
第 ３９ 卷 第 ４ 期
２０２４ 年　 １２ 月

湖南科技大学学报(自然科学版)
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈｕｎａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ(Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ)

Ｖｏｌ.３９ Ｎｏ.４
Ｄｅｃ. ２０２４

叶黎明ꎬ施式亮ꎬ鲁义ꎬ等. 融合特征选取与机器学习的煤矿安全生产态势预测[Ｊ].湖南科技大学学报(自然科学版)ꎬ２０２４ꎬ
３９(４):２８－３６.ｄｏｉ:１０.１３５８２ / ｊ.ｃｎｋｉ.１６７２－９１０２.２０２４.０４.００４
ＹＥ Ｌ Ｍꎬ ＳＨＩ Ｓ Ｌꎬ ＬＵ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｏａｌ Ｍｉｎｅ Ｓａｆｅｔｙ Ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ Ｓｉｔｕａｔｉｏｎ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ Ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ[Ｊ].
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈｕｎａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ (Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ)ꎬ２０２４ꎬ３９(４):２８－３６.ｄｏｉ:１０.１３５８２ / ｊ.ｃｎｋｉ.１６７２－
９１０２.２０２４.０４.００４

融合特征选取与机器学习的
煤矿安全生产态势预测

叶黎明１ꎬ２ꎬ施式亮１ꎬ３∗ꎬ鲁义１ꎬ李贺１

(１.湖南科技大学 资源环境与安全工程学院ꎬ湖南 湘潭 ４１１２０１ꎻ２.福建省核工业二九四大队ꎬ福建 福州 ３５００１９ꎻ

３.湖南科技大学 煤矿安全开采技术湖南省重点实验室ꎬ湖南 湘潭 ４１１２０１)

摘　 要:为提高煤矿安全态势的预测精度ꎬ提出一种基于特征选取与机器学习融合的煤矿安全生产态势预测模型.首先ꎬ对
１９７８ 年—２０１９ 年我国煤矿安全生产态势的相关数据进行归一化处理ꎬ使用全子集回归和随机森林 ２ 种特征选择方法对 ８
种煤矿安全生产态势的影响因素进行组合ꎻ然后ꎬ运用岭回归、分类与回归树、自适应提升和极端梯度提升 ４ 种机器学习算

法分别对 １２ 种煤矿安全生产态势特征参数组合进行预测ꎬ得到 ４８ 种预测模型ꎬ根据各模型的平均判定系数对模型进行初

步筛选ꎻ最后ꎬ综合比较归一化均方误差以及平均绝对百分比误差ꎬ得到 ２ 组待调优模型ꎬ分别对其进行超参数调优ꎬ得到

最优预测模型.结果表明:最优预测模型的判定系数为 ０.９７１ꎬ归一化均方误差为 ０.０２９ꎬ平均绝对百分比误差为 ５.３％.
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煤矿安全生产关系到作业人员的生命安全和国家公共财产安全.近年来的统计数据显示:２０１７ 年—
２０２１ 年ꎬ全国(不含港澳台地区)共发生煤矿事故 ８２７ 起ꎬ死亡 １ ４３０ 人[１] .严峻的煤矿安全生产形势制约

着我国煤矿行业的发展ꎬ准确地研判煤矿安全生产态势已成为煤矿事故预防的重要环节ꎬ因此ꎬ分析煤矿

安全态势的发展规律和探究其变化趋势对安全方针和政策的制定具有重要意义.
煤矿生产系统的安全性受到煤炭资源赋存状态、煤矿开采技术条件、法律法规和社会环境等系统自身

因素或外部因素的影响ꎬ因此ꎬ煤矿生产过程中事故的发生具有多因素时空耦合的复杂性[２－３] .目前ꎬ针对

煤矿安全生产态势预测的相关研究主要围绕表征煤矿安全态势的指标展开ꎬ如煤矿事故死亡人数、事故起

数与百万吨死亡率等.兰建义等[４]在拟合 １９９０ 年—２０１０ 年煤矿事故百万吨死亡率的基础上ꎬ使用马尔可

夫 ＳＣＧＭ(１ꎬ １)模型对 ２０１１ 年—２０１３ 年煤矿事故的数量进行预测ꎻ白楠等[５]构建煤矿事故的灰色预测模

型ꎬ并基于 Ｂ / Ｓ 架构与 Ｃ 语言实现煤矿事故管理与预测的可视化ꎻ施式亮等[６] 应用 Ｒ / Ｓ 分析法对煤矿事

故百万吨死亡率进行预测ꎬ结果表明:该方法能较好地反映百万吨死亡率时间序列自身的非线性特征.上
述研究大多数是应用数学模型直接对煤矿安全生产态势时间序列的变化特征进行挖掘ꎬ而对影响煤矿安

全态势指标变化相关因素的研究较少.
由于机器学习能够较好地刻画安全态势指标与各影响因素之间的非线性关系ꎬ很多学者基于机器学

习算法建立各类安全态势预测模型ꎬ为各领域的安全态势预测开辟了新途径.纪俊红等[７] 选取 １９５３ 年—
２０１８ 年的人口数量、民用汽车拥有量等 ６ 种影响交通事故死亡人数的因素ꎬ构建 ＡｄａＢｏｏｓｔ￣ＬｉｇｈｔＧＢＭ 模型

预测对应年份的交通事故死亡人数ꎬ为道路交通安全态势的预测提供方法支撑ꎻ张建荣等[８] 构建塔吊事

故预测的随机森林模型ꎬ该模型可对塔吊事故等级与类型进行准确预测ꎻＫＥＲＩＭ 等[９] 使用相间离散小波

分析与机器学习模型对土耳其每日建筑事故数量进行预测ꎬ经小波分析预处理后ꎬ模型的预测精度得到提

升.以上研究表明:各类机器学习算法善于处理安全态势预测中各影响因素之间的非线性问题ꎬ但在煤矿

安全生产态势预测领域的研究与应用较少.
本文融合特征选取与机器学习ꎬ建立适用于煤矿安全生产态势预测的模型ꎬ并引入线性判定系数

(Ｒ２)、归一化均方误差(ＮＭＳＥ)与平均绝对百分比误差(ＭＡＰＥ)综合评估模型的预测性能ꎬ以期为煤矿安全

生产态势预测提供一种新的解决方案.本文工作主要集中在以下 ２ 个方面:
１)通过文献调研ꎬ收集我国 １９７８ 年—２０１９ 年的 ８ 类煤矿安全生产态势影响因素数据ꎬ并研究这些影

响因素与煤矿安全生产态势之间的非线性关系ꎬ使用全子集回归与随机森林 ２ 种特征选择方法对这些影

响因素组合进行选取ꎬ为后续研究奠定基础.
２)利用岭回归(Ｒｉｄｇｅ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬ ＲＲ)、分类与回归树(Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ Ｔｒｅｓｓꎬ ＣＡＲＴ)２ 种

传统机器学习算法和自适应提升(Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｂｏｏｓｔｉｎｇꎬ ＡｄａＢｏｏｓｔ)、极端梯度提升(Ｅｘｔｒｅｍｅ Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇꎬ
ＸＧＢｏｏｓｔ)２ 种集成学习算法构建煤矿安全生产态势预测模型ꎬ通过特征选择对比、超参数调优找到表现最

优的预测模型ꎬ并验证本文模型的可行性.

１　 数据与方法

１.１　 研究数据获取

目前ꎬ煤矿安全生产态势统计数据主要包括死亡人数、事故起数、受伤人数与经济损失这 ４ 项统计指

标.对事故起数而言ꎬ仅造成财产损失、不涉及人员伤亡的事故在公布的数据中并无详细记录ꎬ进而导致针
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对经济损失这一指标的统计难免存在遗漏.国家严厉查处瞒报、谎报煤矿死亡事故的行为[１０]ꎬ凡涉及人员

死亡的煤矿事故历来受到高度重视ꎬ在统计中少有疏漏ꎬ而受伤人数的统计往往只针对重伤人员ꎬ难以做

到对伤员情况的全面记录ꎬ因此ꎬ选择死亡人数作为表征煤矿安全生产态势的预测指标.本文所使用的

１９７８ 年—２０１９ 年我国煤矿事故死亡人数的统计数据来源于文献[１１－１２]与煤矿安全网.
影响煤矿安全生产态势的因素涵盖煤炭资源赋存状态、煤层自燃倾向性等自然因素ꎬ矿井生产方式、

开采速度等煤矿开采技术因素和社会经济状况、法律法规等宏观因素.我国各地区之间的煤矿自然条件差

异很大ꎬ因此自然因素的影响难以量化统一ꎬ相关数据的获取也有难度ꎬ本文结合前人研究[１３－１４]与现有数

据ꎬ选取国内煤炭消费总量 Ｘ１(ｃｏｎｓｕ)、煤炭占能源消费的比重 Ｘ２(ｒａｔｉｏ)、原煤产量 Ｘ３(ｙｉｅｌｄ)、煤炭行业

从业人数 Ｘ４(ｓｔａｆｆ)、国有重点煤矿工作面数量 Ｘ５(ｎｕｍꎬ含回采工作面与掘进工作面)、大型煤企采煤机械

化程度 Ｘ６(ｌｅｖｅｌ)、吨煤成本 Ｘ７(ｃｏｓｔ)和煤炭价格 Ｘ８(ｐｒｉｃｅ)这 ８ 项预测因子表征煤矿开采技术因素与宏观

因素ꎬ数据收集自互联网、国家统计局与 ＢＰ 世界能源评论ꎬ近年的吨煤成本源于中煤能源、中国神华等上

市煤企年度报告中所披露的数据.１９７８ 年—２０１９ 年我国煤矿事故死亡人数( ｔｏｌｌ)及影响因素的部分数据

如表 １ 所示.
表 １　 １９７８ 年—２０２０ 年我国煤矿事故死亡人数及影响因素(部分数据)

年份 ｃｏｎｓｕ / 亿 ｔ ｒａｔｉｏ / ％ ｙｉｅｌｄ / 亿 ｔ ｓｔａｆｆ / 万 ｎｕｍ / 个 ｌｅｖｅｌ / ％ ｃｏｓｔ / (元􀅰ｔ－１) ｐｒｉｃｅ / (元􀅰ｔ－１) ｔｏｌｌ / 人

１９７８ ６.２７７ ０ ７０.３ ６.１７８ ６ ４０６.８６ ７ ００５ ３２.５２ １７.８０ １９.２７ ６ ００１

１９７９ ６.４５６ ２ ７０.２ ６.３５５ ４ ４１０.４０ ７ ３７２ ３２.３４ ２０.０５ ２３.０２ ５ ５６６

１９８０ ６.３７３ ５ ６９.４ ６.２０１ ３ ４１９.２０ ７ ５４２ ３７.０６ ２１.５４ ２５.４５ ５ １６５

１９８１ ６.３２２ ７ ７０.２ ６.６６３ ２ ４３３.３０ ７ ３７９ ３９.７７ ２１.９５ ２５.６７ ５ １６２

􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺

２０１８ ３９.７４５ ２ ５９ ３６.８００ ０ ２８３.６０ ７ ２２１ ９７.９０ ２１５.５７ ５７８ ３３３

２０１９ ４０.１９１ ５ ５７.７ ３８.５００ ０ ２５６.４０ ７ ３７２ ９８.１０ ２２０.４０ ５６０ ３１６

煤矿事故死亡人数与各量化预测因子的关系如图 １ 所示.由图 １ 可知:煤矿事故死亡人数与煤炭消费

总量、煤炭所占能源比重、原煤产量、煤炭行业从业人数、国有重点煤矿工作面数量、大型煤企采煤机械化

程度、吨煤成本以及煤炭价格的线性判定系数较低(Ｒ２ 的范围为 ０.１２３~０.８３０)ꎬ煤矿事故死亡人数与以上

各因素之间未呈现明显的线性关系.

图 １　 死亡人数与各影响因素线性拟合
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１.２　 数据归一化处理与数据划分

由于各煤矿安全生产态势的影响因素均为数值型数据ꎬ若直接使用原始数据进行分析ꎬ高数量级的数

据将主导模型的预测结果ꎬ势必弱化低数量级因素在模型中的作用.为充分挖掘各因素的特征ꎬ消除不同

数据量纲对模型精度的影响ꎬ对数据进行归一化处理ꎬ归一化公式如式(１)所示.

ｙ ＝
ｘ － ｘｍｉｎ

ｘｍａｘ － ｘｍｉｎ
. (１)

式中:ｙ 为归一化所得数据ꎻｘ 为未归一化的数据ꎻｘｍａｘ为数据最大值ꎻｘｍｉｎ为数据最小值.
在完成数据的归一化处理后ꎬ对 ４２ 组数据进行训练集与测试集的划分ꎬ训练集与验证集的比例

为４ ∶ １.
１.３　 研究方法

煤矿安全生产态势预测模型建立的流程如图 ２ 所示.
１)融合模型初选.不同的煤矿安全生产态势影响因素称为特征参数ꎬ采用特征选择算法获取特征参数

组合ꎬ再将机器学习算法与特征参数组合相结合ꎬ建立煤矿安全生产态势的预测模型.对比预测结果与验

证集数据ꎬ选取 Ｒ２ 均值大于等于 ０.８５０ 的算法[１５]以及特征参数组合ꎬ得到融合模型.
２)待调优融合模型选取.对初选所得融合模型的 ＮＭＳＥꎬ ＭＡＰＥ进行计算ꎬ在各机器学习算法与不同特征

参数组合的融合模型中选取预测精度最高的融合预测模型作为待优化模型[１６－１７] .
３)融合模型参数调优.对待调优融合模型的超参数进行调优ꎬ进一步提升融合模型的预测精度.
４)融合模型预测.使用测试集数据对完成超参数调优的模型进行预测性能的验证ꎬ对比分析各项预测

精度评价指标ꎬ得出最优融合模型.

图 ２　 预测模型建立流程

１３
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１.４　 模型评价指标

本研究采用线性判定系数(Ｒ２)、归一化均方误差(ＮＭＳＥ)和平均绝对百分比误差(ＭＡＰＥ)来评价模型的

精度.各指标的计算公式如式(２) ~式(４)所示.

Ｒ２ ＝ １ － ∑
ｎ

ｉ ＝ １
(ｙｉ － ｙ^ｉ) ２ /∑

ｎ

ｉ ＝ １
(ｙｉ － 􀭰ｙｉ) ２ꎻ (２)

ＮＭＳＥ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
(ｙｉ － ｙ^ｉ) ２ /∑

ｎ

ｉ ＝ １
(ｙｉ － 􀭰ｙｉ) ２ꎻ (３)

ＭＡＰＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｊ ＝ １

ｙ^ ｊ － ｙ ｊ

ｙ ｊ

× １００％. (４)

式中:ｎ 为数据的数量ꎻ ｙ^ｉ 为预测值ꎻ ｙｉ 为真实值ꎻ 􀭰ｙｉ 为真实值的均值.

２　 融合预测模型的构建及验证

２.１　 特征参数全子集筛选

研究表明:机器学习模型的预测精度并不会随着特征参数个数的增加而上升ꎬ而过少的特征参数又将

导致模型的预测精度下降ꎬ过多的特征参数也将徒增计算成本[１８－２０] .因此ꎬ本文采用全子集回归与随机森

林 ２ 种特征选择方法ꎬ根据组合效果与特征参数的重要性选择一系列特征参数组合ꎬ以求达到更好的预测

效果.
全子集回归筛选是基于不同特征参数的所有可能的组合方式ꎬ对缩减后的特征参数组合通过最小二

乘法进行拟合并在所得结果中选择校正 Ｒ２>０.９００ 的模型[２１]ꎬ各特征选择方法的结果如图 ３ 所示.基于全

子集回归筛选出的 １０ 种特征参数组合如图 ３ａ 所示.由图 ３ａ 可知:煤炭占能源消费的比重 Ｘ２ 与吨煤成本

Ｘ７ 存在于每个组合中ꎬ它们可能是煤矿安全生产态势的关键影响因素.

图 ３　 各特征选择方法结果

使用随机森林算法对煤矿安全生产态势的 ８ 项特征参数进行轮询ꎬ建立预测模型评估准确率的下降

幅度[２２－２３] .下降幅度越大ꎬ表示该特征对煤矿安全生产态势预测模型的影响越大ꎬ重要性越高.基于随机森

林算法的特征参数重要性排序如图 ３ｂ 所示.由图 ３ｂ 可知:选取特征重要性大于 ０.０１ 的特征参数ꎬ特征重

要性排序从高到低分别为国内煤炭消费总量 Ｘ１、大型煤企采煤机械化程度 Ｘ６、煤炭价格 Ｘ８、吨煤成本 Ｘ７

和煤炭占能源消费的比重 Ｘ２ .
经全子集回归以及随机森林对 ８ 种影响煤矿安全生产态势的特征参数进行不同组合方式的选择ꎬ最

终的特征参数组合如表 ２ 所示.表 ２ 中ꎬＦ０ 为初始参数组合ꎬ即将前文所述的 ８ 项影响因素不经筛选ꎬ直接

用于建模ꎻＦ１ ~Ｆ１０为全子集回归筛选ꎻＦ１１为随机森林筛选ꎻ“☆”表示该组合选中的特征参数.
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表 ２　 煤矿安全生产态势特征参数组合

组合 Ｘ１ Ｘ２ Ｘ３ Ｘ４ Ｘ５ Ｘ６ Ｘ７ Ｘ８

Ｆ０ ☆ ☆ ☆ ☆ ☆ ☆ ☆ ☆
Ｆ１ ☆ ☆ ☆ ☆ ☆ ☆
Ｆ２ ☆ ☆ ☆ ☆ ☆
Ｆ３ ☆ ☆ ☆ ☆ ☆ ☆ ☆
Ｆ４ ☆ ☆ ☆ ☆ ☆ ☆ ☆
Ｆ５ ☆ ☆ ☆ ☆ ☆ ☆
Ｆ６ ☆ ☆ ☆ ☆ ☆ ☆
Ｆ７ ☆ ☆ ☆ ☆ ☆
Ｆ８ ☆ ☆ ☆ ☆ ☆
Ｆ９ ☆ ☆ ☆ ☆ ☆ ☆ ☆
Ｆ１０ ☆ ☆ ☆ ☆
Ｆ１１ ☆ ☆ ☆ ☆ ☆

２.２　 煤矿安全态势预测模型初选

采用 ４ 种机器学习算法对煤矿安全生产态势数据集进行学习ꎬ其中包括岭回归(ＲＲ)、分类与回归树

(ＣＡＲＴ)２ 种传统机器学习算法ꎬ以及自适应提升(ＡｄａＢｏｏｓｔ)、极端梯度提升(ＸＧＢｏｏｓｔ)２ 种集成学习算法.
岭回归(ＲＲ)是目前较为流行的 ３ 种线性回归正则化方法之一ꎬ通过在损失函数中加入惩罚项来控制

线性模型的复杂程度ꎬＲＲ 虽然会在一定程度上影响回归系数估计的准确性ꎬ但能提高估计的稳定性ꎻ分
类与回归树(ＣＡＲＴ)是目前决策树算法中最成熟的一类算法ꎬ预测时ꎬＣＡＲＴ 使用最小方差来判定最优划

分ꎬ确保划分后子集中样本点的均方误差最小ꎬ然后将数据集划分成多个子集ꎬ利用线性回归建模ꎻ自适应

提升(ＡｄａＢｏｏｓｔ)通过将多个基本算法加权组合形成一个强预测器ꎬ从而提升预测精度ꎬ目前该算法已成功

应用于交通事故预测[７]、采空区自然发火预测[２３] 等领域ꎻ极端梯度提升(ＸＧＢｏｏｓｔ) [２４] 是 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 算法的

一种ꎬ因其具备较强的集合预测能力ꎬ超参数调优较简单等优点ꎬ被广泛应用于各类分类与回归问题中.
结合 １２ 种不同特征参数组合与 ４ 种机器学习算法ꎬ构建 ４８ 种煤矿安全生产态势预测模型ꎬ其结果如

表 ３ 所示.
表 ３　 各算法应用各参数组合的结果

参数组合
各机器学习算法判定系数 Ｒ２

ＲＲ ＣＡＲＴ ＡｄａＢｏｏｓｔ ＸＧＢｏｏｓｔ

各参数组合

Ｒ２ 均值

Ｆ０ ０.７７９ ０.４４１ ０.９３８ ０.９３３ ０.７７３
Ｆ１ ０.７８５ ０.７４６ ０.９２８ ０.８９８ ０.８３９
Ｆ２ ０.７８２ ０.７７３ ０.９２４ ０.９１７ ０.８４９
Ｆ３ ０.８１４ ０.８８４ ０.９３７ ０.９１６ ０.８８８
Ｆ４ ０.７５８ ０.８８４ ０.９３４ ０.９１６ ０.８７３
Ｆ５ ０.８０７ ０.７６５ ０.９２５ ０.９２７ ０.８５６
Ｆ６ ０.７６２ ０.７８６ ０.９２２ ０.９２９ ０.８５０
Ｆ７ ０.８１１ ０.７４３ ０.９４９ ０.９１９ ０.８５６
Ｆ８ ０.８１１ ０.８２５ ０.９４７ ０.８８７ ０.８６８
Ｆ９ ０.７７９ ０.６１０ ０.９３２ ０.９４０ ０.８１５
Ｆ１０ ０.７６７ ０.７６３ ０.９５２ ０.８９７ ０.８４５
Ｆ１１ ０.７８３ ０.７８２ ０.９４１ ０.８９７ ０.８５１

各算法 Ｒ２ 均值 ０.７８７ ０.７５０ ０.９３６ ０.９１５ —

不同算法采用不同特征参数组合时ꎬ模型的判定系数 Ｒ２ 为 ０.４４１~０.９５２ꎬ２ 类集成算法的表现均优于

传统的机器学习算法ꎬ其中自适应提升(ＡｄａＢｏｏｓｔ)表现最好ꎬＲ２ 均值为 ０. ９３６ꎬ其次为极端梯度提升

(ＸＧＢｏｏｓｔ)算法ꎬＲ２ 均值为 ０.９１５ꎬ岭回归(ＲＲ)、分类与回归树(ＣＡＲＴ)这 ２ 类传统机器学习算法的 Ｒ２ 均
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值分别为 ０.７８７ 与 ０.７５０. ２ 类集成学习模型对于特征参数的选择并未展现出明显的依赖性ꎬ不同特征参数

组合下ꎬ自适应提升(ＡｄａＢｏｏｓｔ)的 Ｒ２ 为 ０.９２２~０.９５２ꎬ极端梯度提升(ＸＧＢｏｏｓｔ)的 Ｒ２ 为 ０.８８７~０.９４０ꎬ岭回

归(ＲＲ)模型对于不同特征参数组合也未表现出明显的依赖性ꎬ但其 Ｒ２ 数值较低ꎬ为 ０.７５８~０.８１４ꎬ而分类

与回归树(ＣＡＲＴ)算法在不同特征参数组合下其 Ｒ２ 的波动较大ꎬＲ２ 为 ０.４４１~０.８８４.
由表 ３ 可知:Ｒ２ 均值不小于 ０.８５０ 的特征参数组合有 ７ 种ꎬ分别为 Ｆ３ꎬ Ｆ４ꎬ Ｆ５ꎬ Ｆ６ꎬ Ｆ７ꎬ Ｆ８ꎬ Ｆ１１ꎬＲ２ 均

值不小于 ０.８５０ 的机器学习模型有 ＡｄａＢｏｏｓｔ 和 ＸＧＢｏｏｓｔꎬ这 ２ 种算法的精度、稳定性与鲁棒性都较为理想.
因此ꎬ初选煤矿安全生产态势的预测模型为 ＡｄａＢｏｏｓｔ 和 ＸＧＢｏｏｓｔꎬ分别与上述 ７ 种特征参数进行组合ꎬ共
得到 １４ 个预测模型.
２.３　 煤矿安全态势预测模型优选

对初步选择得到的预测模型的 ＮＭＳＥ以及 ＭＡＰＥ进行计算ꎬ结果如图 ４ 所示.图 ４ 中每组特征参数所对应

的 ＮＭＳＥ以及 ＭＡＰＥ 值越大ꎬ则图中的色块就越接近外圆ꎬ反之ꎬ则接近内圆.图 ４ａ 可知:自适应提升

(ＡｄａＢｏｏｓｔ)与 Ｆ７ 组合模型的 ＮＭＳＥꎬ ＭＡＰＥ最小ꎻ由图 ４ｂ 可知:极端梯度提升(ＸＧＢｏｏｓｔ)与 Ｆ５ 组合模型的

ＮＭＳＥꎬ ＭＡＰＥ最小.因此ꎬ以这 ２ 组模型为研究对象ꎬ对模型进行超参数寻优.

图 ４　 ＡｄａＢｏｏｓｔ 与 ＸＧＢｏｏｓｔ 的风向玫瑰图

２.４　 优选模型参数调优

调用 Ｐｙｔｈｏｎ 的 Ｓｃｉｋｉｔ￣ｌｅａｒｎ 库与 Ｈｙｐｅｒｏｐｔ 库ꎬ对模型优选所得的 ＡｄａＢｏｏｓｔ￣Ｆ７ 模型与 ＸＧＢｏｏｓｔ￣Ｆ５ 模型

进行参数寻优.传统的超参数值选取方法是试凑法ꎬ此方法的效果好坏往往取决于调参人员的经验.本文

在特征筛选的基础上ꎬ采用网格搜索(Ｇｒｉｄ Ｓｅａｒｃｈꎬ ＧＳ)与贝叶斯优化(Ｂａｙｅｓｉａｎ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬ ＢＯ)的方法

分别对 ＡｄａＢｏｏｓｔ￣Ｆ７ 模型与 ＸＧＢｏｏｓｔ￣Ｆ５ 模型进行超参数寻优ꎬ在一定程度上消除人员经验的影响.由于在

Ｓｃｉｋｉｔ￣ｌｅａｒｎ 库中不同算法的超参数会存在同名但含义不同的情况ꎬ２ 个模型超参数的含义与寻优结果如

表 ４ 所示.
表 ４　 超参数寻优结果

模型 寻优参数 参数含义 范围 ＧＳ ＢＯ

ＡｄａＢｏｏｓｔ￣Ｆ７

ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ 梯度收敛速度 [０.０１ꎬ０.０５ꎬ０.１０ꎬ０.１５ꎬ０.３０ꎬ０.５０ꎬ０.７０ꎬ１.００] ０.０５ ０.７０

ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ 基分类器提升次数 [７５ꎬ８５ꎬ９５ꎬ１０５ꎬ１１５ꎬ１５０] ９５ １０５

ｌｏｓｓ 更新权重的损失函数 [‘ｌｉｎｅａｒ’ꎬ ‘ｓｑｕａｒｅ’ꎬ ‘ｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌ’] ｓｑｕａｒｅ ｓｑｕａｒｅ

Ｒ２ — — — ０.９５４ ０.９５８

ＸＧＢｏｏｓｔ￣Ｆ５

ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ 弱评估器的数量 [１５ꎬ３０ꎬ５０ꎬ８５.１００ꎬ１５０] ３０ ８５

ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ 迭代决策树时的步长 [０.１ꎬ０.２ꎬ０.３ꎬ０.４ꎬ０.５ꎬ１.０] ０.３ ０.４

ｇａｍｍａ 复杂度控制项 [０.００１ꎬ０.００５ꎬ０.００６ꎬ０.００７ꎬ０.０１０] ０.００７ ０.００６

ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ 树的最大深度 [１ꎬ２ꎬ３ꎬ４ꎬ５ꎬ６ꎬ７] １ ５

Ｒ２ — — — ０.９６６ ０.９５５

由表 ４ 可知:经过超参数寻优之后ꎬ２ 组模型的预测精度均有一定提升ꎬ可以证明超参数寻优的有效

性.针对 ＡｄａＢｏｏｓｔ￣Ｆ７ 模型的参数寻优中 ＢＯ 优化的 Ｒ２ 为 ０.９５８ꎬ而 ＸＧＢｏｏｓｔ￣Ｆ５ 模型经过参数寻优后的 Ｒ２

４３
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达到 ０.９６６ꎬ相较于优化前(０.９２７)提高了 ４.２％ꎬＸＧＢｏｏｓｔ 模型的参数寻优比 ＡｄａＢｏｏｓｔ 模型的提升效果更

加明显.
２.５　 优选模型预测结果

通过验证集的 ９ 组数据对调优后融合模型的预测性能进行验证ꎬ预测结果与实际值的对比情况如图

５ 所示ꎬ结果评价指标如表 ５ 所示.由表 ５ 可知:在验证集上ꎬＸＧＢｏｏｓｔ￣Ｆ５ 模型的 Ｒ２ 为 ０. ９７１ꎬ高于

ＡｄａＢｏｏｓｔ￣Ｆ７ 模型的 ０.９５８ꎬＸＧＢｏｏｓｔ￣Ｆ５ 模型的 ＮＭＳＥꎬ ＭＡＰＥ都优于 ＡｄａＢｏｏｓｔ￣Ｆ７ 模型ꎬ分别为 ０.０２９ꎬ ５.３％.因
此ꎬ在本实例中 ＸＧＢｏｏｓｔ￣Ｆ５ 模型为最优融合预测模型.

图 ５　 各算法的预测值和实际值

表 ５　 预测结果评价指标

模型 Ｒ２ ＮＭＳＥ ＭＡＰＥ / ％

优化后的 ＡｄａＢｏｏｓｔ￣Ｆ７ ０.９５８ ０.０４２ ５.５
优化后的 ＸＧＢｏｏｓｔ￣Ｆ５ ０.９７１ ０.０２９ ５.３

３　 结论

１)使用全子集回归与随机森林这 ２ 种特征选择算法得到 １１ 种煤矿安全生产态势影响因素的特征参

数组合ꎬ其中采用全子集回归得到 １０ 种ꎬ采用随机森林得到 １ 种.
２)不同算法与特征参数组合下的 ４８ 种煤矿安全态势预测模型的 Ｒ２ 为 ０.４４１ ~ ０.９５２ꎬ其中 Ｒ２ 均值不

小于 ０.８５０ 的算法有自适应提升与极端梯度提升ꎻＲ２ 均值大于 ０.８５０ 的特征参数组合有 Ｆ３ꎬ Ｆ４ꎬ Ｆ５ꎬ Ｆ６ꎬ
Ｆ７ꎬ Ｆ８ꎬ Ｆ１１ .

３)经模型的初选、优选与参数寻优ꎬ得出 ＸＧＢｏｏｓｔ￣Ｆ５ 融合模型为煤矿安全态势预测的最优模型ꎬ其 Ｒ２

为 ０.９７１ꎬＮＭＳＥ为 ０.０２９ꎬＭＡＰＥ为 ５.３％.
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