 和 Hamada 的试验设计原则［37］，模型变
量筛选中需要考虑条件独立性原则与效应遗传原

则，否则预测模型可能偏离真实模型，然而以往大

多研究都忽略了这一点． 条件独立性原则指出给
定主效应，交互效应之间相互独立;而效应遗传原

则强调当交互效应显著时，其亲本因子中必有

一个显著．为直观地体现条件独立性原则与效应
遗传原则下主效应与交互效应间相关关系，对

γ = ( γ1，γ2，…，γk )
T 进行细分，以 γxi，1 ≤ i ≤ d

表示一次效应指示变量，以 γxi，d+1≤i≤ 2d表示

二次效应指示变量，以 γxixj，1≤ i≠ j≤2d表示交

互效应指示变量．则依据条件独立性原则，给定主
效应 γxi，γxj，γxl ，交互项 γxixj，γxjxl，γxixl之间相互独

立;在效应遗传原则约束下，指示变量 γ的先验满足

π( γxixj =1 | γxi，γxj ) =

p11，( γxi，γxj ) = ( 1，1)

p01，( γxi，γxj ) = ( 0，1)

p10，( γxi，γxj ) = ( 1，0)

p00，( γxi，γxj ) = ( 0，0













)

( 11)

其中 p00 ＜ p01 = p10 ＜ p11 ，综合条件独立性原则与效
应遗传原则，变量 γ先验分布满足

π( γ) =∏
2d

i =1
π( γxi ) ∏

2d

i，j =1，i≠j
π( γxixj γxi，γxj

) ( 12)

对于模型中的过程方差 σ2 ，采取无信息先验

π( σ2) ∝1 /σ2 ．针对非参数部分 Z( x) ，给定核参数

θi 取值上下限，采取均匀分布 π( θi ) ～ U( ai，bi ) 作

为 θi 的先验分布，i = 1，…，d，其中超参数 ai，bi 为

θi 取值的下界与上界．

3．1．2 模型后验概率分析
基于 3．1． 1 小节中讨论的各参数先验信息，在

Kriging模型假设下展开贝叶斯分析，对各个参数的
后验分布进行推断，通过计算参数的后验概率识别

出候选变量集中的显著变量．命题 1 列出了各个参
数的后验分布．

命题 1 根据参数［β，σ2，γ，θ］的先验信息，通

过贝叶斯分析得到模型中各个参数的后验分布如下

［β | σ2，γ，θ，y］ ～ N( A
～
－1B

～
，A

～
－1σ2) ( 13)

［σ2 | γ，θ，y］～ IG( n /2，( yT Ｒ－1y－B
～
T A

～
－1B

～
) /2)

( 14)

p( θ | γ，y) ∝ ( yT Ｒ－1y － B
～
T A

～
－1B

～
) －

n
2

| Ｒ | － 1
2 | A

～

| － 1
2 π( θ) ( 15)

p( γ | θ，y) ∝ ( yT Ｒ－1y － B
～
T A

～
－1B

～
) －

n
2

| D | － 1
2 | A

～

| － 1
2 π( γ) ( 16)

其中 D = diag( ( cγ11 τ1 )
2，…，( cγkk τk )

2 ) ，A
～
= FT ×

Ｒ －1F + D －1，B
～

= FT Ｒ －1y ．针对向量 γ的后验分

布难以处理与计算这一问题，根据条件概率原则

依次分析其中每个分量 γi = 1 概率
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γi ～ B 1，
p( γi = 1，γ－i | θ)

p( γi = 1，γ－i | θ) + p( γi = 0，γ－i | θ( ))
( 17)

其中 γ－i 为去除 γi 后的指示向量

γ－i =

( γ2，…，γk )
T，i = 1

( γ1，…，γi －1，γi +1…，γk )
T，i≠1，k

( γ1，…，γk－1 )
T，

{
i = k

( 18)

结合因子效应原则与条件独立性原则，基于

指示向量 γ后验分布可得到每个二元指示变量
γi = 1 的概率．

考虑到变量数量较多时，直接计算候选模型

后验概率较为耗时，采取马尔科夫链蒙特卡洛

( Markov chain Monte Carlo，MCMC) 模拟方法从参
数后验分布中逐代采样生成马尔科夫链 { σ2

( 0) ，

β ( 0) ，γ( 0) ，θ( 0) ，…，σ
2
( T) ，β ( T) ，γ( T) ，θ( T) } ，动态模

拟模型参数［β，σ2，γ，θ］的后验概率． 由于指示
变量 γ中包含着变量筛选的信息，因此通过研究
γ的样本序列 { γ( 0) ，γ( 1) ，…，γ( T) } ，利用 γ经过 T

次迭代在样本序列中出现的频率可以估计模型的

后验概率．在一组显著变量集合 fs ( x) =［fs1 ( x) ，

…，fsm ( x) ］，1≤sm≤k 下，Kriging 模型 Mγm 后验

概率为

P( Mγm) =
1
( T － B) / s ∑

( T－B) / s－1

t =0
I( γ( ts+B+1) =γ

m)

( 19)

其中 B为燃烧期长度，s 为取样间隔以弱化参数
值间自相关性，最终得到含有■ ( T － B) / s」个样
本的序列，用于估计模型的后验概率．算法 1 列出
了应用MCMC识别Kriging显著变量的具体过程，

其中 γi( t)为第 t次迭代过程中指示变量 γi ，t = 1，
…，T ．

不同于传统线性建模方法，Kriging 模型中平
稳高斯过程 Z ( x) 引入相关函数( 核函数) 度量
样本间相关性大小，一方面回归参数 β 的估计不
仅受到输入变量 x 的影响，也会受到协方差矩阵
的影响，具体体现在参数 β、σ2的后验分布中含参

数 θ;另一方面，参数 θ调节非参数部分输入变量

对输出的影响程度，其后验分布受参数 β、σ2 取

值影响，经过参数逐代抽样，参数 θ的后验分布随
参数β、σ2 的更新而更新，进而非参数 Z( x) 部分
输入对输出的影响程度随 θ更新而变化．
此外，所提贝叶斯变量筛选过程可退化至参

数模型下变量筛选过程．当 Kriging 模型中参数 θ
取值趋于无穷大时样本间的相关关系为 0，平稳
高斯过程 Z( x) 退化为白噪声假设．在此情况下，
样本间协方差矩阵退化为仅包含对角元素的矩

阵，输出响应先验分布变为正态分布 y ( x ) ～
N( Fβ，σ2I) ．

算法 1: 贝叶斯 Kriging模型构建

输入: n个训练样本点 x，y

步骤 1:确定全局趋势模型的候选变量集合 C ;

步骤 2:确定参数 σ2，β，γ，θ的先验信息;

步骤 3:应用贝叶斯分析推断模型参数的后验分布

［β |σ2，γ，θ，y］～ N( A
～

－ 1B
～
，A
～

－ 1σ2 )

［σ2 |γ，θ，y］～ IG( n /2，( yT Ｒ － 1 y － B
～
T A

～
－ 1B

～
) /2)

p( θ |γ，y)∝( yT Ｒ －1y －B
～
T A

～
－1B

～
) －

n
2 Ｒ － 1

2 A
～

－ 1
2 π( θ)

p( γ|θ，y)∝( yT Ｒ －1y －B
～
T A

～
－1B

～
) －

n
2 |D | －

1
2 A

～
－ 1
2 π( γ)

步骤 4:运用 MCMC依次抽取参数的样本:

步骤 4 － 1:初始化参数值 σ2
( 0) ，β ( 0) ，γ( 0) ，θ( 0) ;

步骤 4 － 2:从逆伽马分布 IG中抽取 σ2
( t) ;

步骤 4 － 3:从多元正态分布 Nn 中抽取 β ( t) ;

步骤 4 － 4:从伯努利分布 B中依次抽取 γi( t) ;

步骤 4 － 5:从 θ后验分布中抽取θ( t) ;

重复步骤 4 － 2 至 4 － 5 T次，得到参数样本序列

{ σ2
( 0) ，β ( 0) ，γ( 0) ，θ( 0) ，…，σ2

( T) ，β ( T) ，γ( T) ，θ( T) }

步骤 5:判断序列是否满足收敛条件，若满足转步骤 6，否则转步

骤 4;

步骤 6:利用序列 { γ( 1) ，γ( 2) ，…，γ( T) } 估计模型后验概率;

步骤 7:识别一组后验概率较高的模型;

输出:一组候选模型 M = { M1，M2，…，M10 }

3． 2 基于统计视角的模型有效性检验
在运用贝叶斯方法解决变量选择问题时，通

常学者选择后验概率最高的模型作为最终模型，

然而 George 和 McCulloch［38］指出最佳模型并不
总是表现出最高的后验概率，应保留一组后验概

率较高模型作为可能最优模型的候选．基于此，本
研究在考虑变量不确定性的同时将模型结构不确
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定性因素也纳入到建模过程中． 以往基于组合模
型的研究视角虽通过模型平均方法降低模型不确

定性，但其并不总能显著提高模型的预测精

度［39，40］．考虑到元模型只是对实际过程的近似，

本节从统计检验视角提出基于 Bootstrap 方差检
验的贝叶斯Kriging模型( Tested Bayesian Kriging
with Bootstrap variance，TBK-BV) ，对MCMC识别
出的一组后验概率较高的 Kriging 模型进行有效
性检验，剔除统计上的“无效”模型．
3． 2． 1 基于 Bonferroni算法修正的多重假设检验

检验贝叶斯 Kriging模型 Mγ有效性的基本思

想是通过观察模型在样本测试集上的表现效果，

分析全局趋势模型 fs ( x)
T β s 是否能够准确刻画

出数据的变化趋势，对原假设: y ( x) ～Nn ( Fs ( x)

β^ s，σ̂
2
sＲ( θ

^
s ) ) 进行检验以判断模型是否有效． 考

虑到高昂的试验成本，为充分利用训练样本的信

息，采取留一交叉验证法 ( leave-one-out cross
validation，LOO-CV) ，对原训练样本集依次剔除

样本点 ( xi，yi ) 生成新的样本集合，在 n个新训练

样本集 ( x － i，y － i ) 上分别构建假设检验统计量，

开展候选模型的有效性检验

z( xi ) =
y^ ( xi ) － y( xi )

s^ ( xi )
( 20)

值得注意的是，与一般单个假设检验问题不

同，为避免样本点选取对检验结果的影响，基于

LOO-CV的模型检验在每个样本点处均构建了统

计量，因此对于模型 Mγ的有效性分析需要同时处

理多个假设检验，对于每个单独的假设检验而言

其均可能犯第一类错误，若不对检验过程进行修

正，最终整体的第一类错误概率将会随着检验次

数的增多而升高，导致模型 Mγ在能够有效描述数

据变化的情况下被错误拒绝的概率升高． 为控制
多重假设检验过程中的整体错误率 ( family-wise
error rate，FWEＲ) ，采取 Bonferroni算法对检验过

程进行修正，将统计量阈值 zα /2调整为 zα / ( 2n) ，控
制 FWEＲ在显著性水平 α以下．

定理1 在显著性水平 α下，对于n重假设检
验问题，在 Bonferroni算法修正情况下 FWEＲ为

FWEＲ =P( V≥1) = (P ∑
j∈M0

I( pj≤α /n)≥ )1 ≤α

( 21)
其中 V为多重假设检验中错误拒绝原假设的次
数，pj 为第 j 个假设 p 值，M0 为原假设为真指标

集合．
此外，在基于 LOO-CV的 Kriging模型多重假

设检验过程中，统计量 z( xi ) ，i = 1，…，n 之间统
计相关，不满足独立同分布假设．考虑到统计量相
关情形下的多重假设检验问题的复杂性，结合模

型检验的特点，对检验过程进行简化处理．在模型
Mγ的有效性检验中，若存在某个统计量 z ( xi ) ＜
zα / ( 2n) ，则认为模型 Mγ不能准确把握数据的变化

趋势，因此统计量 z ( xi ) 检验问题可以转化为检

验 max z( xi ) 问题，通过观察 max z( xi ) 分

析模型有效性: 当 max z ( xi ) ＜ zα / ( 2n) ，即所有
样本点处的检验统计量均小于阈值时，不拒绝原

假设;仅当 max z( xi ) ≥zα / ( 2n)时，拒绝原假设．
3． 2． 2 基于参数 Bootstrap的方差修正
综合考虑模型预测结果的散度效应，检验统

计量 z( xi ) 中融入了预测方差，而 Den Hertog［41］

指出传统 Kriging建模估计的预测方差存在低估
问题．为避免有效模型因方差低估而被错误剔除，
采取参数 Bootstrap对模型预测方差进行修正，构
建更精确的检验统计量．
参数 Bootstrap是一种利用小样本估计总体

的方法，在不改变数据结构的情况下，参数

Bootstrap通过估计总体分布，伪抽样生成大量新
样本，充分利用有限样本估计总体信息．为得到参
数 Bootstrap抽样过程中的样本分布，利用训练样
本集 ( x，y) 构建Kriging模型，生成总体服从多元

正态分布 Nn ( Fs ( x) β
^
s，σ̂

2
sＲ( θ

^
s ) ) 的样本，通过从

分布中随机抽样获取大量新的子样本，实现

Bootstrap预测方差的修正．

1) 基于训练集 ( x，y) 估计模型超参数 { β^ s，

σ̂2
s，θ

^
s} ;

2) 从总体分布 Nn ( Fs ( x) β
^
s，σ̂

2
sＲ( θ

^
s ) ) 中抽

取 Bootstrap样本 ( x，yb ) ;
3) 从 Bootstrap样本 ( x，yb ) 中剔除( xi，y

b
i ) ，
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基于样本集［x － i，y
b
－ i］估计模型超参数 { β

^ b
s; － i，

( σ̂2
s )

b
－ i，θ

^ b
s; － i} ;

4) 预测 xi 处的响应值 ŷb ( xi ) ;

5) 重复 2) ～ 4) B次，得到 xi 处 Bootstrap标

准差 sB ( xi ) =
1
B∑

B

b = 1
( ŷb ( xi ) － yb ( xi ) )■

2 ;

6) 重复 2) ～ 5 ) ，依次剔除样本点，得到每个
样本的 Bootstrap标准差 sB ( xi ) ，i = 1，2，…，n ．
基于修正的标准差 sB ( xi ) 构建检验统计量

zB ( xi ) ，对候选模型的有效性进行分析． 若对于
候选模型 Mγ 有 max | zB ( xi ) | ＞ zα / ( 2n) ，则认为模
型 Mγ 为无效模型，应将其从候选集中剔除．
值得注意的是，在大样本情形下基于模型精

确度与经济性双重考虑，所提的算法可以进行灵

活调整，将基于留一交叉验证的统计检验与 Boot-
strap方差修正步骤转变为 K 折交叉验证下的分
析过程，确保模型预测的有效性，兼顾计算资源的

有效利用．

4 仿真试验

4． 1 仿真算例
Borehole 函数作为典型的测试函数，被众多

计算机试验领域的学者研究［42］，为验证第 3 节中
TBK-BV在变量筛选中的有效性，本节采取八维
Borehole函数进行仿真分析

y =
2πx3( x4 － x6)

ln( x2 / x1 [) 1+
2x7x3

ln( x2 / x1) x1
2x8

+
x3
x ]5

( 22)

与 Joseph［18］选择试验点的方法相同，本研究采
用拉丁超立方设计在样本空间中选取 27个设计点
作为训练样本．为避免变量取值范围不一致影响显
著变量识别，在选择初始设计点前对输入变量进行

标准化，将变量取值范围统一限定在［0，1］范围内．
4． 2 响应建模
在确定初始变量候选集 C 时综合考虑了变

量一次效应 xi 、二次效应 x2i 以及交叉效应 xixj 、

x2i xj 、xix
2
j 、x

2
i x

2
j ，i，j = 1，…，8，i≠ j，并对候选变

量进行了正交多项式编码处理［37］． 最终在八维

Borehole函数问题中，Kriging 全局趋势模型中含
有 128( 2d2 ) 个候选变量，本节探讨如何从 2128 个

候选模型中筛选出最佳模型．
通过贝叶斯分析得到参数［β，σ2，γ，θ］后验

分布，应用 MCMC模拟从参数后验分布中逐代采
样，生成马尔科夫链 { σ2

( 0) ，β ( 0) ，γ( 0) ，θ( 0) ，…，

σ2
( T) ，β ( T) ，γ( T) ，θ( T) } ． 在100 000次参数抽样后，
舍弃前20 000次燃烧期的样本后，对剩余的样本
每隔四步取样一次，最终得到20 000个参数抽样
值［14］．在估计模型后验概率前，借助自相关图对
样本序列的收敛性进行检验． 图 2 列出了部分参
数样本序列自相关图．
由图 2 可以观察到随着迭代次数的增加，样

本序列的自相关系数在 0 ± 3σ ( 图中水平线) 内
波动，由此可见序列满足平稳细致条件．考虑到模
型结构不确定性问题，保留了十组后验概率较高

的变量集合，分别构建 Kriging模型作为候选模型
集合M = { M1，M2，…，M10 } ．令vk ( x) 为第 k个模
型的显著变量集合，k = 1，2，…，10 ，则与之对应
的贝叶斯 Kriging模型 Mk

y( x) = vk ( x)
Tβ + Z( x) ( 23)

图 2 部分参数样本序列自相关图

Fig． 2 Autocorrelation function plots of several parameter

sample sequences

基于统计检验对十组候选模型的有效性进行

分析，通过 LOO-CV算法构建统计量 zB; k ( xi ) ，在

5%显著性水平下对候选模型逐一进行检验，剔除
其中 max zB; k ( xi ) ＞ zα / ( 2n) 的模型，得到有效模

型集合 Mv ． 通过拉丁超立方设计选取 1 000 个测
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试点，利用均方根误差 ＲMSE 指标分析模型在测
试集上的预测效果，综合模型的泛化能力选择出

最佳模型

ＲMSE = ∑
nt

i = 1
( ytrue ( xi ) － ŷ( xi ) )■

2 ( 24)

4． 3 方法对比
为验证所提出的 TBK-BV方法的有效性与鲁

棒性，利用 Borehole测试函数重复试验 250 次，同
时对比了 OK模型、UK 模型、基于随机搜索算法
的盲 Kriging模型( the stochastic search blind Krig-
ing，SSBK) 以及基于贝叶斯模型平均的 Kriging 模
型( Bayesian model average Kriging，BMAK) 在测试
集上的预测效果．此外，为体现模型检验中方差修
正的必要性，本研究分析了基于传统方差检验的

贝叶斯 Kriging 模型 ( tested Bayesian Kriging with
classic variance，TBK-CV) 结果．
图 3 列出了在 250 次试验中各类方法在测试

集上的 ＲMSE值小提琴图． 通过图 3 可以直观观
察到，在所有模型中未经变量筛选的 UK 模型
ＲMSE值最高且预测结果的离散程度大． 而在几
类变量筛选方法中，所提的 TBK-BV 模型的
ＲMSE值最小，且预测结果集中分布在中位数附
近;相比之下，采取随机变量搜索算法得到的 SS-
BK模型仅考虑了模型的后验概率最高，而并未
从模型有效性角度出发对模型进行分析，在

250次重复试验中预测结果较为分散． 此外，基于

图 3 各种方法在仿真分析中的 ＲMSE值

Fig． 3 The ＲMSE of each method in the simulation analysis

模型平均的 BMAK 模型一方面综合了出现后验

概率较大的几组模型，表现出了较为稳健的预测

效果，但另一方面无效模型的融入也降低了最终

集成的 BMAK模型预测精度．

考虑到显著性水平与训练样本规模对建模

结果的影响，同时考虑了在 20%、10%以及 1%

显著性水平下 TBK-BV 方法与其它几类方法在
40 ( 5d) 、80 ( 10d) 的训练样本集上的预测效果．

图 4 为显著性水平为 1%、5%、10%和 20%下，

各类方法在样本规模为 27、40 以及 80 情况下的

模型预测效果．

通过观察图 4 可知，TBK-BV 模型在不同样

本规模与显著性水平下均能保持较好的预测效

果． UK模型对样本规模的变动最为敏感，当样本

规模为 27 时，UK模型预测效果较差，其 ＲMSE值

约为 TBK-BV 模型 ＲMSE 值的两倍; 仅在样本规

模增大至 80 时，UK 模型才表现出与 TBK-BV 模

型相当的预测效果．与 TBK-BV方法相比，采取模

型组合的 BMAK方法在样本规模较少时( 训练样

本数量为 27) 预测效果较差，只有当训练样本数

量不断增加时，BMAK 预测结果 ＲMSE 值折线才

逐渐靠近 TBK-BV的 ＲMSE值折线．另外，值得注

意的是，随着显著性水平的提升，TBK-CV 模型的
ＲMSE值折线图逐渐上移，相比之下，TBK-BV 模

型的 ＲMSE值受显著性水平变化影响不大，因此

通过对方差修正可以降低检验统计量对显著性水

平变化的敏感程度．

5 实例分析

为了进一步验证所提 TBK-BV模型在实践应

用中的有效性，本节考虑了两类工业情形下的质

量设计问题，一类为变量维数较少且可获得样本

数据大于 5d下的差异性后验概率情形，一类为变

量维数较多而可获得样本数据少于 5d 下的无差

异后验概率情形，探析 TBK-BV 方法在差异性后

验概率与无差异后验概率两种情形下的表现

效果．
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图 4 不同显著性水平与样本集大小下各种方法的 ＲMSE值

Fig． 4 The ＲMSE of each method under different significance levels and sample sizes

5． 1 有差异后验概率验证分析
5． 1． 1 工业案例:熔体静电纺丝

增材制造技术因其在生产和设计上的灵活

性，在现代制造业中扮演着越来越重要的角色，其

中熔体静电纺丝在高分辨率微型 3D 打印中的应

用引起了研究人员的关注． 工艺研究表明直径是

纺丝过程中至关重要的质量特性，经过显著性分

析得到四类影响变量: 熔体温度 x1 、收集板移动

速度 x2 、针头到收集板距离 x3 以及熔体流量 x4 ．

本节通过采取中心复合设计得到 25 组样本，研究

样本规模在 5d以上的变量筛选与模型检验．

5． 1． 2 结果分析

综合考虑变量主效应及交互效应对纺丝直径

的影响，通过构造贝叶斯 Kriging模型对候选变量

进行稀疏处理，借助 MCMC 模拟识别出一组后验

概率较高的模型． 图 5 列出了后验概率前十模型

中显著变量以及相应模型后验概率大小，其中

xil，i = 1，2，3，4 表示变量的一次效应，xiq，i = 1，

2，3，4 为变量的二次效应．

图 5 后验概率前十的贝叶斯 Kriging模型

Fig． 5 Bayesian Kriging models with the top ten posterior probabilities

通过观察图 5 可以发现在影响熔体静电纺丝

直径的因素中，起主导作用的主要为变量的一次

效应和二次效应． 其中在一次效应里，x4l 被每组
模型均识别为显著变量，x2l 被除 BK4、BK5 之外

模型识别为显著变量;在二次效应中，x1q 出现频

率较高，由此可知在熔体静电纺丝过程中熔体温
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度 x1 、收集板移动速度 x2 与熔体流量 x4 对直径
的影响较大． 此外，通过观察图 5 中 BK1 ～ BK10

模型后验概率分布情况可以发现，MCMC 模拟中
出现频率最高的模型 BK1后验概率高达 0． 206 6，显
著高于其它模型的后验概率．

表 1 中列出了各个模型在传统方差与 Boot-
strap方差下的检验结果与预测表现． 在 5%显著
性水平下经传统方差与修正方差检验得到有效模

型分别为 { BK3，BK4，BK7，BK9 } 与 { BK1，BK3，
BK4，BK5，BK6，BK7，BK8，BK9，BK10} ．相对于传
统预测方差，Bootstrap 方差由于对低估方差进行
了修正，减少了候选模型被误判为无效模型的概

率．在有效模型集合上综合考察候选模型的泛化
能力，最终 TBK-BV方法识别出 Kriging 全局趋势

模型中显著变量为 x2l，x4l，x1q ．
表 1 候选模型的检验结果和预测表现

Table 1 The test results and predictive performance of candidate models

模型 显著变量集合 max z max zB ＲMSE

BK1 x2l，x4l，x1q 7． 025 2． 787 0． 287

BK2 x1l，x2l，x4l，x1q 4． 071 3． 360 0． 420

BK3 x2l，x4l 2． 793 2． 401 0． 705

BK4 x4l 2． 873 1． 844 0． 625

BK5 x4l，x1q 3． 217 1． 764 0． 634

BK6 x2l，x4l，x1q，x2q 3． 515 2． 881 0． 418

BK7 x1l，x2l，x4l 2． 535 2． 051 1． 058

BK8 x2l，x4l，x1q，x3q 6． 990 2． 580 0． 393

BK9 x2l，x4l，x2q 2． 707 2． 770 0． 776

BK10 x2l，x3l，x4l，x1q 3． 143 2． 853 0． 306

TBK-BV x2l，x4l，x1q 7． 025 2． 787 0． 287

TBK-CV x4l 2． 873 1． 844 0． 625

SSBK x2l，x4l，x1q 7． 025 2． 787 0． 287

UK x1l，x2l，x3l，x4l 2． 445 2． 113 1． 003

OK — 6． 496 2． 877 0． 806

BMAK — 7． 025 2． 722 0． 323

通过观察表 1 各个方法在测试集上的 ＲMSE

值可知，所提的 TBK-BV 模型与 SSBK 模型识别
出的显著变量一致．与未经变量筛选的 OK和 UK

模型相比，TBK-BV 方法的 ＲMSE 分别降低了
64. 39%和 71． 39%，由此可见经变量筛选剔除冗
余项能够有效提高模型预测精度． TBK-CV 方法

由于低估的方差使其错误拒绝了后验概率最高且

表现最好的模型 BK1，最终表现较 TBK-BV 方法
差．而 BMAK方法与所提 TBK-BV方法相比，基于
模型组合的思想增加预测工作量，同时无效模型

的融入导致模型精度降低，最终其 ＲMSE 相比于
TBK-BV方法的 ＲMSE高 12． 54% ．
5． 2 无差异后验概率验证分析
5． 2． 1 工业案例: 活塞拍击噪声
汽车活塞的次级运动引起的引擎噪声是导致

顾客满意度水平下降的原因之一，工艺研究表明

影响活塞噪音大小的因素主要有六个: 活塞与缸

套间隙 x1 、压力峰值位置 x2 、活塞裙长度 x3 、活
塞裙部型线 x4 、活塞裙部轮廓 x5以及活塞销偏置
x6 ．综合考虑到因素主效应及交互效应，候选变
量多达 72 项，而运行一次试验成本较高，因此选
取 12 组数据作为训练数据［18］，研究样本规模在
5d以下的模型变量筛选与统计检验．
5． 2． 2 结果分析
经过贝叶斯变量筛选，图 6 列出了后验概率

前十模型中显著变量分布及相应后验概率． 通过
观察图 6 可知，在活塞噪声中影响输出的变量主
要为 x1l，x6l，x2q，x4q，x6q，x1l x5l，x2qx3l，x1l x5q，x3l x4q，
x2qx3q ，相对于筛选前 72 维变量，所提方法显著减
少了变量．其中 x1 一次效应与 x4 二次效应被十组
模型中均识别为显著变量，且交互项 x1l x5l 被较多
模型识别为显著变量，由此可见活塞与缸套间隙、
活塞裙部型线及轮廓对活塞噪声的影响较大．

图 6 后验概率前十的贝叶斯 Kriging模型

Fig． 6 Bayesian Kriging models with the top ten posterior probabilities

观察图 6 中各个模型的后验概率可以发现，
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与 5． 1 小节熔体静电纺丝案例建模分析结果不
同，在高维样本量较少的活塞噪音案例中，可获得

的样本信息较少，经过 MCMC 模拟后得到的十组
候选模型后验概率差异性小，主要分布在 0． 06 ～
0． 01 附近，建模过程中模型的不确定性较高． 在
此情形下，为避免出现后验概率差异性不大导致

最佳模型未能被最高后验概率识别的情况，需要

考虑模型结构不确定性影响．
图 7 反映了 BK1 ～ BK10 模型在传统预测方

差下检验统计量( 蓝色散点) 与基于 Bootstrap 修
正的预测方差下检验统计量( 红色散点) 的分布

情况． 通过观察图 7 可知，在 5%的显著性水平
下，当采取传统方差对模型有效性展开检验时，十

组模型的检验统计量值均落在拒绝域． 而经过
Bootstrap 方差修正后，模型的检验统计量的值均
出现不同程度的降低，最终得到后验概率最高的

BK1 模型以及其它四组模型均通过检验，进一步
体现了在模型检验过程中对模型预测方差进行修

正的必要性．综合统计检验与模型泛化能力分析，

最终识别出显著变量为 x1l，x6l，x4q，x1l x5l ．

图 7 贝叶斯 Kriging模型统计检验

Fig． 7 Statistical test for Bayesian Kriging models

表 2 各种方法在测试集上的预测结果

Table 2 Predictive performance of each method on the test set

模型 显著变量 ＲMSE

OK — 1． 364

UK x1l，x2l，x3l，x4l，x5l，x6l 1． 511

SSBK x1l，x2q，x4q，x6q，x2q x3l，x2q x3q 1． 823

BMAK — 1． 032

TBK-BV x1l，x6l，x4q，x1l x5l 0． 842

表 2 列出了 OK、UK、BMAK 和 SSBK 以及

TBK-BV模型在测试集上的 ＲMSE 值． 通过观察
表 2 可知，提出的 TBK-BV 方法在所列方法中表
现最优．其中 BMAK 方法基于模型平均的思想综
合候选模型预测效果，虽表现优于传统 OK、UK

以及 SSBK方法，但由于在模型平均时融入了无
效模型，其预测结果 ＲMSE值较 TBK-BV的 ＲMSE

值高 22． 57% ． 此外，相比于仅考虑模型后验概
率，未从统计角度分析模型有效性的 SSBK 模型，

所提 TBK-BV方法的 ＲMSE降低了 53. 82% ．由此
可见，在高维且样本量较少情形下，经过贝叶斯分

析得到的一组候选模型后验概率差异性小，模型

的不确定性使得最佳模型不一定能够由最高后验

概率识别，此时有必要保留一组后验概率较高的

模型并对模型结构不确定性进行分析．
5． 3 讨 论
实例分析结果表明，所提方法无论在有、无差

异后验概率验证分析中均能获得较好的预测结

果．在候选变量多而样本信息较少情形下，模型不
确定性较高，经过贝叶斯分析和 MCMC 模拟得到
的候选模型后验概率相近．此时，若采取随机变量
搜索算法直接选择后验概率最高的模型，则可能

受模型不确定性影响导致所选模型非最佳模型．

若采取基于模型平均 BMAK 方法，虽能通过组合
建模技术提高模型的预测结果稳定性，但也会因

融入表现较差的模型而导致模型预测精度降低．

而所提 TBK-BV方法充分考虑了模型不确定性，

保留一组“有潜力”的候选模型，综合模型有效性
与泛化能力得到预测效果较优的模型． 相比于前
一类情形，在候选变量维度较低且样本较多情形

下，建模过程中的不确定性较小，后验概率最高的

模型与后验概率次高的模型概率相差显著，经过

模型有效性检验，最终 TBK-BV 模型与利用随机
变量搜索算法得到的最佳模型 SSBK 识别出的变
量结果一致．

6 结束语

产品复杂程度的提升与数字技术的发展推动

着基于计算机试验的代理模型在质量设计领域的
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应用．本研究针对质量设计中关键变量选择问题，
综合考虑质量变量不确定性与模型结构不确定

性，在贝叶斯框架下融合因子效应原则与假设检

验思想，提出基于统计检验的贝叶斯 Kriging 模
型，以实现高效的变量筛选，为后续质量改进与优

化奠定基础．为验证所提方法在质量设计过程中
的有效性和稳健性，采取 8 维 Borehole 函数研究
在不同的样本规模与不同显著性水平下模型的预

测效果，并通过不同工业情景下质量建模，考察了

所提方法在差异性后验概率与无差异后验概率两

种情形下的预测效果． 本研究的主要研究结果
如下．
( 1) 在影响因子与质量特性间关系未知的情

况下，结合因子效应原则和贝叶斯方法显著降低

了 Kriging全局趋势模型中的变量维度，同时从
统计角度对筛选后模型的有效性展开检验，综

合分析了变量不确定性与模型结构不确定性的

影响;

( 2) 相比于现有的变量筛选方法，所提 TBK-
BV方法在不同的样本规模与不同的显著性水平

下均表现出较优的预测效果，即使在可获取样本

信息较少的情形下仍然能够实现高效的变量

筛选;

( 3) 由于变量不确定性与模型结构不确定性
广泛存在于其它代理建模中，如支持向量机模

型［43］等，因此所提思想同样适用于其他模型，本

研究可进一步丰富和发展代理建模在质量设计的

研究内容．
本研究在研究质量设计元建模时假设在特定

的输入工艺参数下输出响应唯一确定，后续将进

一步在随机 Kriging模型框架下，综合分析在内外
部噪音影响下稀疏元建模问题．同时，模型序贯加
点能够有效提高预测精度，因此如何将 Kriging 模
型变量筛选与序贯优化设计结合有待未来深入研

究．此外，受建模时间复杂度与空间复杂度的限
制，Kriging模型主要用于样本规模较小情形下的
建模问题，而随着信息技术的发展，大规模样本给

质量建模与设计带来了挑战，因此，如何在高维样

本情形下进行 Kriging 建模与变量筛选也是未来
有待深入研究的方向之一．
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Metamodeling in computer experiments for quality design: A statistical test
perspective

OUYANG Lin-han1，2，TAO Bao-ping1，HE Zhen3*
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Abstract: This paper presents a novel Bayesian Kriging model for quality design which tackles both variable
uncertainty and model structure uncertainty in the metamodeling process，thus providing a robust foundation
for quality improvement． Within the Bayesian hierarchical framework，significant variables in the global trend
model of Kriging are effectively identified，and the validity of the candidate models is rigorously assessed
through statistical tests． Initially，factor effect principles are integrated into the prior distributions of parame-
ters to clarify their relationships，thus significantly reducing the dimensionality of the candidate space． Subse-
quently，Markov Chain Monte Carlo simulations are employed to estimate the posterior probabilities of the mod-
els，identifying Kriging models with sparse global trend structures． The validity of candidate models is then an-
alyzed through multiple hypothesis testing，with corrections applied to the underestimated prediction variance．
The final model is selected based on a comprehensive assessment of both its validity and generalization capabil-
ity． The simulation results indicate that the proposed method performs satisfactorily across different sample si-
zes and significance levels． Additionally，the results of the case studies under two industrial scenarios demon-
strate that the proposed method effectively identifies significant variables under both differential and non-differ-
ential posterior probability conditions．
Key words: quality design; Kriging model; Bayesian hierarchical model; variable selection; statistical test
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