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基于间歇反馈多维泰勒网的

动力学模型

周 博 1, 2 严洪森 1, 2

摘 要 具有羊群效应的系统, 因为结构复杂, 内部要素互相影响, 参与

其中的人类行为难以预测而不易建立整体模型. 本文提出建立间歇反馈

多维泰勒网动力学模型方法, 通过叠加的死区函数模拟了羊群效应中从

众心理对系统产生的间歇反馈, 结合多维泰勒网建立了适合普遍系统的

一般动力学方程. 该方法区别于以往羊群效应的以个体研究为出发点,

通过系统对外表征的数据波动建立了含有羊群效应的整体模型. 实例结

果表明, 这种基于间歇反馈多维泰勒网的动力学建模方法是可行和有效

的.
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A Dynamics Model Based on Intermittent

Feedback Multi-dimensional Taylor
Network

ZHOU Bo1, 2 YAN Hong-Sen1, 2

Abstract An integrated model of a dynamic system with herd

behavior is difficult to be established because of its complex sys-

tem structure, internal factors which influence each other, and

involved human behaviors that are hard to predict. In this pa-

per, a dynamics model based on intermittent feedback multi-

dimensional Taylor network is proposed. According to the su-

perposition of dead zone functions, the intermittent feedback

caused by the crowd psychology of herd behavior is modeled,

and the general dynamic equation suitable for common systems

is established by combing the multi-dimensional Taylor network.

The proposed method differs from the previous methods which

start from individual studies of herd behavior, and establishes

the integrated model containing herd behavior in terms of the

data fluctuation which is externally characterized by the system.

An example shows that the dynamics modeling method based

on intermittent feedback multi-dimensional Taylor network is

feasible and effective.
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随着人类社会的建设发展, 越来越多的包含人类行为的

系统成为被研究的热点. 在这一类系统中, 由于个体的差异

性与独立性, 以及人类行为的自发性与随机性, 往往难以像

对待有确定结构的物理系统那样去进行机理研究.但是,当把

一定数量的个体集结成整体来考虑问题, 就会发现一些系统

的变化趋势. 羊群效应就是这样一类趋势, 它原指羊群中头

羊往哪儿走, 后面的群羊就往哪儿走, 现在被广泛描述一类

由人参与其中的系统常会出现的波动趋势. 例如: 金融市场

的投资追买和追卖, 突发灾害或某一事件后人群的反应 (如

抢购食盐、抢购矿泉水), 社会或网络舆论的热点波动, 交通

系统中某些道路间歇性拥堵与空闲等. 研究这些现象, 有效

引导其中的正面因素和疏导负面因素对于社会发展有重要的

意义. 国内外有许多学者研究了如交通调度[1]、博彩业[2]、金

融投资[3]、紧急情况发生时[4−5] 等不同领域或情形的羊群效

应. 许多文献从不同角度对羊群效应机理作出分析或建立机

理模型. 文献 [6] 研究了基于动态演化博弈论的舆论传播羊

群效应; 文献 [7] 讨论了金融市场繁荣与恐慌的羊群效应机

制; 文献 [8] 总结了股票交易中羊群效应非对称和非线性的

特点; 文献 [9] 提出了一种新的模式可以解释带有羊群效应

的人类社会文化集群; 文献 [10] 建立了一种基于网络结构的

代理人概率羊群效应模型. 这些模型与研究合理地分析了个

体间产生相互作用以致形成羊群效应的机理, 模拟和总结了

羊群效应产生过程和规律.

但是现有研究都是针对特定的具体系统进行, 所建立的

模型主要用来解释或模拟羊群效应是如何逐步形成、检测系

统中是否存在羊群效应、羊群效应所呈现的特点、羊群效应

发生时机等. 现实生活中人参与其中的系统往往十分复杂,

中间互相影响的因素千头万绪. 即使对于一个机理已知的系

统, 如果单从机理入手, 也没有办法覆盖到系统的每一个状

态, 没法追踪每一个人的想法与决定. 何况大多数系统运作

机理并非清晰可辨. 因此仅从机理入手很难建立系统整体模

型. 羊群效应最明显的特征是其整体对外表征的数据间歇起

伏波动性. 现有数据建模方法[11−13] 大多没有考虑羊群效应.

本文通过研究含有羊群效应的系统对外数据表征, 建立了基

于间歇反馈多维泰勒网的动力学模型. 它用叠加的死区函数

模拟了羊群效应中从众心理对系统产生的间歇反馈, 结合多

维泰勒网建立了适合普遍系统的一般动力学方程. 实例仿真

验证了本文方法的有效性.

1 模型的建立

1.1 多维泰勒网

多维泰勒网 (Multi-dimensional Taylor network, MTN)

是一种动力学模型建模方法. 它适合动力学一般系统的建模,

并且不依据系统的内在机理, 而是基于系统对外的数据表征.

通过对多维状态向量自身的数据挖掘, 建立网状结构模拟整

个系统, 最终达到建立模型的目的. 国内一些学者正在对该

方法在经济控制、建筑施工安全性监测、军事等领域应用进

行研究.

系统动力学方程的一般形式如式 (1) 所示.

{
x (k + 1) = f (x (k), k)

y(k) = g(x (k), k)
(1)

其中, x 是系统状态向量, y 是系统输出向量. 非线性函数 f

等效了 x 的动力学映射关系. 函数 g 表示状态 –输出的映射

关系.基于多元泰勒公式展开的原理,可以构造多维泰勒网模
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型框图如图 1 所示. 其中 w j = {wj,1, wj,2, · · · , wj,N(n,m)}
为连接线上的权值集合, j = 1, 2, · · · , n.

图 1 多维泰勒网模型图

Fig. 1 Multi-dimensional Taylor network

式 (1) 中系统状态方程可以写成如下多维泰勒网模型标

量形式方程:

xj(k + 1) =
N(n,m)∑

t=1

wj,t

n∏
i=1

x
λt,i

i (k)+

Rj,m(x1(k), x2(k), · · · , xn(k)) (2)

其中, Rj,m 为状态变量乘积项中各变量的幂次之和大于 m

的余项, wj,t 为第 t 个变量乘积项之前的权值, N(n, m) 为该

展开式的总项数, λt,i 为第 t 个变量乘积项中变量 xi 的幂次,

其满足

n∑
t=1

λt,i ≤ m (3)

即式 (1) 中向量函数 f 的各分量函数 fj 是由各状态变量的

幂次之和小于等于 m 的变量乘积项加权之和与其变量乘积

项中各变量的幂次之和大于m 的余项组成.

1.2 间歇反馈

从羊群效应产生的机理可知, 以人作为个体研究, 当其

打算做出决定的时候, 由于缺乏理性的分析或可靠的判断依

据, 只是跟随其他人的决定做决定或盲从, 经过一定数量个

体的积累产生了主流意见, 于是该决定在系统中成为主导,

并不断壮大. 从对外表征来看, 就像给系统增加了一个阶跃

信号作为正反馈. 假设简化系统为只有正负两个方向的量化

数值, 那么可以用死区函数表示这样的过程.

死区函数的表达式为

dez(∆x, α1, α2) =





1, ∆x ≥ α1

−1, ∆x ≤ α2

0, α2 < ∆x < α1

(4)

其中, ∆x 表示状态变量的变化量, 当系统状态向正方向的变

化量达到阈值 α1, 或向负方向达到阈值 α2, 反馈开关打开.

其示意图如图 2 所示.

图 2 死区函数 dez(∆x, α1, α2)

Fig. 2 Dead zone function dez(∆x, α1, α2)

但是羊群效应不会一直持续, 当系统状态的变化量正或

负方向达到更高的阈值 β1, β2 时, 羊群效应便会结束, 作用

于系统的正反馈随之停止. 从物理意义上来说, 以股票市场

为例, 人们为了追求利益追涨或者追跌, 产生羊群效应, 当系

统因此产生的正反馈上升或下跌到一定的程度, 人们出现恐

慌情绪或抄底心理选择获利了结或停止杀跌, 于是正反馈终

止; 或以交通为例, 当人们都集中选择同一主流观点的便捷

路径时, 当积累到一定程度造成交通不畅, 于是人们就会选

择新的不同的路径, 作用于该拥堵路径的正反馈解除.

间歇反馈是指系统中因为羊群效应的存在, 使得状态变

化量在不同阈值对系统自身反馈的产生与消失, 引起主导力

量的间歇性聚集与消散, 导致系统对外表征呈现起伏波动状

的过程. 使用两个死区函数通过相减的方式叠加可以表示这

一过程. 两个死区函数叠加表达式为

dez(∆x, α1, α2)− dez(∆x, β1, β2) =



1, α1 < ∆x < β1

−1, β2 < ∆x < α2

0, 其他

(5)

其示意图如图 3 所示.

图 3 死区函数叠加

Fig. 3 Superimposed dead zone functions

1.3 间歇反馈多维泰勒网

由于很多非线性动力学系统内部状态复杂, 各种因素互

相影响, 因此, 式 (1) 中用 f 将系统的自身属性和状态控制

属性都涵盖在内, 没有单独区分状态控制向量 u , 如果增加控

制向量, 系统模型有如下向量形式:

x (k + 1) = x (k) + f (x (k), k) + u(x (k), k) (6)

用间歇反馈表示系统的控制量 u , 有如下定理成立.
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定理 1. 对于自变量为 x (k) 和 dez (∆x (k),ααα1,ααα2) −
dez (∆x (k),βββ1,βββ2) 的可展开成泰勒级数任意非线性向量函

数, 有如下形式:

hu = f u + diag{ϕϕϕu}×
(dez (∆x (k),ααα1,ααα2)− dez (∆x (k),βββ1,βββ2)) (7)

其中, diag{·} 表示把向量扩展为对角元素为对应向量元素的
对角矩阵.

证明. 令

z = dez (∆x (k),ααα1,ααα2)− dez (∆x (k),βββ1,βββ2)

则将 hu 展开为关于 z 的泰勒级数形式, 有:

hu(z ) = v0 + diag{z}v1 + diag2{z}v2 + · · · (8)

其中, z = (z1, z2, · · · , zn)T, v0 = (v0,1, v0,2, · · · , v0,n)T, v1

= (v1,1, v1,2, · · · , v1,n)T, · · · .
式 (8) 的标量形式为





hu,1(z1) = v0,1 + v1,1z1 + v2,1z
2
1 + · · ·

hu,2(z2) = v0,2 + v1,2z2 + v2,2z
2
2 + · · ·

...

hu,n(zn) = v0,n + v1,nzn + v2,nz2
n + · · ·

(9)

因为根据死区函数特性, zj 值只可能为 0, 1 或 −1 (j =

1, 2, · · · , n), 所以对 d = 1, 2, · · · , 有 zd
j = ±zj . 将 zj 各项

分别合并, 设 ϕu,j 为 vj,1, vj,2, · · · 的合并项, 令 f u = v0,

ϕϕϕu = (ϕu,1, ϕu,2, · · · , ϕu,n)T, 得:

hu = f u + diag{ϕϕϕu}z (10)

¤
因此可将系统自身的状态负反馈和死区函数形式的状态

正反馈组成 u 的基本表达形式:

u(x (k), k) = f u(x (k), k) + diag{ϕϕϕu}×
(dez (∆x (k),ααα1,ααα2)− dez (∆x (k),βββ1,βββ2))

(11)

其中, ϕϕϕu 为激励函数，表示对叠加的死区函数 dez 激励强度

大小的向量函数.

其标量形式为

uj = fu,j + ϕu,j(dez(∆xj(k), α1,j , α2,j)−
dez(∆xj(k), β1,j , β2,j)) (12)

其中, 因为 fu,j 同样为关于 x 不同分量的函数, 因此可合

并入 fj 中, 由多维泰勒网表示. 忽略幂次之和大于 m 的余

项 Rj,m, 得到间歇反馈多维泰勒网 (Intermittent feedback

multi-dimensional Taylor network, IFB-MTN) 动力学模型

状态方程:

xj(k + 1) =
N(n,m)∑

t=1

wj,t

n∏
i=1

x
λt,i

i (k)+

ϕu,j

(
dez(∆xj(k), α1,j , α2,j)− dez(∆xj(k), β1,j , β2,j)

)

(13)

2 间歇反馈多维泰勒网模型参数求解

在实际系统中, 多维输出的情况可以看作是对应不同状

态变量的分量输出叠加, 本文以系统样本数据集输出是 1 维

为例, 多维输出类推. 设样本集 T = {(x (k), y(k + 1))}d
k=1,

x (k) ∈ Rn, y(k) ∈ R. 因为样本集中 y(k) 为 1 维输出, 设

y(k) = x1(k), 则对应该数据集的间歇反馈多维泰勒网数学

模型为

y(k + 1) =
N(n,m)∑

t=1

wt

n∏
i=1

x
λt,i

i (k)+

ϕu

(
dez(∆x1(k), α1, α2)− dez(∆x1(k), β1, β2)

)

(14)

间歇反馈多维泰勒网的参数辨识过程包含两部分参数的

辨识, 其中多维泰勒网部分用来描述系统中稳定的部分, 从

物理意义上来说, 其表示的是系统一个长期的动力学趋势与

运行规律. 间歇反馈部分描述的则是系统的短期因为羊群效

应而产生的波动, 可视为不稳定部分. 两个部分很难从一个

系统中先清晰的区分出来, 再分别进行辨识. 本文首先辨识

多维泰勒网参数 w , 然后再确定死区函数的区间参数 α1, α2,

β1, β2 和激励函数 ϕu. 之所以先进行多维泰勒网参数辨识,

是因为在对样本数据进行参数辨识的时候, 多维泰勒网为使

得所建立的模型更符合样本数据中体现的共性, 建立的模型

会更好的模拟大多数样本数据, 即认为其为系统的稳定部分.

然后再将剩下的不稳定部分由间歇反馈来建模辨识, 最终完

成整个模型的建立.

多维泰勒网 (MTN) 的参数可以通过样本学习获得, 以

下给出了运用最小二乘法求解 MTN 模型参数 w 的具体方

法. 先忽略式 (14) 等号右边第 2 项死区函数部分, 求解 ỹ, 令

ỹ(k + 1) =
N(n,m)∑

t=1

wt

n∏
i=1

x
λt,i

i (k) (15)

将式 (15) 代入误差平方和函数为

E =

d∑

k=1

(
y(k + 1)− ỹ(k + 1)

)2
=

d∑

k=1

(
y(k + 1)−

N(n,m)∑
t=1

wt

n∏
i=1

x
λt,i

i (k)
)2

(16)

令

ak =

(
n∏

i=1

x
λ1,i

i (k),

n∏
i=1

x
λ2,i

i (k), · · · ,

n∏
i=1

x
λN(n,m),i

i (k)

)T

A = (a1,a2, · · · ,ad)

w =
(
w1, w2, · · · , wN(n,m)

)T

y =
(
y(2), y(3), · · · , y(d + 1)

)T

则式 (16) 变为向量形式:

E =
d∑

k=1

(
y(k + 1)−wTak

)2
=

wTAATw− 2yTATw + yTy (17)

参数 w 的估计值 ŵ 可由最小二乘估计获得:

ŵ = (AAT)−1Ay (18)
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其中, ŵ = (ŵ1, ŵ2, · · · , ŵN(n,m))
T, 由式 (15) 得输出估计

值:

ỹ(k + 1) =
N(n,m)∑

t=1

ŵt

n∏
i=1

x
λt,i

i (k) (19)

间歇反馈模型包含的 4 个死区区间参数 α1, α2, β1, β2

可由遗传算法求解. 首先将样本数据输出部分去除由多维

泰勒网计算出的输出估计值, 剩下的余量作为新样本集输

出, 令 {ŷ(k) = y(k)− ỹ(k)}d+1
k=2, 得新样本集为 T̃ = {(x (k),

ŷ(k + 1))}d
k=1. 接着将四个参数编码为染色体, 并使它们满

足约束 β2 < α2 < 0 < α1 < β1.

关于适应度函数的设计: 设 ND1 为样本数据集中满足

α1 < ∆x(k) < β1 时, ŷ(k +1) > 0的样本总个数; ND2 为样

本数据集中满足 β2 < ∆x(k) < α2 时, ŷ(k + 1) < 0 的样本

总个数; ND3 为∆x(k)不在叠加死区区间, 且 |ŷ(k + 1)| < ξ

的样本总个数, 其中 ξ 为阀门开关, 表示当 ∆x(k) 不在激励

区间时, 下一时刻状态低于该阀门数值为有效样本, 应当计

入有效样本总个数. 将有效样本总个数设定为适应度函数:

fit = ND1 + ND2 + ND3 (20)

有效样本总个数越大表示该对应区间越有效. 最后通过遗传

算法若干代交叉变异得到最优适应度函数对应的模型估计值

α̂1, α̂2, β̂1, β̂2.

在对每一代每条染色体进行适应度计算统计 ND1 和

ND2 值的时候, 同时将样本集 T̃ 中符合∆x(k) 落在 [α1, β1]

∪ [β2, α2] 区间对应的 ŷ(k + 1) 计入集合 Tϕ. 设最后得到的

全局最优适应度函数值所对应的集合 Tϕ = {yϕ,ĵ}ND1+ND2
ĵ=1

.

取激励函数 ϕu 的估计函数 ϕ̂u 为

ϕ̂u =
1

ND1 + ND2

ND1+ND2∑

ĵ=1

∣∣yϕ,ĵ

∣∣ (21)

3 应用实例

文献 [14] 验证了中国股市中存在着明显的羊群效应. 因

此本文以中国股票市场为例, 建立间歇反馈多维泰勒网动力

学模型. 取上证指数 (1A0001) 2009 年 10 月 20 日至 2011

年 1 月 10 日 300 个日收盘数据, 其中前 270 个作为样本数

据, 后 30 个作为测试验证数据. 利用 Matlab 7.7 编制间歇

反馈多维泰勒网模型 (IFB-MTN) 程序, 运行环境为 Core 2

Quad CPU Q8400、主频 2.66GHz、内存 2G 的微机. 程序

设定的初始值: MTN 模型规模参数 n = 3, m = 3, 参数 w

维数 N(n, m); 间歇反馈阀门参数 ξ = 25; 遗传算法仿真代

数 1 000, 群体规模 250, 染色体变异概率 0.05, 染色体交叉概

率 80%. 30 个测试数据实际值, 单步预测值及相对误差见表

1.

为了比较 IFB-MTN 模型的预测能力, 选取自回归移动

平均 (Autoregressive integrated moving average, ARIMA)

模型、BP 神经网络 (Back propagation neural network,

BPNN) 模型、没有加入状态控制的多维泰勒网模型 (MTN)

对同样数据集进行建模和预测. 其中 ARIMA 模型参数选

取 (3, 1, 3); BPNN 模型网络层数为 3, 结点数为 (3, 3, 1), 迭

代次数 1 000, 停止阈值 1E−4; MTN 模型基本参数设置与

IFB-MTN 模型相同. 对各个模型的预测结果进行误差指标

分析, 指标均方根误差 (Root mean square error, RMSE)、

平均绝对误差 (Mean absolute error, MAE) 和平均绝对百

分比误差 (Mean absolute percentage error, MAPE) 用来评

价预测的精度. 对于每一种指标所求得之数值越低, 表示其

预测绩效越高. 结果如表 2 所示.

表 1 预测值与实际值比较

Table 1 Predicted value and the actual value comparison

序号 实际值 预测值 相对误差 (%)

1 2 820.18 2 848.84 −1.016 4

2 2 823.45 2 816.69 0.239 5

3 2 843.61 2 833.18 0.366 7

4 2 842.43 2 843.88 −0.050 9

5 2 857.18 2 835.86 0.746 1

6 2 875.86 2 857.90 0.624 5

7 2 848.55 2 873.70 −0.883 0

8 2 810.95 2 817.01 −0.215 6

9 2 841.04 2 792.15 1.720 9

10 2 922.95 2 851.86 2.432 2

11 2 927.08 2 933.11 −0.206 2

12 2 911.41 2 922.95 −0.396 4

13 2 898.14 2 885.39 0.440 1

14 2 893.74 2 877.47 0.562 2

15 2 852.92 2 872.97 −0.702 6

16 2 904.11 2 849.86 1.867 9

17 2 877.90 2 941.45 −2.208 0

18 2 855.22 2 842.60 0.442 1

19 2 835.16 2 836.88 −0.060 6

20 2 781.40 2 815.57 −1.228 5

21 2 732.99 2 782.29 −1.803 9

22 2 751.53 2 743.63 0.287 0

23 2 759.57 2 761.54 −0.071 5

24 2 808.08 2 753.56 1.941 6

25 2 852.65 2 834.50 0.636 1

26 2 838.59 2 848.27 −0.341 0

27 2 824.20 2 803.88 0.719 4

28 2 838.80 2 802.24 1.287 8

29 2 791.81 2 842.59 −1.819 0

30 2 804.05 2 781.79 0.793 9

表 2 四种模型的预测指标统计

Table 2 Statistical predictors of four models

RMSE MAE MAPE (%)

ARIMA 33.69 28.32 0.9978

BPNN 33.00 27.12 0.9554

MTN 32.63 25.89 0.9125

IFB-MTN 31.53 24.73 0.8701

从表 2 可以看出 IFB-MTN 模型各项指标均好于其他模

型. 这是因为其他三种模型均是将系统中所有稳定或不稳定

部分混合在一起进行建模, 而 IFB-MTN 模型特别针对了系
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统中不稳定的部分通过模拟其羊群效应的对外表征, 在模型

中增加了间歇反馈, 从而增强了模型的辨识准确度.

在 IFB-MTN 模型中, 参数值 ξ 也影响着模型建立的准

确度. 如果 ξ 设定过小或过大, 都会造成样本数据中有效信

息被遗漏或无效信息被错选. 本文以样本集 T̃ 中所有 ŷ 值

的绝对均值 ŷabs 作为基准数值, 令 ξ = κŷabs, 取 κ 范围从

10% 至 100%, 每两个值间隔 5%, 生成预测指标MAPE 曲

线如图 4 所示. 因此 ξ 取基准数值的 75%∼ 85%为宜.

图 4 参数 κ的取值与指标MAPE对应曲线

Fig. 4 Corresponding curve of κ and MAPE

4 结束语

本文的间歇反馈多维泰勒网建模法, 通过从全局角度模

拟非线性动力学系统中的羊群效应, 建立了系统的等效模型.

以往的方法更注重从个体角度入手, 目的是研究个体间交互、

系统演化、羊群效应产生过程, 而本文的建模思路与方法主

要着眼于系统因羊群效应而对外表征的数据波动, 不同于以

往的以机理研究为出发点, 同时研究目的侧重于系统对外表

征和输出的预测. 因此本文方法更适用于系统的全局模型建

立. 同时相比于传统数据建模方法, 本文增强了模型的辨识

针对性和准确度.
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