[bookmark: OLE_LINK3]A1 - 高维数据特征选择算法的设计与对比研究
[bookmark: heading_0]一、赛题背景和目标
在高维数据分析中（如基因表达谱、文本分类、图像特征提取），特征数量往往远大于样本数量，导致模型过拟合、训练缓慢、可解释性差。特征选择通过筛选与预测目标最相关的特征子集，是解决上述问题的关键预处理步骤。
本题目要求您完成 "F 检验的单变量特征选择" 和 "信息论联合优化" 两个经典方向的特征选择，深入理解算法原理，完成算法推导和代码实现，并对结果进行分析验证。
算法需要实现如下特征选择问题：
· 输入：
· X：高维数据矩阵或元胞数组 X，大小为n×d (n 个观测值，d 个特征)
· Y：响应值列向量 Y，大小为n×1 
· 输出：
· idx：数值向量（1×d），按重要性从高到低排列的预测变量索引。
· score：数值向量（1×d）， 每个特征的重要性量化值， 得分越大表示特征变量越重要。
· 目标：
· 利用 F 检验单变量特征排序算法或最小冗余最大相关性算法实现对回归分析中的特征进行排序。
[bookmark: heading_1]二、题目设置
[bookmark: heading_2]问题一：基于 F 检验的单变量特征排序算法
单变量统计检验，独立评估每个特征与目标变量的线性相关性。
核心任务：
1. 算法实现：手写实现一个函数 [idx, scores] = my_fsrftest(X, Y)，输入特征矩阵X（n×d）和连续响应Y，输出每个特征的得分（–log10(p)），要求：
· 对每个特征 Xj ，将其按分位数或等频离散化为若干组；
· 对分组后的响应变量 Y  进行单因素方差分析（One-Way ANOVA），计算 F 统计量（当某个特征取值单一（组内方差为0）时，F统计量应返回NaN或0，避免除零错误）；
· 将评分定义为 scoresj = –log(pj) (自然对数)，其中 pj  为 F 检验的 p 值（处理 p<eps(0)  时输出 Inf 的边界情况）。
2. 假设分析：讨论 F 检验的假设前提（正态性、同方差性、线性关系），并在实验报告中分析当这些假设被违反时算法的稳健性。
3. 实验验证：在数据集1-3 （carbig.mat、abalone.mat 和 robotarm.mat）上对比您的实现与MATLAB 的 fsrftest 的排序结果。
[bookmark: heading_3]问题二：基于最小冗余最大相关性（MRMR）的特征选择算法
多变量联合优化，同时最大化特征与目标的相关性、最小化特征与特征间的冗余性。
核心任务：
1. 算法实现：手写实现一个函数 [idx, scores] = my_fsrmrmr(X, Y)，返回按MRMR准则排序的特征索引，要求：
· 相关性度量：使用互信息 I(x;y)  或皮尔逊相关系数的绝对值 ∣r(x;y)∣  量化特征与响应变量的相关性；
· 冗余性度量：使用互信息 I(xi;xj)  或特征间相关系数量化冗余；
· 评分准则：找到一组最优的特征集 S，使得该特征集与响应变量 y 之间的相关性 V (S) 最大化，同时使特征集的冗余度 W (S) 最小化:

其中 S^C 为 S 的补集。
2. 特性分析：分析 MRMR 如何处理「特征冗余」与「特征互补」之间的权衡。
3. 实验验证：在数据集1-3（carbig.mat、abalone.mat 和 robotarm.mat）上对比您的实现与 MATLAB 的 fsrmrmr 的排序结果。
4. 效率优化（可选）：分析原始贪心算法的时间复杂度，实现至少一种加速策略（如：缓存已计算的互信息矩阵、提前截断等），并对比加速前后的时间。
[bookmark: heading_4]问题三：基于问题一、二的对比试验
设计以下对比实验回答以下问题：
1. 当特征间高度相关时，两个方法的排序结果有何差异？
· 实验设计：构造人造数据（已知相关结构），比较两种方法选出的Top-k特征的重合度及下游模型性能。
2. 当特征数远大于样本数（d >> n）时，哪种方法更稳健？
· 实验设计：使用高维稀疏数据（genes.mat），比较两种方法在同样本量下的稳定性。
3. 两种方法能否互补？（可选）
· 实验设计：设计一种"先F检验筛选、再MRMR排序"的两阶段策略，评估其是否优于单一方法。
[bookmark: heading_5]注意事项： 
· 问题一注意：F检验假设各组方差齐性，教学中可简化；重点放在–log(p)的单调性转换上，不必纠结假设检验的严格性。
· 问题二注意：互信息估计是核心难点，建议先对连续变量做等宽/等频离散化（如分成10个区间），再用直方图法估计，降低实现门槛。
· 不能使用任何外部库（如sklearn）的现成函数作为自己的"实现"，但可以用它作为验证基准。
· 运行时间对比时，固定相同的硬件环境，多次测量取平均。
[bookmark: heading_6]三、技术规范
[image: ]
[bookmark: heading_7]四、提交材料
1. 完整源码（含脚本文件或工程文件），若使用 C/C++，还需要提供编译好的动态库。
2. 算法技术文档，包括但不限于如下内容：
a. 算法设计（包含必要数学公式推导，算法流程图，伪代码等）
b. 接口设计与使用说明
c. 实验报告及分析结果
3. 测试用例：需包含针对所写算法的测试用例。
4. PPT 与讲解视频。

[bookmark: heading_8]参考的资料及开源库
· 参考文献：
· Ding, C., and H. Peng. "Minimum redundancy feature selection from microarray gene expression data." Journal of Bioinformatics and Computational Biology. Vol. 3, Number 2, 2005, pp. 185–205.
· Darbellay, G. A., and I. Vajda. "Estimation of the information by an adaptive partitioning of the observation space." IEEE Transactions on Information Theory. Vol. 45, Number 4, 1999, pp. 1315–1321.
· Waugh, S. "Extending and Benchmarking Cascade-Correlation: Extensions to the Cascade-Correlation Architecture and Benchmarking of Feed-forward Supervised Artificial Neural Networks." University of Tasmania Department of Computer Science thesis, 1995.
· 参考开源库：
	库/函数
	对应方向
	说明

	sklearn.feature_selection.f_regression
	F检验（回归）
	计算每个特征的F统计量和p值，是最直接的参考实现，支持稀疏矩阵


	sklearn.feature_selection.SelectKBest
	F检验筛选
	配合f_regression或f_classif使用，按得分选择Top-K特征

	featurewiz (AutoViML)

	MRMR
	基于MRMR算法的高效实现，采用SULOV算法（互信息+相关性阈值）去冗余，并结合递归XGBoost精选特征，支持回归与分类自动识别，API简洁

	pymrmr
	MRMR
	专门实现MRMR算法的Python库，适合作为纯算法参考


[bookmark: heading_9]数据集附件
[carbig.mat]
[abalone.mat]
[robotarm.mat]
[genes.mat]

附件下载地址：
https://www.baltamatica.com/contest/北太天元科学计算开发者大赛/2026/A1/北太天元科学计算开发者大赛_2026_A1_数据集.zip




A2 - 鲁棒控制算法设计与实现
一、赛题背景和目标
1.1 背景
在实际工程系统中，被控对象往往无法用精确的数学模型描述。传感器测量噪声、执行器饱和、外部扰动、参数老化或制造公差等因素，使标称模型与实际系统之间存在显著差异。传统的基于标称模型设计的控制器（如 LQR、PID）在这些不确定性下可能出现性能退化甚至失稳。
鲁棒控制正是为解决这一问题而发展起来的控制理论分支。其核心思想是：在设计阶段就将不确定性纳入考量，使控制器在"最坏情况"下仍能保证稳定性和性能。这一方法论在以下领域有广泛应用：
- 汽车工程：电磁悬架在载重变化和传感器噪声下的精准控制
- 航空航天：无人机在阵风扰动下的姿态稳定
- 机器人：机械臂在关节摩擦、负载变化下的轨迹跟踪
- 精密制造：柔性结构的主动振动抑制
本次竞赛要求参赛队伍基于北太天元&北太真元，开发一套鲁棒控制算法工具箱，实现从不确定系统建模、鲁棒控制器综合到鲁棒性验证的完整功能，并应用到自己选定的工程场景中，完成闭环仿真验证。
1.2 目标
设计并实现一套鲁棒控制算法框架，具备以下核心能力：
1. 不确定系统建模：支持定义参数不确定性（实数/复数），构建含不确定性的状态空间模型，支持线性分式变换（LFT）进行系统互联；
2. 鲁棒控制器综合：实现 H∞ 最优控制器的设计与求解；
3. 鲁棒性分析：实现结构化奇异值（μ）计算、鲁棒稳定性和鲁棒性能的定量评估；
4. 场景应用与仿真：将算法应用于自选的工程场景，在北太真元中搭建仿真模型，验证控制效果。
二、题目设置
2.1 应用场景说明
参赛队伍需选择一个具有参数不确定性或外部扰动的实际工程场景，完成从建模到控制的完整流程。
推荐场景一：车辆电磁悬架鲁棒控制
问题描述：车辆电磁悬架系统需在路面不平度扰动下，兼顾乘坐舒适性（车身加速度）和操控稳定性（轮胎动载荷）。实际系统中，车身质量（载客/载货变化）、弹簧刚度（老化、温度）、阻尼系数和传感器均存在不确定性。
系统模型（1/4 车模型）：
	Plain Text
ms * zs'' = -ks*(zs - zu) - cs*(zs' - zu') + u
mu * zu'' =  ks*(zs - zu) + cs*(zs' - zu') - kt*(zu - zr) - u


其中：
· ms：簧载质量（车身），存在 ±30% 不确定性
· mu：非簧载质量（车轮）
· ks：悬架弹簧刚度，存在 ±20% 不确定性
· cs：悬架阻尼系数，存在 ±30% 不确定性
· kt：轮胎等效刚度
· zr：路面位移（外部扰动）
· zs、zu：车身和车轮垂向位移
· u：主动控制力（电磁作动器输出）
控制目标：
· 最小化车身垂向加速度（乘坐舒适性）
· 保证悬架动行程在物理允许范围内
· 保证轮胎始终接地（动载荷小于静载荷）
· 控制器在参数摄动和传感器噪声下保持鲁棒稳定
典型扰动：
· 路面凸块（bump）：模拟减速带，高度 0.05m，长度 0.5m
· 随机路面：ISO 8608 C 级路面功率谱密度
· 传感器测量噪声：白噪声，信噪比 40dB
推荐场景二：四旋翼无人机抗风扰姿态控制
问题描述：四旋翼在阵风扰动下需保持姿态稳定。气动参数（推力系数、扭矩系数）随飞行条件变化，惯性参数（质量、转动惯量）因载荷不同而摄动，IMU 传感器存在测量噪声和偏置漂移。
典型不确定性：
· 质量 ±15%、转动惯量 ±20%
· 推力系数 ±10%、扭矩系数 ±15%
· IMU 角速度测量噪声（标准差 0.01 rad/s）
· 阵风扰动：Dryden 风模型，风速 5-10 m/s
推荐场景三：机械臂关节鲁棒轨迹跟踪
问题描述：单关节/双关节机械臂在关节摩擦（Stribeck 模型）、负载变化、减速器间隙等不确定性下实现高精度轨迹跟踪。
典型不确定性：
· 连杆转动惯量 ±20%（负载变化）
· 库仑摩擦系数 ±30%、粘滞摩擦系数 ±25%
· 电机转矩常数 ±10%
问题一：不确定系统建模
任务描述
实现一套不确定系统建模工具，需包含参数不确定性定义、不确定状态空间构建、系统互联等核心函数。参赛队伍可根据所选场景的实际需求，选择实现以下函数：
[bookmark: heading_10]参考函数列表
	函数名
	功能说明

	ureal
	定义不确定实数参数（标称值 + 范围/百分比）

	ucomplex
	定义不确定复数参数

	ultidyn
	定义不确定线性时不变动态

	uss
	构建不确定状态空间模型

	lft
	线性分式变换，实现子系统互联


[bookmark: heading_11]功能需求
1. 不确定参数定义：
· 支持通过 Range（绝对范围）、Percentage（百分比）、PlusMinus（对称偏差）三种方式定义实数不确定性；
· 支持复数不确定性定义；
· 支持对不确定参数进行代数运算（加减乘除、幂运算等），运算结果应正确传播不确定性。
	MATLAB
% 示例：定义车身质量的不确定性
ms = ureal('ms', 300, 'Percentage', 30);  % 标称 300kg，±30%
ks = ureal('ks', 20000, 'Range', [16000, 24000]);  % 标称 20000 N/m


2. 不确定状态空间构建：
· 输入系统矩阵 A、B、C、D 中可包含不确定参数对象，函数自动识别并构建不确定状态空间模型；
· 需记录不确定性结构信息（不确定参数名称、标称值、范围、所处位置）。
	MATLAB
% 示例：构建含不确定性的悬架状态空间模型
A = [0, 1, 0, -1; -ks/ms, -cs/ms, 0, cs/ms; 0, 0, 0, 1; ks/mu, cs/mu, -kt/mu, -cs/mu];
B = [0; 1/ms; 0; -1/mu; 0; kt/mu];
% ... 定义 C, D
usys = uss(A, B, C, D);


3. 系统互联（LFT）：
· 实现上/下线性分式变换，支持将控制器与不确定被控对象连接为闭环系统；
· 支持多输入多输出系统互联的维度匹配检查。
	MATLAB
% 示例：闭环互联
clp = lft(P, K, nmeas, ncont);  % 下 LFT 连接广义对象 P 和控制器 K


4. 数据类型支持：
· 支持双精度浮点数；
· （可选加分）支持单精度浮点数。
5. 异常处理：
· 对维度不匹配、未定义参数、奇异矩阵等异常情况进行合理报错。
[bookmark: heading_12]测试与验证
参赛队伍需对实现的建模函数进行以下验证：
1. 基本功能测试：创建不确定参数，构建简单的二阶不确定系统，验证标称值和采样值的正确性；
2. 系统互联测试：构建双质量-弹簧-阻尼不确定系统，通过 LFT 连接子系统和控制器，验证闭环系统矩阵的正确性；
3. 采样验证：对不确定参数在定义范围内随机采样（建议 ≥100 次），验证各采样点的系统矩阵均在预期范围内；
4. 交叉验证（加分项）：若条件允许，将北太天元建模结果与解析计算或数值仿真结果进行交叉验证。
[bookmark: heading_13]得分要点
· 不确定参数代数运算的正确性（运算传播、简并处理）
· 不确定状态空间模型的内部表示合理性和可扩展性
· LFT 互联的正确性和维度检查完备性
· 异常处理和边界条件覆盖
· 代码模块化、规范性和可读性
[bookmark: heading_14]问题二：鲁棒控制器设计与仿真
[bookmark: heading_15]任务描述
基于问题一构建的不确定系统模型，实现 H∞ 最优控制器设计算法。在此基础上，在北太真元上搭建闭环仿真模型，验证控制器在不确定性下的表现，并与非鲁棒控制器（如标称 LQR、PID）进行对比。
[bookmark: heading_16]参考函数列表
	函数名
	功能说明

	hinfsyn
	H∞ 最优控制器综合

	augw
	构建带加权函数的广义对象（可选）

	sigma
	奇异值/频率响应分析（可选）


[bookmark: heading_17]算法要求
1. H∞ 控制器综合：
· 实现基于 Riccati 方程或 LMI 方法的 H∞ 次优/最优控制器求解；
· 输入为广义被控对象 P（含不确定性）、测量输出数 nmeas、控制输入数 ncont；
· 输出为控制器 K、闭环系统 CL、性能指标 gamma 及求解信息；
· 支持指定期望的 gamma 值进行次优设计，或自动搜索最优 gamma；
· 对无解情况需给出明确错误信息和诊断建议（如降低性能要求、检查系统可稳性/可检测性等）。
	MATLAB
% 函数接口参考
[K, CL, gamma, info] = hinfsyn(P, nmeas, ncont);
% 或指定 gamma 目标
[K, CL, gamma, info] = hinfsyn(P, nmeas, ncont, 'gamma', 1.5);


2. 广义对象构建（问题场景要求）：
· 参赛队伍需根据所选场景，合理定义性能指标和加权函数：
· 性能加权函数 Wp：定义关注的频率范围和性能要求幅度
· 控制加权函数 Wu：限制控制信号的幅值和带宽
· 扰动加权函数 Wd：描述扰动输入的频谱特性
· 传感器噪声加权函数 Wn：描述测量噪声特性
· 需在文档中论证加权函数选取的合理性。
3. 广义被控对象结构（以电磁悬架为例）：
[image: ]
广义对象P描述电磁悬架系统的输入输出关系，采用标准H∞控制框架，将系统分为四个子块：
· P11（外扰→被控输出）
· P12（控制力→被控输出）
· P21（外扰→测量输出）
· P22（控制力→测量输出）
输入信号包括外扰w=[zr; n]（路面激励zr与测量噪声n）和控制力u；
输出信号包括被控输出z=[zs''; zs-zu; kt*(zu-zr)]（车身加速度、悬架动行程、轮胎动载荷）和测量输出y=[zs''_meas; zs-zu_meas]（可测的车身加速度与悬架动行程）。
系统状态空间模型为：



H∞控制目标为设计输出反馈控制器K(s)，使闭环系统内部稳定，从而实现对外扰的抑制和性能指标（舒适性、安全性）的优化。
4. 北太真元仿真
· 在北太真元中搭建被控对象的非线性仿真模型（需包含参数不确定性的随机采样）；
· 搭建传感器模块（含测量噪声）；
· 搭建扰动生成模块（路面凸块、随机路面等）；
· 接入 H∞ 控制器，完成闭环仿真；
· 建议仿真框图：
[image: ]
[bookmark: heading_18]性能指标
与被动悬架（无主动控制力）或标称 LQR 控制器进行对比：
	指标
	定义

	车身加速度 RMS
	sqrt(mean(zs''^2))

	悬架动行程峰值
	max(abs(zs - zu))

	轮胎动载荷 RMS
	sqrt(mean((kt*(zu-zr))^2))

	控制力峰值
	max(abs(u))

	鲁棒稳定裕度
	robstab 分析结果


[bookmark: heading_19]三、技术规范
[bookmark: heading_20]3.1 代码要求
	规范项
	说明

	编程语言
	北太天元语言或 C/C++（需做成插件形式），最终代码需要能在北太天元上运行。

	接口设计
	函数接口统一，参数与返回值应有明确约定类型，维度等信息

	平台兼容
	支持 Windows/Linux 平台

	代码规范
	代码结构清晰，模块化设计，注释规范与完善（中文或英文均可，需统一）

	依赖管理
	若使用外部开源库（如 LAPACK、OpenBLAS、SLICOT 等），需说明依赖原因和使用方式

	异常处理
	对所有可能的异常输入进行合理检查和报错，避免程序崩溃


[bookmark: heading_21]四、提交材料
1. 完整源代码及详细注释
· 若使用 C/C++ 语言实现，还需提供编译脚本（CMakeLists.txt 或 Makefile）及编译好的动态库（Windows .dll）
· 代码应包含 README 文件，说明文件结构、编译/加载方法和运行环境要求
2. 算法技术文档，包括但不限于：
   - 算法设计：包含必要的数学公式推导、算法流程图、伪代码
   - 接口设计与使用说明：每个函数的输入/输出参数详细说明，使用示例
   - 测试报告与性能对比：测试用例描述、测试结果表格、性能分析
   - 场景分析报告：所选场景的建模过程、控制器设计思路、仿真结果分析
3. 测试用例代码与说明
· 提供可独立运行的测试脚本
· 测试数据（或数据生成脚本）
· 预期输出和结果判定标准
4. 北太真元仿真模型文件
· 仿真模型文件
· 仿真脚本（设置参数、运行仿真、绘制结果）
· 仿真结果截图或录屏
[bookmark: heading_22]附录
[bookmark: heading_23]附录 A：参考资料
1. 鲁棒控制经典文献：
   - Skogestad, S., & Postlethwaite, I. (2005). Multivariable Feedback Control: Analysis and Design (2nd ed.). Wiley.
   - Zhou, K., Doyle, J. C., & Glover, K. (1996). Robust and Optimal Control. Prentice Hall.
   - Doyle, J. C., Francis, B. A., & Tannenbaum, A. R. (1992). Feedback Control Theory. Macmillan.
2. 鲁棒控制算法参考实现：
· SLICOT 库 (Subroutine Library in Control Theory): http://www.slicot.org/
· SB10AD/SB10FD (H∞ 综合), AB13FD (H∞ 范数), MB03PD (μ 分析) 等子程序
3. 北太天元开发资源：
· 北太天元 SDK 文档：北太天元安装目录/SDK/doc/baltamatica-sdk-manual.pdf
· 北太真元使用手册
4. 车辆悬架建模参考：
   - ISO 2631-1:1997 Mechanical vibration and shock — Evaluation of human exposure to whole-body vibration
   - ISO 8608:2016 Mechanical vibration — Road surface profiles — Reporting of measured data
5. 数值计算开源库：
· OpenBLAS: http://www.openmathlib.org/OpenBLAS/
· LAPACK: https://www.netlib.org/lapack/
· Eigen (C++): https://eigen.tuxfamily.org/



A3 - 大数据的实验设计构造与数据采样算法实现
一、赛题背景和目标
进入二十一世纪第三个十年，数据规模的指数级增长已成为科学研究与工业实践面临的共性挑战。互联网平台的用户行为日志每日新增达TB级别，基因组全关联分析（GWAS）中样本量与位点数的乘积可达量级，工业仿真单次有限元分析可产生GB级输出。在这些场景中，数据规模通常远超模型参数个数（例如），直接对全量数据进行线性回归，计算量随样本量快速增长，广义线性模型、分位数回归等方法在大下同样面临严峻的计算瓶颈。
子抽样（subsampling）是应对上述瓶颈的核心策略之一——从海量数据中选取具有代表性的子集进行分析，然后将结论推广到全量数据。然而，简单随机抽样在信息保留方面效率低下：它平等对待每个样本，无法优先保留对统计推断贡献更大的"信息性"样本。
实验设计（Design of Experiments, DOE）是统计学的经典分支，其核心目标是以尽可能少的试验次数获取尽可能多的信息。从 R.A. Fisher 的农田试验到现代计算机实验设计，DOE 方法已广泛应用于工业质量工程、半导体制造、航空航天仿真优化、机器学习超参数调优等领域。
值得关注的是，DOE与大数据子抽样在数学本质上是同一问题的两面：
· 经典DOE：在已知的设计空间（通常为单位超方体）中，寻找最优的个试验点，使得信息矩阵具有最优性质（D-最优、A-最优等），或使得点在空间中尽可能均匀分布（空间填充设计）。
· 大数据子抽样：在已知的观测数据（含个样本点）中，选择个子样本，使得基于子样本的统计推断尽可能接近全样本推断。
两者的核心数学工具高度重叠——信息矩阵、投影性质、空间均匀性——这构成了本研究的理论基础。
基于上述分析，本赛题设置两个平行研究方向，参赛团队可任选其一深入开展：
[image: ]
两个方向共享同一套数学工具（信息矩阵、投影理论、最优化算法），但应用场景不同：方向一面向"无数据时的前瞻性设计"，方向二面向"已有海量数据时的回顾性压缩"。参赛者选择任一方向，实现其中的递进算法目标（数量不限），设计代码实现，并对结果进行分析验证。
二、题目设置
方向一：实验设计（DOE）的新构造方法
实验设计（Design of Experiments）的核心任务是在给定的设计空间（通常为维单位超方体）中，选择个试验点的最优布局。本方向涵盖从经典均匀设计到当代强正交表、Maximin距离设计的完整谱系，要求参赛者选择算法目标进行实现。
目标 1：均匀设计（Uniform Design）构造与偏差评估
研究来源：方开泰 & 王元 (1994); Fang et al. (2000, Technometrics)
核心算法——好格子点法（GLP）：
设试验次数为，因子数为。选择生成向量，其中且。设计点为：

对所有候选生成向量枚举，计算其中心化偏差（）或Wrap-around偏差（），选择偏差最小的设计。
函数接口：
	Plain Text
function [X, best_h, delta] = uniform_design(n, s, criterion)
% uniform_design 好格子点法构造均匀设计
% 输入:
%   n        - 试验次数 (典型值: 30~200)
%   s        - 因子数 (典型值: 3~20)
%   criterion- 偏差准则: 'CD2' | 'WD2'
% 输出:
%   X        - n x s 均匀设计矩阵，元素在 [0,1] 内
%   best_h   - 1 x s 最优生成向量
%   delta    - 对应的偏差值
% 示例:
%   [X, h, d] = uniform_design(50, 10, 'CD2');


功能实现要求：
1. 枚举所有满足的生成向量，范围为。
2. GLP 的经典构造中，对于素数 n，取 为模 n 的原根幂次；对于合数 n，需要特别处理。
3. 当较大时，候选生成向量数量激增，需采用随机搜索或模拟退火替代全枚举。
3. 实现'CD2' 和 'WD2'偏差公式，且需数值稳定计算，使用基于特征函数或 FFT 加速。
验证要求：
· 构造的均匀设计，报告最优生成向量和偏差值。
· 与文献中已知最优设计对比（Fang et al. 2000, Table 1-3）。
· 评估不同下算法运行时间。
目标 2：正交表构造与强正交表（SOA）
研究来源：Zhou & Tang (2019, Biometrika); Li, Liu & Yang (2022, Statistical Papers); Pang et al. (2021, Annals of Statistics)
核心概念：
· 正交表：，矩阵，任意列的所有水平组合出现次数相同。
·  正交表存在的必要条件：对于，必须满足是的倍数，且（对）。对于二水平（），必须为4的倍数（当时）。
· 强正交表（SOA）：一个  的矩阵 ，元素来自 ，称为强度  的强正交表（），如果对于任意  列，其所有  水平组合出现的次数相同，且对于任意  列，其投影分布满足特定的"分层"条件。比普通正交表具有更强的投影性质。
· 列正交强正交表（CO-SOA）：对于二水平（）设计，将水平编码为。一个矩阵是，如果：
a. 任意列构成一个全因子设计（强度）；
b. 对任意两列，其Hadamard积（逐元素乘积）与所有其他列正交，即。
函数接口：
	Plain Text
function OA = construct_oa(N, s, q, t)
% construct_oa 构造正交表
% % 输入:
%   N - 试验次数（行数），如 8, 9, 16, 25, 27
%   s - 因子数（列数）
%   q - 水平数，如 2, 3, 5
%   t - 强度，默认 2（>=3 为强正交）
% % 输出:
%   OA - N x s 正交表，元素为 {0,1,...,q-1}
% % 示例:
%   OA = construct_oa(8, 7, 2, 2);  % L8(2^7)


功能实现要求：
1. 内置常用标准正交表（L4, L8, L9, L12, L16, L25, L27等）的查表数据。
2. 实现基于 Hadamard 矩阵的  强正交表构造算法。
3. 广义字长型计算是评估正交表质量的关键指标。
验证要求：
· 构造和，验证其正交性（任意两列平衡）。
· 构造，验证列正交性质。
· 计算并报告各设计的广义字长型。
目标 3：Maximin 距离设计构造与正交性评估
研究来源：Li, Liu & Tang (2021, Biometrika); Li, Tian & Liu (2024, JQT); Xia, Li & Li(2025, Canadian J. Statistics)
核心算法：
Maximin 距离设计的目标是最大化设计点之间的最小距离：

其中通常取 。
坐标交换算法：
1. 分别设计完全随机设计（'random'）、拉丁超立方设计（'lhd'）或均匀设计（'uniform'）三种初始化方法设计矩阵。
2. 对每个设计点的每个坐标维度，尝试与候选值交换。
3. 若交换后最小距离增大则接受，否则拒绝。
4. 迭代直至收敛。
函数接口：
	Shell
function X = maximin_design(n, s, q, max_iter, init_method)
% maximin_design 构造 Maximin 距离设计
% 输入:
%   n          - 设计点数
%   s          - 维度
%   q          - 距离范数，默认 2
%   max_iter   - 最大迭代次数，默认 1000
%   init_method- 初始化方法: 'lhd' | 'uniform' | 'random'
% 输出:
%   X - n x s 设计矩阵，元素在 [0,1] 内
% 示例:
%   X = maximin_design(50, 10, 2, 2000, 'lhd');


功能实现要求：
1. 坐标交换算法的关键在于高效的距离矩阵更新（避免每次重新计算全部点对）。
2. 对  的高维情况，需注意"距离集中"现象（curse of dimensionality）。
3. 正交性评分衡量各列之间的相关性，是评估设计质量的重要补充指标。
验证要求：
· 构造的 Maximin 设计，展示从初始 LHD 到优化后设计的距离提升。
· 构造的正交 Maximin 设计，同时报告最小距离和正交性评分。
· 正交性评分（Orthogonality Score）：衡量设计矩阵各列之间的线性相关性。

其中 。
取值范围：，越接近0表示各列越正交。
· 绘制收敛曲线（迭代次数 vs 最小距离）。
· 与 R 包MaximinDesign的Maximin()函数结果对比。
方向二：大数据采样算法
当数据量、变量数时，全量最小二乘估计的计算量为量级（约次浮点运算），在普通计算环境下难以承受。最优子抽样通过精心设计的非均匀抽样概率，以（如）的子样本获得与全样本推断几乎同等的精度。本方向要求参赛者选择算法目标进行实现。
目标 1：杠杆得分子抽样（Leverage Score Subsampling）
研究来源：Mahoney (2011, Foundations and Trends in ML); Drineas et al. (2012, JACM)
核心算法：杠杆得分（leverage score）衡量每个样本点在设计矩阵的列空间中的"影响力"：

抽样概率设置为：
· 'linear' (线性概率抽样 / 标准化杠杆得分)：
· 'uniform' (均匀随机抽样)：
· 'sqrt' (平方根概率抽样)：
当很大时，先用个随机样本（pilot sample）估计：

然后对所有个样本计算近似杠杆得分。
函数接口：
	MATLAB
function [idx, pi] = leverage_subsample(X, r, method, pilot_ratio)
% leverage_subsample 基于杠杆得分的子抽样
%
% 输入:
%   X          - n x p 设计矩阵 (n >= 1e6)
%   r          - 目标子样本量
%   method     - 概率类型: 'linear' | 'sqrt' | 'uniform'
%   pilot_ratio- pilot样本比例，可选参数，默认 5*p^2/n
%
% 输出:
%   idx        - r x 1 选中样本索引
%   pi         - n x 1 抽样概率
%
% 示例:
%   X = randn(1e6, 10);
%   [idx, pi] = leverage_subsample(X, 1000, 'sqrt');


功能实现要求：
1. pilot 样本量，确保可逆；可根据实际问题调整 ，但需在实验报告中说明选择依据和敏感性分析结果。
2. 使用伪逆或岭回归处理矩阵奇异问题：，，参数  也可通过交叉验证确定（加分项）。
3. 无放回抽样时，可采用系统抽样（systematic sampling）或逐次抽取。
验证要求：
· 模拟数据：，，。
· 对比基准：简单随机抽样。
· 评估指标：的 MSE、计算时间。
目标 2：IBOSS最优子数据选择
研究来源：Wang, Yang & Stufken (2019, Journal of the American Statistical Association)
核心算法：IBOSS（Information-Based Optimal Subdata Selection）的核心思想是选择使信息矩阵的行列式最大化的子样本。对于线性模型，D-最优性等价于最大化。
算法流程：
1. 初始化：S = ∅
2. 初始化每列分配的样本数：m_j = floor(r/(2p))，j = 1,2,...,p
3. 对剩余的 r - 2p*floor(r/(2p)) 个样本，随机分配给某些列
4. 对 j = 1 到 p：
a. 在 X(:,j) 中，选择最小的 m_j 个值对应的索引，加入 S
b. 在 X(:,j) 中，选择最大的 m_j 个值对应的索引，加入 S
5. 返回 S（若 |S| < r，从剩余样本中随机补充至 r）
函数接口：
	MATLAB
function [idx, X_sub] = iboss_subsample(X, r)
% iboss_subsample 基于信息的最优子数据选择
%
% 输入:
%   X   - n x p 设计矩阵 (n >= 1e6)
%   r   - 目标子样本量，需满足 r >= 2p
%
% 输出:
%   idx   - r x 1 选中样本索引
%   X_sub - r x p 选中的子设计矩阵
%
% 示例:
%   X = randn(1e6, 10);
%   [idx, X_sub] = iboss_subsample(X, 1000);


功能实现要求：
1. 需处理不能被整除时的余数均匀分配。
2. 避免同一行被多次选中（已选索引及时从候选集中移除）。
3. 对大数据使用高效的排序算法（北太天元内置sort函数）。
创新扩展（加分项）：
· 实现交换算法：在初步选定子样本后，逐一尝试替换能提升的点。
· 实现IBOSS的近似快速版本：对高维数据使用分块处理。
验证要求：
· 模拟数据：，，。
· 对比：目标1的杠杆抽样或简单随机抽样。
· 评估指标：行列式值、系数MSE、计算时间。
目标 3：加权蓄水池抽样
研究来源：Efraimidis & Spirakis (2006), Information Processing Letters
核心算法——优先级法（Priority Sampling）：每个数据点 i 有权重 ，抽样概率需与权重成正比：。
	Plain Text
算法流程
输入：数据流（逐条到达），蓄水池容量 r，每条数据的权重 w_i
输出：蓄水池 R（按权重概率抽样）

1. 对第 i 个数据点，生成随机数 u_i ~ Uniform(0,1)
2. 计算关键值 key_i = u_i^(1 / w_i)
3. 维护一个大小为 r 的蓄水池，存储具有最大 key_i 的 r 个点
4. 处理完所有数据后，R 中包含按权重比例抽样的样本


在北太天元环境中，推荐使用函数句柄来模拟数据流：
· 定义：stream 是一个不接受任何输入参数、返回“下一条数据”的函数句柄。即 next_data = stream()。
· 特性：
· 每次调用 stream()，都会返回一个新的数据点。
· 当数据流结束时，返回 [] 或触发错误。
· 算法在运行期间无法获知数据流的总长度 N，也无法随机访问第 i 个样本。
例如：stream = @() randn(1, 10) + 0.1 * randn(); % 每次都生成新数据
函数接口：
	MATLAB
function [R, idx] = weighted_reservoir_sample(stream, weights, r, max_iter)
% weighted_reservoir_sample 加权蓄水池抽样
%
% 输入:
%   stream     - 数据流，必须为函数句柄 @() -> next_data。
%                每次调用返回下一条数据；返回 [] 或触发错误表示结束。
%   weights    - 权重来源，支持：
%                  1. 函数句柄 @(x) -> w，根据当前数据计算权重
%                  2. 数值向量，通过内部计数器按顺序索引
%                  3. 函数句柄 @(i) -> w，根据当前序号计算权重
%   r          - 蓄水池容量
%   max_iter   - 最大处理条数（可选参数，用于防止无限流）
%
% 输出:
%   R   - r x p 蓄水池中保留的样本
%   idx - r x 1 对应原始数据流中的序号
%
% 示例:
%   % 每条数据的权重为其特征向量的范数
%   w_func = @(x) norm(x);
%   [R, idx] = weighted_reservoir_sample(stream_func, w_func, 1000);


功能实现要求：
1. 必须使用 stream() 逐条获取数据，并即时决定保留或丢弃。
2. 需维护一个大小为 r 的最小堆（min-heap），存储当前 key 值最大的 r 个点的 (key, data, index)。
3. 对每个新数据点：。
· 计算 key = rand^(1/w)。
· 若堆未满，直接插入
· 若堆已满且 key > 堆顶key，弹出堆顶，插入新点。
4. 北太天元不内置堆结构，参赛者需自行实现（可使用数组模拟，对 r=1000 性能可接受）
验证要求：
· 模拟数据：生成  的数据流，权重 ，蓄水池容量 
· 重复运行算法  次，统计每个数据点被选中的频率
· 验证：频率是否与  成正比（卡方拟合优度检验）
· 预期结果： 与  的偏差在抽样误差范围内
三、技术规范
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四、提交材料
1. 完整源码（含脚本文件或工程文件），若使用 C/C++，还需要提供编译好的动态库。
2. 算法技术文档，包括但不限于如下内容：
a. 算法设计（包含必要数学公式推导，算法流程图，伪代码等）
b. 接口设计与使用说明
c. 实验报告及分析结果
3. 测试用例：需包含针对所写算法的测试用例。
4. PPT 与讲解视频。

参考的资料
方向一：实验设计
1. Fang, K.T. & Wang, Y. (1994). Number-Theoretic Methods in Statistics. Chapman & Hall.
2. Fang, K.T., Lin, D.K.J., Winker, P. & Zhang, Y. (2000). Uniform Design: Theory and Application. Technometrics, 42(3): 237-248.
3. Zhou, Y. & Tang, B. (2019). Column-orthogonal strong orthogonal arrays of strength two plus and three minus. Biometrika, 106(4): 997-1004.
4. Li, W., Liu, M. & Yang, J. (2022). Construction of column-orthogonal strong orthogonal arrays. Statistical Papers, 63: 515-530.
5. Pang, S., Wang, J., Lin, D.K.J. & Liu, M. (2021). Construction of mixed orthogonal arrays with high strength. Annals of Statistics, 49(5): 2870-2884.
6. Pang, S., Lin, X., Ai, M. & Chien, P. (2025). Construction of Asymmetric Nested Orthogonal Arrays. JASA, online.
7. Li, W., Liu, M. & Tang, B. (2021). A method of constructing maximin distance designs. Biometrika, 108: 845-855.
8. Li, W., Tian, Y. & Liu, M. (2024). Construction of orthogonal maximin distance designs. Journal of Quality Technology, 56: 312-326.
9. Xia, X., Li, W. and Li, P. (2025), A new class of asymptotic maximin distance Latin hypercube designs. Can J Statistics.
方向二：大数据最优子抽样
1. Mahoney, M.W. (2011). Randomized Algorithms for Matrices and Data. Foundations and Trends in Machine Learning, 3(2): 123-224.
2. Drineas, P., Magdon-Ismail, M., Mahoney, M.W. & Woodruff, D.P. (2012). Fast Approximation of Matrix Coherence and Statistical Leverage. Journal of Machine Learning Research, 13: 3475-3506.
3. Wang, H., Yang, M. & Stufken, J. (2019). Information-Based Optimal Subdata Selection for Big Data Linear Regression. Journal of the American Statistical Association, 114(526): 393-405.
4. Vitter, J.S. (1985). Random Sampling with a Reservoir. ACM TOMS, 11(1): 37–57.
5. Efraimidis, P.S. & Spirakis, P.G. (2006). Weighted Random Sampling with a Reservoir. Information Processing Letters, 97(5): 181–185.
参考开源库：
1. R包 MaximinDesign：GitHub仓库 WenlongLi2020/MaximinDesign，作者为Li Wenlong（2020）。
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方向 赛题内容 核心问题

方向一 实验设计（DOE）的新构造方法 如何在给定设计空间中构造最优/近最优的试验点集？

方向二 大数据最优子抽样算法 如何在百万级数据中选择最具信息量的子样本？
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规范项 说明

编程语言 无强制要求，最终需要保证能在北太天元上运行

开发工具 无强制要求，参赛选手可根据所选技术方案选择合适的开发工具。

错误处理 返回详细错误信息，测试用例运行失败时不可崩溃

平台兼容 需兼容北太天元 2025 及以上版本，平台任选一个兼容即可（Mac、Linux 或 Windows 平台）

代码规范 遵守北太天元团队代码规范，结构清晰，注释完善

第三方库使用 开发过程中如涉及使用其他第三方库，请确保该库以及其源码能从公开渠道获取。

AI 使用 允许使用 AI 辅助开发，但需要注明使用 AI 的部分。
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