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Identification model of multi-layered neural network
parameters and its applications in the

petroleum production
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Abstract：Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｃｒｅａｔｅｓ ａ ＬＭ （Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ-Ｍａｒｑｕａｒｄｔ） ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｍｏｄｅｌ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅ ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ａ-
ｂｏｕｔ ｗｅｉｇｈｔｓ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ．Ｏｎ ｔｈｅ ｂａｓｅ ｏｆ ｔｈｉｓ ｍｏｄｅｌ， ｗｅ ｐｒｏｖｉｄｅ ｔｗｏ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ｏｉｌｆｉｅｌｄ
ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ．Ｆｉｒｓｔｌｙ， ｗｅ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｔｈｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｐｅｔｒｏｐｈｙｓｉｃａｌ ａｎｄ ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｒｏｃｋ ｂｙ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｍｏｄｅｌ， ａｎｄ ｓｔｕｄｉｅｄ ｏｉｌ ｓａｔｕｒａｔｉｏｎ．Ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｏｆ ｄａｔａ ｉｓ ｃｏｎｆｉｒｍｅｄ， ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｃａｎ ｒｅ-
ｄｕｃｅ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ．Ｓｅｃｏｎｄｌｙ， ｗｅ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｉｎｖｅｓｔｍｅｎｔ ａｎｄ ｉｎｃｏｍｅ ｂｙ ｔｈｅ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｍｏｄｅｌ， ａｎｄ ｓｔｕｄｉｅｄ ｉｎｖｅｓｔ ｓａｔｕｒａｔｉｏｎ ｐｏｉｎｔ ａｎｄ ｉｎｃｏｍｅ ｇｒｏｗｔｈ ｒａｔｅ．Ｉｔ ｉｓ ｖｅｒｙ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｔｏ ｇｕｉｄｅ ｔｈｅ ｉｎｖｅｓｔｍｅｎｔ
ｄｅｃｉｓｉｏｎ．Ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｒｅｓｕｌｔ ｓｈｏｗｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ａｎｄ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｓｙｓｔｅｍｓ
ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｇｒｅａｔ ｆｉｔ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｏｆ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ ｖｅｒｙ ｆａｓｔ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｓｐｅｅｄ ｏｆ ＬＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ．
Key words： ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｍｏｄｅｌ； ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｐｅｔｒｏｐｈｙｓｉｃａｌ ａｎｄ ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｒｏｃｋ；ｉｎｖｅｓｔ-
ｍｅｎｔ ｉｎｃｏｍｅ； Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ-Ｍａｒｑｕａｒｄｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

1　Introduction
Ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌｌｙ ｕｓｅｄ ｉｎ ｃｏｎ-

ｔｒｏｌ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ． Ｔｈｅ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ｍａｐｐｉｎｇ
ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｒｅ ｃｅｎｔｒａｌ ｔｏ ｔｈｅｉｒ ｕｓｅ ｉｎ
ｃｏｎｔｒｏｌ．Ｔｈｅ ｗｅｌｌ ａｐｐｒｏａｃｈｉｎｇ ｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓ ｏｆ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｏｆ
ｔｈｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｆ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｐａｒａｍｅ-
ｔｅｒｓ ｈａｓ ｍａｄｅ ｔｈｅｍ ｂｅｃｏｍｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ａｎｄ
ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ ｔｈｅ ｒｅａｌｍ ｏｆ ｍｏｄｅｌｉｎｇ， ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ
ｃｏｎｔｒｏｌ ｏｆ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｓｙｓｔｅｍｓ［１-６］ ．

Ｔｏ ｔｒａｉｎ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ-ｌａｙｅｒｅｄ ｆｅｅｄｆｏｒ-
ｗａｒｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ｔｈｅ ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
（ＢＰ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ） ｂａｓｅｄ ｏｎ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｄｅｓｃｅｎｔ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ｏｆ
ｓｅａｒｃｈ ｗａｓ ｍａｉｎｌｙ ｕｓｅｄ［６，７］．Ｔｈｅ ｄｒａｗｂａｃｋ ｏｆ ＢＰ ａｌｇｏ-
ｒｉｔｈｍ ｃｏｎｖｅｒｇｅｓ ｓｌｏｗｌｙ ａｎｄ ｉｓ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｔｏ ｒｅａｃｈ ｔｈｅ ｓａｔｉｓ-
ｆｉｅｄ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ［８，９］．Ｒｅｃｅｎｔｌｙ， ｓｏｍｅ ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅｓ［１０，１１］ ａｐｐｌｙ
ＬＭ （Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ-Ｍａｒｑｕａｒｄｔ） ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ
ｓｏｌｖｅ ｎｏｎ-ｌｉｎｅａｒ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｉｎｓｔｅａｄ ｏｆ ＢＰ ａｌ-
ｇｏｒｉｔｈｍ［１２，１３］．Ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ＬＭ ａｌｇｏ-
ｒｉｔｈｍ， ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｓｐｅｃｉａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｅｒｒｏｒ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｆ
ｔｈｉｓ ｐｒｏｂｌｅｍ， ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｃｒｅａｔｅｓ ａ ＬＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｍｏｄｅｌ
ｗｈｉｃｈ ｉｓ ａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅ ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ａｂｏｕｔ ｉｄｅｎｔｉｆｉ-
ｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｗｅｉｇｈｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｍｕｌｔｉ-ｌａｙｅｒｅｄ ｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ［１４ －１５］．Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ， ｇｉｖｅ ｔｗｏ ａｐｐｌｉｃａ-

ｔｉｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ｐｅｔｒｏｌｅｕｍ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ．
Ａｔ ｐｒｅｓｅｎｔ， ｍｏｓｔ ｏｆ ｔｈｅ ｗａｔｅｒｆｌｏｏｄｉｎｇ ｅｘｐｌｏｉｔａｔｉｏｎ

ｏｉｌｆｉｅｌｄｓ ｉｎ ｏｕｒ ｃｏｕｎｔｒｙ ａｒｅ ｉｎ ｔｈｅ ｌａｔｅ ｓｔａｇｅ， ｈｏｗ ｔｏ ｅｎ-
ｈａｎｃｅ ｔｈｅ ｏｉｌｆｉｅｌｄ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｒｅｃｏｖｅｒｙ
ｒａｔｉｏ ａｒｅ ｃｒｉｔｉｃａｌ ｉｓｓｕｅｓ［１６，１７］ ．Ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｐｌａｎ
ｗｈｉｃｈ ｅｘｔｒａｃｔｓ ｔｈｅ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ｏｉｌｄｅｐｅｎｄｓ ｏｎ ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉ-
ｂｕｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｙｐｅ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ｏｉｌ．Ｔｈｅ ｍａｉｎ ｉｎｄｅｘ
ｗｈｉｃｈ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ｏｉｌ ｉｓ
ｔｈｅ ｏｉｌ ｓａｔｕｒａｔｉｏｎ［１８］ ．Ｉｎ ｆａｃｔ， ｔｏ ｄｅｔｅｃｔ ｔｈｅ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ
ｏｉｌ ｉｎ ｔｈｅ ｏｉｌ-ｂｅａｒｉｎｇ ｓｔｒａｔｕｍ， ｔｈｅ ｏｎｌｙ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｍｅｔｈｏｄ
ｉｓ ｔｏ ｍｅａｓｕｒｅ ｔｈｅ ｒｅｓｉｓｔｉｖｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｒａｔｕｍ ｂｅｃａｕｓｅ ｏｆ
ｂｅｉｎｇ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｔｏ ｍｅａｓｕｒｅ ｏｉｌ ｓａｔｕｒａｔｉｏｎ ｄｉｒｅｃｔｌｙ．Ｔｈａｔ’
ｓ ｗｈｙ ｗｅ ｓｔｕｄｙ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｒｅｓｉｓｔｉｖｉｔｙ ｏｆ
ｔｈｅ ｓｔｒａｔｕｍ ａｎｄ ｏｉｌ ｓａｔｕｒａｔｉｏｎ．Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｂａｓｅｓ ｏｎ ｔｈｅ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｏ ｓｅｔ ｕｐ ａ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ ｍｏｄｅｌ ａｂｏｕｔ
ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ．Ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｍｏｄｅｌ ｔｈｅ ｎｏｎ-
ｌｉｎｅａｒ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｔｈｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｒｅｓｉｓｔｉｖｉｔｙ ａｎｄ ｏｉｌ ｓａｔｕｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｒａｔｕｍ
ｉｎ ｔｈｅ ＡＳＰ （Ａｌｋａｌｉ Ｓｕｒｆａｃｔａｎｔ Ｐｏｌｙｍｅｒ） ｃｏｍｐｌｉｃａｔｅｄ
ｆｌｏｏｄｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍｓ．Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｈａｓ ｆａｓｔ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ａｎｄ ｈｉｇｈ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ．

Ｉｎ ｔｈｅ ｍａｎｙ ｉｎｖｅｓｔｍｅｎｔ ｐｒｏｊｅｃｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｏｉｌｆｉｅｌｄｓ，
ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｉｎｖｅｓｔｍｅｎｔ ａｎｄ ｉｔｓ ｍａｘｉｍｕｍ
ｉｎｃｏｍｅ， ａｎｄ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｏｆ ａｎｔｉｃｉｐａｔｉｖｅ ｉｎｃｏｍｅ ａｎｄ ｉｔｓ
ｍｉｎｉｍｕｍ ｉｎｖｅｓｔｍｅｎｔ ｉｓ ｎｏｔ ｌｉｎｅａｒ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ．Ｕｎｄｅｒ
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ｔｈｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｏｆ ｇｉｖｅｎ ｉｎｖｅｓｔｍｅｎｔ ｃｏｓｔ， ｗｅ ｃｒｅａｔｅｄ ａ
ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｍａｘｉｍｕｍ ｉｎｃｏｍｅ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｂｙ
ｉｎｖｅｓｔｍｅｎｔ ｃｏｓｔ．Ｗｅ ｇｏｔ ｔｈｅ ｉｎｖｅｓｔｍｅｎｔ ｓａｔｕｒａｔｉｏｎ ｐｏｉｎｔ
ｂｙ ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｆ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｍｏｄｅｌ，
ｓｔｕｄｉｅｄ ｔｈｅ ｉｎｃｏｍｅ ｇｒｏｗｔｈ ｒａｔｅｓ ｕｓｉｎｇ ｉｔｓ ｗｅｌｌ ａｎａｌｙｓｉｓ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ．
2　Simplification of feedforward neural

networks model
　　Ｗｅ ｇａｖｅ ａ ｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄ ｍｏｄｅ ｏｆ ｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ａｄａｐｔｉｖｅ ｔｏ ｕｓｅ ＬＭ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏ-
ｒｉｔｈｍ ｔｏ ｔｒａｉｎ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔｓ ｏｆ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ．

Ｓｕｐｐｏｓｅ ｔｈａｔ M ｉｎｐｕｔ-ｏｕｔｐｕｔ ｄａｔａ ｐａｉｒｓ （xm，ym ），
m ＝１，２，．．．，M ａｒｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｆｒｏｍ ａ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｄｙｎａｍｉｃ
ｓｙｓｔｅｍ， ｗｈｅｒｅ xm ＝［ x１，m ，．．．， x i，m ，．．．， x I，m ］ Ｔ ａｎｄ
x I，m ＝１， ym ＝［ y１，m ，．．．， yk，m ，．．．， yK，m ］ Ｔ． Ｉｔ ｉｓ
ｐｒｏｖｅｄ ｔｈａｔ ｆｏｒ ｓｕｃｈ ａ ｄｙｎａｍｉｃ ｓｙｓｔｅｍ， ｉｆ ｏｎｌｙ ｔｈｅ
ｍａｐｐｉｎｇ ｉｓ ａ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ， ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ａｒｂｉｔｒａｒｉｌｙ
ｗｅｌｌ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｄ ｂｙ ａ ｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｉｔｈ ｏｎｌｙ ａ
ｓｉｎｇｌｅ ｉｎｔｅｒｎａｌ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ：fNN：R Ｉ→RK ａｎｄ

y^m ＝fNN （xm，v，w） （１）
Ｗｈｅｒｅ v ｉｓ ａ ｖｅｃｔｏｒ ａｒｒａｎｇｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｅｌｅｍｅｎｔｓ vij：

i＝１，２，．．．，I；j＝１，２，．．．，J －１ （Ｉｎ ｆａｃｔ， ｉｔ ｉｓ ａ ｃｏｌｕｍｎ
ｓｐｒｅａｄ ｖｅｃｔｏｒ ｏｆ ｗｅｉｇｈｔｓ ｍａｔｒｉｘ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｃａｌｌｅｄ ｗｅｉｇｈｔｓ
ｖｅｃｔｏｒ ｉｎ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ） ｃｏｎｎｅｃｔｉｎｇ ｎｏｄｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｌａｙ-
ｅｒ ａｎｄ ｔｈｏｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ，w ｉｓ ａ ｖｅｃｔｏｒ ａｒｒａｎｇｅｄ ｂｙ
ｔｈｅ ｅｌｅｍｅｎｔｓ wjk：j＝１，２，．．．，J；k ＝１，２，．．．，K， ｗｈｉｃｈ ｉｓ
ｗｅｉｇｈｔ ｖｅｃｔｏｒ ｃｏｎｎｅｃｔｉｎｇ ｎｏｄｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ ａｎｄ
ｔｈｏｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｌａｙｅｒ．Ｏｕｒ ｔａｒｇｅｔ ｉｓ ｔｈａｔ ｔｈｒｏｕｇｈ ａｄｊｕｓ-
ｔｉｎｇ ｗｅｉｇｈｔｓ ｖｅｃｔｏｒｓ v，w ｔｏ ｍａｋｅ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｔ-
ｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ y^m ａｐｐｒｏａｃｈｉｎｇ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ym．
Ｔｈｅ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｏｆ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ （１） ｉｓ ｇｉｖｅｎ．Ｓｅｔ
ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｏｆ ｔｈｅ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ ｉｓ

珔h jm ＝∑I
i ＝１
v ijx im ，j ＝１，２，．．．，J －１ （２）

Ｓｅｔ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ ｔｈｅ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ ｉｓ
h^ jm ＝g（珔h jm）， j＝１，２，．．．，J －１ ａｎｄ h^ Jm ＝１ （３）
Ｌｅｔ

y^km ＝∑J
j ＝１
w jk h^ jm ，

k ＝１，２，．．．，K， ｗｈｅｒｅ h^Jm ＝１ （４）
Ｆｒｏｍ Ｅｑ．（２） ～（４） ａｎｄ y^m ＝［ y^１，m ，．．．，

y^k，m，．．．，y^K，m ］ Ｔ， ｇｅｔ ｔｈｅ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｏｆ Ｅｑ．（１）．
3　Weights parameter identification model

that adapted to apply LM method
　　Ａｓ ｗｅ ａｌｌ ｋｎｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｄｅｓｃｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄ
ｃｏｎｖｅｒｇｅｓ ｆａｓｔ ｗｈｅｎ ｓｔｉｌｌ ａ ｌｏｎｇ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｍｉｎｉ-
ｍｕｍ， ｂｕｔ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｗｉｌｌ ｚｉｇｚａｇ ｔｏ ｍａｋｅ ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｄｅｓｃｅｎｔ ｓｌｏｗｌｙ ｗｈｅｎ ａｐｐｒｏａｃｈｉｎｇ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｏ-
ｌｕｔｉｏｎ．Ｆｏｒ Ｎｅｗｔｏｎ ｍｅｔｈｏｄ， ａ ｂｅｔｔｅｒ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｓｅａｒｃｈ

ｗｉｌｌ ｙｉｅｌｄ ｏｎｌｙ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｔｈｅ
ｏｐｔｉｍａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎ．Ａｎｄ ＬＭ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｔｈｅ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ
ｔｈｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｄｅｓｃｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ Ｎｅｗｔｏｎ ｍｅｔｈｏｄ．

Ｏｂｖｉｏｕｓｌｙ， ｆｒｏｍ （１） ～（４）， y^km ｉｓ ｔｈｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｆ
xm，v，w．Ｌｅｔ u ＝［vＴ，wＴ］ Ｔ， ｗｅ ｃａｎ ｇｅｔ y^km ＝^ykm（xm ，
u）．Ｗｈｅｎ ｗｅ ｄｉｓｃｕｓｓ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｆ ｔｈｅ
ｗｅｉｇｈｔ ｖｅｃｔｏｒ u， y^km ＝^ykm（u） ｉｓ ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ｓｉｍｐｌｙ．

Ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔｓ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ-ｌａｙｅｒｅｄ ｆｅｅｄｆｏｒ-
ｗａｒｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｓ ｉｎ ｆａｃｔ ａｎ ｕｎｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ ｏｐｔｉｍｉ-
ｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ．Ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｓ ｔｈｅ ｓｕｍ ｏｆ ｔｈｅ
ｓｑｕａｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｅｒｒｏｒ， ｉ．ｅ．
　　 ｍｉｎ

u
E（u） ＝ １

２ ∑
M

m ＝１∑
K

k ＝１
（ykm －y^km （u）） ２ ＝

１
２ ∑

K

k ＝１
eＴ
k （u）· ek（u） （５）

Ｗｈｅｒｅ ｅｒｒｏｒ ｖｅｃｔｏｒ
ek（u） ＝［ ek１，ek２ ，．．．，ekM ］ Ｔ， ａｎｄ ｔｈａｔ ekm ＝ykm

－^ykm （u）， k＝１，２，．．．，K
m ＝１，２，．．．，M （６）

Ａｓ ｓｔａｔｅｄ ａｂｏｖｅ， y^km （ u ） ｉｓ ｔｈｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｆ
ｗｅｉｇｈｔｓ u ａｎｄ ｉｎｐｕｔ ｖａｌｕｅ xm．Ｗｈｅｎ u ｉｓ ｇｉｖｅｎ， ｎｅｔ-
ｗｏｒｋ ｏｕｔｐｕｔ ｖａｌｕｅ y^km （u） ｏｆ ｉｎｐｕｔ ｖｅｃｔｏｒ xm ｏｆ Ｎｏ．m
ｃａｎ ｂｅ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｂｙ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ， ａｎｄ ykm ｉｓ ｉｔｓ
ｏｕｔｐｕｔ ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎ ｖａｌｕｅ．

Ｆｏｒ ｅａｃｈ ｏｕｔｐｕｔ ｐｏｉｎｔ k， ｃａｎ ａｒｅ ｇｉｖｅｎ ＬＭ ａｌｇｏ-
ｒｉｔｈｍ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｏ

ek ＝ １
２ ek

Ｔ（u）· ek（u），k ＝１，２，．．．，K （７）
Ａｎｄ ｔｈｅｎ ｐｒｅｓｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｆ ｐｒｏｂｌｅｍ （５）．
Ａｓｓｕｍｅ ｉｎｉｔｉａｌ ｖａｌｕｅ ｏｆ u ｉｓ u０ （ ｅ．ｇ．， ｐｓｅｕｄｏ-

ｒａｎｄｏｍ ｎｕｍｂｅｒ ｉｎ ｉｎｔｅｒｖａｌ ［０， １］ ｃａｎ ｂｅ ｗｅｉｇｈｔ ｉｎｉｔｉａｌ
ｖａｌｕｅ）．Ｇｅｎｅｒａｌｌｙ， ｓｅｔ n ａｓ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｔｉｍｅｓ， ｗｅ ｌｉｎｅａｒ-
ｉｚｅ ekm ｉｎ ｔｈｅ Ｅｑ．（６） ａｔ un， ｇｅｔ

ekm（u）≈ekm（un） ＋磹ekm（un） Ｔ（u-un） （８）
Ｆｒｏｍ Ｅｑ．（６）， ｂｅ ａｂｌｅ ｔｏ ｇｅｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍｏｄｅ ｏｆ （８）

ek（u）≈ek（un） ＋Jk（un）（u-un），
k ＝１，２，．．．，K （９）

Ｗｈｅｒｅ Jk（u） ｉｓ Ｊａｃｏｂｉａｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ek （u）， ｖｉｚ．，
Ｎｏ．m ｒｏｗ ｏｆ Jk（u） ｉｓ 磹ekm （u） Ｔ，m ＝１，２，．．．，M

Ｕｓｉｎｇ （９）， ｔｈｅｎ ｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ （７） ｂｅ-
ｃｏｍｅｓ ｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ

ek≈ １
２ ‖ek（un） ＋Jk（un）（u-un）‖２

２ ，
k ＝１，２，．．．，K

Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｇｅｔ ｉｔｓ ｓｔａｎｄａｒｄ ｅｑｕａｔｉｏｎ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ
Jk（un） Ｔ Jk（un）（u-un） ＝－Jk（un） Ｔ ek（un），

k ＝１，２，．．．，K
Ｍａｒｋｓ

Gn ＝∑K
k ＝１
Jk（un）ＴJk（un）， gn ＝∑K

k ＝１
Jk（un）Ｔ ｅｋ（un）
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Ｕｎｄｅｒ Gn ｉｓ ｒｅｖｅｒｓｉｂｌｅ， ｗｅ ｃａｎ ｇｅｔ u， ａｎｄ ｓｅｔ u
ａｓ un ＋１， ｇｅｔ

un ＋ １ ＝un －Gn －１ gn，n ＝０，１，２，．．．． （１０）
Ｔｈｉｓ ｉｓ ｔｈｅ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｍｏｄｅ ｏｆ Ｇａｕｓｓ-Ｎｅｗ-

ｔｏｎ ｍｅｔｈｏｄ．
Gn ｍａｙｂｅ ｓｉｎｇｕｌａｒ， ｂｕｔ ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ ｓｅｍｉ-ｐｏｓｉｔｉｖｅ

ｄｅｆｉｎｉｔｅ， ｓｏ， ｆｏｒ ａｎｙ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｎｕｍｂｅｒ βn ａｎｄ ｉｄｅｎｔｉｔｙ
ｍａｔｒｉｘ I ｗｈｏｓｅ ｏｒｄｅｒ ｉｓ ｓａｍｅ ａｓ ｏｒｄｅｒ ｏｆ Gn，Gn ＋βn I
ｍｕｓｔ ｂｅ ｒｅｖｅｒｓｉｂｌｅ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｔｈｅ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ
（１０） ｗｈｉｃｈ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ u ｃａｎ ｂｅ ｍｏｄｉｆｉｅｄ ａｓ

un ＋１ ＝un －（Gn ＋βn I） －１gn，n ＝０，１，２，… （１１）
Ｔｈｉｓ ｉｓ ＬＭ ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｏｐｔｉｍｕｍ ｗｅｉｇｈｔ ｖｅｃｔｏｒ

ｐｒｏｂｌｅｍ．Ｗｈｅｎ ｕｓｉｎｇ ＬＭ ｍｅｔｈｏｄ， ｓｅｔ ｗｅｉｇｈｔｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｏ ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ ｖａｌｕｅ u０ ， ａｎｄ ｓｅｔ ｔｈｅ ＬＭ
ｆａｃｔｏｒ βｔｏ ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ ｖａｌｕｅ β０ ＞０．Ｌｅｔ α＞１ ｂｅ ａｍｐｌｉ-
ｆｉｃａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ β； ａｎｄ ｌｅｔ α１ ：０ ＜α１ ＜１ ｂｅ ｍｉｎｉ-
ｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ β，ｓｅｔ ｃｏｎｔｒｏｌ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｍｏｄｕ-
ｌｕｓ ε ＞０．Ｓｅｔ I ａｓ ｉｄｅｎｔｉｔｙ ｍａｔｒｉｘ ｗｈｏｓｅ ｏｒｄｅｒ ｉｓ ｓａｍｅ
ａｓ G′s ｄｕｒｉｎｇ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ， ｗｈｅｎ ｌｅｔ αβ痴β， ｃａｎ ｉｎｃｒｅａｓｅ
ｗｅｉｇｈｔβｏｆ ｔｈｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｄｅｓｃｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ ｍａｋｅ ａｌｇｏ-
ｒｉｔｈｍ ｔｏ ｃｏｎｖｅｒｇｅ．Ｏｎ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｓｉｄｅ， ｗｈｅｎ ｌｅｔ α１ β痴
β， ｃａｎ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｗｅｉｇｈｔ １／βｏｆ Ｎｅｗｔｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ ｅｎ-
ｈａｎｃｅ ｔｈｅ ｓｐｅｅｄ ｏｆ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ．

Ｉｎ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ， ａｌｓｏ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ Ｅｑ
（１１）， ｓｅｔ pn ＝（ Gn ＋βI） －１ gn ａｔ ｔｈｅ Ｎｏ．n ｉｔｅｒａｔｉｏｎ，
ｍａｋｅ ｏｎｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｓｅａｒｃｈ ａｌｏｎｇ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ pn， ｇｅｔ ｉｔｓ
ｓｔｅｐ ｌｅｎｇｔｈ η ｂｙ ｑｕａｄｒａｔｉｃ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ．Ｓｅｔ
ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｏｐｔｉｍｕｍ ｓｔｅｐ ｌｅｎｇｔｈ ｔｏ ηn，Ｅｑ （１１） ｓｈｏｕｌｄ
ｂｅ ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｔｏ

un ＋１ ＝un ＋ηnpn，n ＝０，１，２，．．． （１２）
Ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｇｉｖｅ ｔｗｏ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ Ｎｅｕｒａｌ-ｎｅｔ-

ｂａｓｅｄ Ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｉｎ ｔｈｅ Ｐｅｔｒｏｌｅｕｍ Ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ．Ｉｎ ｔｈｅ
ｅｍｕｌａｔｉｏｎａｌ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ， I-J-K：２-４-１，２-５-１，２-６-１ ｗａｓ
ｅｖｅｒ ｕｓｅｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ｔｈｅ ｄａｔａ ｏｆ
ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｅｍｐｌｏｙｓ ２-６-１ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ．
4　Application in modeling of ASP compli-

cated flood system
　　Ｗｈｅｎ ｅｘｐｌｏｉｔａｔｉｏｎ ｔｈｅ ｏｉｌ ｆｉｅｌｄ ｉｎ ｔｈｅ ｌａｔｅ ｓｔａｇｅ ｏｆ
ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ， ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｍａｐ ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅ-

ｍａｉｎｉｎｇ ｏｉｌ ｉｎ ｏｉｌ-ｂｅａｒｉｎｇ ｓｔｒａｔａ， ｗｅ ｍｕｓｔ ｓｔｕｄｙ ｔｈｅ
ｍａｉｎ ｉｎｄｅｘ—ｏｉｌ ｓａｔｕｒａｔｉｏｎ，ｗｈｉｃｈ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉ-
ｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ｏｉｌ．Ｂｕｔ ｉｔ ｉｓ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｔｏ ｍｅａｓ-
ｕｒｅ ｔｈｅ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ｏｉｌ ｓａｔｕｒａｔｉｏｎ ｄｉｒｅｃｔｌｙ， ｓｏ ｗｅ ｃａｎ ｏｎ-
ｌｙ ｄｏ ｉｔ ｔｈｒｏｕｇｈ ｍｅａｓｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｒｅｓｉｓｔｉｖｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｒａ-
ｔａ［１９］ ．Ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｔｏ ｓｔｕｄｙ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｒｅｓｉｓｔｉｖｉｔｙ ａｎｄ ｏｉｌ ｓａｔｕｒａｔｉｏｎ， ａｎｄ ｓｅｔ ｕｐ ｔｈｅ
ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ ｍｏｄｅｌ．

Ｔｈｅ ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｙ ｏｆ ｒｏｃｋ ｉｓ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ｂｙ
ｐｅｔｒｏｐｈｙｓｉｃａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｙ， ｐｅｒｍｅａｂｉｌｉｔｙ， ｗａｔｅｒ ａｎｄ ｏｉｌ ｓａｔ-
ｕｒａｔｉｏｎ， ｍｉｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ ｒａｔｉｏ ｏｆ ｔｈｅ ｗａｔｅｒ ｉｎ ｔｈｅ ｓｔｒａｔａ
ａｎｄ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ， ｅｔｃ．Ｗｅ ｓｔｕｄｙ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅ-
ｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｒｅｓｉｓｔｉｖｉｔｙ ａｎｄ ｔｈｅ ｏｉｌ ｓａｔｕｒａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｗｈｏｌｅ
ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ ｏｆ ｗａｔｅｒｆｌｏｏｄｉｎｇ， ｐｏｌｙｍｅｒｉｃ ｃｏｍｐｏｕｎｄ ｆｌｏｏｄ
ａｎｄ ＡＳＰ ｃｏｍｐｌｉｃａｔｅｄ ｆｌｏｏｄ， ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｔｈｅ ｉｎｖａｒｉａｂｌｅ
ｐｅｔｒｏｐｈｙｓｉｃａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｙ， ｐｅｒｍｅａｂｉｌｉｔｙ， ｍｉｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ
ｒａｔｉｏ ａｎｄ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ．Ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｌｏｎｇ ｍａｎ-ｍａｄｅ ｏｎｅ
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｃｏｒｅｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｓｉｚｅ （２ ｃｍ ×２ ｃｍ ×３０ ｃｍ）
ｔｏ ｄｏ ｔｈｅ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｏｆ ｗａｔｅｒｆｌｏｏｄｉｎｇ，
ｐｏｌｙｍｅｒｉｃ ｃｏｍｐｏｕｎｄ ｆｌｏｏｄ ａｎｄ ＡＳＰ ｃｏｍｐｌｉｃａｔｅｄ ｆｌｏｏｄ．
Ｔｈｅ ｐｅｒｍｅａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅｓｅ ｃｏｒｅｓ ａｒｅ ５００， １０００， ２０００
ｍｉｌｌｉｄａｒｃｙ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ｓｔｕｄｙ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｒｅｓｉｓｔｉｖｉｔｙ ａｎｄ ｏｉｌ ｓａｔｕｒａｔｉｏｎ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
ｒｅｓｉｓｔｉｖｉｔｙ ｄｅｔｅｃｔｅｄ ｂｙ ｄａｔａ ｓｅｌｅｃｔ ｓｙｓｔｅｍ．Ｔｈｒｏｕｇｈ ａｎａ-
ｌｙｚｉｎｇ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ａｎｄ ｏｕｔｐｕｔ ｄａｔａ， ｗｅ ｃａｎ ｓｅｔ ｕｐ ｔｈｅ
ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｒｅｓｉｓ-
ｔｉｖｉｔｙ ａｎｄ ｏｉｌ ｓａｔｕｒａｔｉｏｎ．Ｔｈｉｓ ｉｓ ａ ｎｏｎ-ｌｉｎｅａｒ ｍａｔｈｅｍａｔ-
ｉｃａｌ ｍｏｄｅｌ．

Ｗｅ ａｄｏｐｔ ａ ｍｕｌｔｉ-ｌａｙｅｒ ｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ
ｍｏｄｅｌｉｎｇ， ａｎｄ ａｐｐｌｙ ＬＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔｓ
ｔｒａｉｎｉｎｇ．Ａｄｏｐｔｉｎｇ ２-６-１ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ， ｔｈｅ ｉｎｐｕｔｓ ｉｓ xm ＝
［x１m ，x２m ］ Ｔ （ x２m ＝１，m ＝１，２，．．．，M）， ｗｈｅｒｅ x１m ｉｓ
ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ R（ｋΩ）， ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔｓ ym （m ＝１，２，．．．，M）
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｏｉｌ ｓａｔｕｒａｔｉｏｎ （％）．Ｓｅｔ ａｎ ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｐｅｒｍｅａｂｉｌｉｔｙ—２０００ ｍｉｌｌｉｄａｒｃｙ， ｓａｍｐｌｅｓ ｏｆ （ xm，ym ），
m ＝１，２，．．．，M ｉｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ．Ｔｒａｉｎ
ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｓ ｓｔａｔｅｄ ａｂｏｖｅ．

Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔｓ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｔａ-
ｂｌｅ １：

　　 Table 1　The training result of weights
v１１ v１２ v１３ v１４ v１５ v２１ v２２ v２３ v２４ v２５ w１ w２ w３ w４ w５ w６

－７．６８７ ０．５７４７ ６０．５３ －４．１４５ ２．０９５ ２０．１０ －４．０６５ －３２２．９ －３．９２９ ４．１９９３ －５．５５９ ４４．１４ １３．５２ ２４．５０ ０．０８６４ ２２．４２

　　Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｈａｓ ｈｉｇｈｅｒ ａｃｃｕｒａｃｙ， ｅｘｃｅｐｔ ｏｎｅ ｐｏｉｎｔ，
ｍｏｓｔ ｏｆ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｃａｎ ｒｅａｃｈ ９９ ％， ｆｅｗ ｉｓ ｎｏｔ ｂｅｌｏｗ
９６ ％， Ｆｉｇ．１ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ａｎｄ ｍｏｄｅｌ ｒｅｓｐｏｎｓｅ， x
ａｘｉｓ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ R（ｋΩ）， y ａｘｉｓ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｏｉｌ
ｓａｔｕｒａｔｉｏｎ （％）．Ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｇｕｒｅ， ｔｈｅ ｐｏｉｎｔ ｉｓ ｔｈｅ ｄａｔａ
ａｃｔｕａｌｌｙ ｍｅａｓｕｒｅｄ； ｔｈｅ ｓｏｌｉｄ ｌｉｎｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ
ｔｈｅ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ．

Ａｐｐｌｙｉｎｇ ｔｈｅ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ ｍｏｄｅｌ， ｗｅ ｃａｎ ｓｅｔ ｕｐ
ｔｈｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｔｒａｔａ ｒｅｓｉｓｔｉｖｉｔｙ ａｎｄ
ｏｉｌ ｓａｔｕｒａｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｏｆ ｉｎｖａｒｉａｂｌｅ ｐｅｔｒｏ-
ｐｈｙｓｉｃａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｙ， ｐｅｒｍｅａｂｉｌｉｔｙ， ｍｉｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ ｒａｔｉｏ ｏｆ
ｔｈｅ ｗａｔｅｒ ｉｎ ｔｈｅ ｓｔｒａｔａ ａｎｄ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ．Ｔｈｅｎ ｔｈｒｏｕｇｈ
ｍｅａｓｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｒｅｓｉｓｔｉｖｉｔｙ ｏｆ ｅａｃｈ ｐｏｉｎｔ ｉｎ ｔｈｅ ｏｉｌ-ｂｅａｒｉｎｇ
ｓｔｒａｔａ， ｗｅ ｃａｎ ｅｓｔｉｍａｔｅ ｔｈｅ ｏｉｌ ｓａｔｕｒａｔｉｏｎ．

08 　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ



Fig．1　Curves of system and model response
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　　Ｓｕｐｐｏｓｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ Ｎｏ．i ｉｔｅｍ ｉｓ x i ａｎｄ
ｔｈｅ

ｉｎｖｅｓｔｍｅｎｔ ｃｏｓｔ ｉｓ q i（１０４ ｙｕａｎ），i ＝１，２，．．．，n， ｗｈｉｃｈ
ａｎｎｕａｌ ｉｎｃｏｍｅ ｉｓ r i（１０４ ｙｕａｎ），i＝１，２，．．．，n ａｍｏｎｇ n
ｐｒｏｊｅｃｔｓ．Ｔｏ ｆｉｇｕｒｅ ｔｈｅ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｉｎｄｅｘ ｏｆ
ｉｎｖｅｓｔｍｅｎｔ ｉｎｃｏｍｅ ｄａｔａ， ｓｅｔ ｒｉｓｋ ｌｏｓｓ ｉｎｄｅｘ ｏｆ ｉｎｃｏｍｅ
ｔｏ k i，i ＝１，２，．．．，n，（０ ＜k i ＜１）．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｅｘｐｅｃ-
ｔｅｄ ｖａｌｕｅ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ ｒｉｓｋ ｌｏｓｓ ｉｓ k i r i x i （１０４ ｙｕａｎ），i ＝
１，２，．．．，n．Ｓｕｐｐｏｓｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｒｅｃｅｉｖａｂｌｅ ｍａｘｉｍｕｍ ｒｉｓｋ
ｌｏｓｓ ｏｆ ｏｎｅ ｉｔｅｍ ｉｓ ρ ｔｉｍｅｓ （０ ＜ρ ＜１） ｏｆ ｔｏｔａｌ ａｎｔｉｃｉｐａ-
ｔｉｖｅ ｉｎｃｏｍｅ， ｎａｍｅｌｙ， ｍａｘ｛k１ r１ x１，．．．，kn rn xn｝ ≤
ρ（∑n

i ＝１
x i r i ）．Ｓｕｐｐｏｓｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｉｎｖｅｓｔ-

ｍｅｎｔ i ｔｅｍｓ ｉｓ np， ａｎｄ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｉｔｅｍ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ Ｎｏ．ｉ ｉ-
ｔｅｍ ｉｓ a i．Ｓｏ， ｗｅ ｃａｎ ｇｅｔ Ｉｎｖｅｓｔｍｅｎｔ-Ｉｎｃｏｍｅ Ｍｏｄｅｌ ａｓ
ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ：

ｍａｘ R ＝∑n
i ＝１
x i r i （１３ａ）

s．t．

x１ ＋x２ ＋…xn ＝n p，（Ｔｏｔａｌ ｉｔｅｍｓ ｌｉｍｉｔｅ）
x１ q１ ＋x２ q２ ＋… ＋xn qn≤Q，（Ｔｏｔａｌ ｉｎｖｅｓｔｍｅｎｔ ｃｏｓｔ ｌｉｍｉｔｅｄ）
x i≥a i，i＝１，２，．．．，n，（Ｔｅｓｔ ｉｔｅｍ ｎｕｍｂｅｒ ｌｉｍｉｔｅｄ）
ｍａｘ｛k１ r１ x１ ，k２ r２ x２ ，．．．，kn rn xn｝ ≤ ρ∑n

i ＝１
rix i，（Ｒｅｃｅｉｖａｂｌｅ ｒｉｓｋ ｌｉｍｉｔｅｄ）

x１ ，x２ ，．．．，xn ａｌｌ ｉｓ ｉｎｔｅｇｅｒ

（１３ｂ）

　　Ｔｏ np ＝１８７０， ｔｈｅｎ n ＝９， ｓｅｔ ｔｈｅ ｖａｌｕｅ ｔｏ a i，q i，
r i ａｓ Ｔａｂｌｅ ２ ｓｈｏｗｓ．

Table 2　The values of ai，qi，ri
i １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９
a i ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

q i／１０４ ｙｕａｎ ９．５ １８ ０．８ ０．７ ０．６ ０．２５ ０．０８ １．５ １．４
r i／１０ ４ ｙｕａｎ ０．８４ ２．２８ ０．５７ １．９５ １．８９ ０．７５８ ０．２５８ ２．９４ ２．６７

Ｓｅｔ Q ＝２００，４００，．．．，５ ０００（１０４ ｙｕａｎ） ｉｎ ｔｕｒｎ，
ｕｓｉｎｇ ｍｏｄｅｌ （１３）．Ｔｏ ｈｉｇｈｌｉｇｈｔ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ’ ｓ ｓｕｂｊｅｃｔ，
ｗｅ ｓｉｍｐｌｙ k i， ｓｅｔ ｅａｃｈ k i， ｅｑｕａｌ ｔｏ k， ｎａｍｅｌｙ， ｔｈｅ ｒｉｓｋ
ｏｆ ｅａｃｈ ｉｎｖｅｓｔｍｅｎｔ ｐｒｏｊｅｃｔ ｉｓ ｃｌｏｓｅ， ｏｒ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ
ｅａｃｈ r i ｉｓ ｓｉｍｉｌａｒ．Ｓｏ， ｗｅ ｃａｎ ｓｅｔ ｒｉｓｋ ｉｎｄｅｘ fxs＝k／ρ．
Ｉｆ ｓｅｔ ｒｉｓｋ ｉｎｄｅｘ fxs ＝３， ｗｅ ｇｅｔ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｉｎｖｅｓｔｍｅｎｔ
ｃｏｓｔ x ｖｓ．ｉｎｃｏｍｅ y ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｄｏｔ-ｄａｓｈ ｃｕｒｖｅ ｏｎ ｔｈｅ ｕｐ-
ｐｅｒ ｐａｒｔ ｏｆ Ｆｉｇ．２； Ｉｆ ｓｅｔ ｒｉｓｋ ｉｎｄｅｘ fxs＝５， ｇｅｔ ｃｕｒｖｅ ｏｆ
ｉｎｖｅｓｔｍｅｎｔ ｃｏｓｔ x ｖｓ．ｉｎｃｏｍｅ y ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｄｏｔ-ｄａｓｈ ｃｕｒｖｅ
ｏｎ ｔｈｅ ｌｏｗｅｒ ｐａｒｔ ｏｆ Ｆｉｇ．２．

Ｗｅ ｓｏｌｖｅｄ ２-６-１ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｗｅｉｇｈｔ ｖａｌｕｅ

ａｓ Ｔａｂｌｅ ３ ｓｈｏｗｓ ｕｓｉｎｇ ａｒｒａｙ x→y ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｅｄ
ｔｏ ｄａｓｈ ｌｉｎｅ ｉｎ Ｆｉｇ．２ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｏｆ fxs＝３．

Fig．2　Curve of investment cost x vs．income y
Ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｄａｔａ ｏｆ Ｔａｂｌｅ ３， ｗｅ ｇｅｔ ｓｏｌｉｄ ｃｕｒｖｅ ｏｆ

fxs＝３ ａｓ Ｆｉｇ．２ ｓｈｏｗｓ， ｎａｍｅｌｙ， ｉｔ ｉｓ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅ
ｏｆ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ．Ａｎａｌｏｇｏｕｓｌｙ， ｗｅ ｃａｎ ｇｅｔ ｔｈｅ
ｏｔｈｅｒ ｓｏｌｉｄ ｃｕｒｖｅ ｉｎ ｔｈｅ Ｆｉｇ．２．

Ｂｅｃａｕｓｅ ｔｈｅ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｗｈｉｃｈ
ｗｅ ａｐｐｌｉｅｄ ｈａｓ ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ ｏｆ ａｒｂｉｔｒａｒｙ ｏｒｄｅｒ， ｗｅ ｃａｎ ｇｅｔ
ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｉｎｖｅｓｔｍｅｎｔ ｃｏｓｔ x ｖｓ．ｉｎｃｏｍｅ ｒａｔｅ θ （Ｆｉｇ．３）．

Table 3　The training result of weights
v１１ v１２ v１３ v１４ v１５ v２１ v２２ v２３ v２４ v２５ w１ w２ w３ w４ w５ w６

－９．４４７ ６．９８４ －１７．４５ －４．１９０ ２．５１３ １９．７４ －４９．９６ －６０．７３ －３．９３８ －１５．７０ －５．４８９ １３６９ １４５３ ２．４４７ ２５７２ ３２２．６

　　Ｉｎ ｔｈｅ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｉｎｖｅｓｔｍｅｎｔ ｃｏｓｔ x ｖｓ．ｉｎｃｏｍｅ ｒａｔｅ
θ，x-ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｉｓ ｉｎｖｅｓｔｍｅｎｔ ｃｏｓｔ， y-ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｉｓ ｔｈｅ
ｇｒｏｗｔｈ ｒａｔｅ ｏｆ ａｎｎｕａｌ ｉｎｃｏｍｅ．Ｆｉｇ．３ ｓｈｏｗｓ ｔｈａｔ ｗｈｅｎ
ｉｎｖｅｓｔｍｅｎｔ ｉｓ ４５０ （１０４ ｙｕａｎ）， ｔｈｅ ｇｒｏｗｔｈ ｒａｔｅ ｏｆ ｉｎ-

ｃｏｍｅ ｉｓ ｍａｘｉｍｕｍ， ａｔ ｔｈｉｓ ｔｉｍｅ， ｏｎｃｅ ａｄｄ ａ ｕｎｉｔ ｉｎ-
ｖｅｓｔｍｅｎｔ， ｗｅ ｃａｎ ｇｅｔ ３．６ ｔｉｍｅｓ ｒｅｔｕｒｎ．Ｉｎｖｅｓｔｍｅｎｔ ｃｏｓｔ
２ ５００ （１０４ ｙｕａｎ） ｉｓ ｔｈｅ ｉｎｖｅｓｔｍｅｎｔ ｓａｔｕｒａｔｉｏｎ ｐｏｉｎｔ， ａｔ
ｔｈｉｓ ｔｉｍｅ， ａｄｄｅｄ ｉｎｖｅｓｔｍｅｎｔ ｃａｎ’ｔ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ ｉｎｃｏｍｅ．

18Ｖｏｌ．６ Ｎｏ．２，Ｊｕｎｅ ２００８　



Fig．3　Curve of investment cost x vs．
income rate θ

Ｗｈｅｎ ｇｉｖｅ ａ ｉｎｖｅｓｔｍｅｎｔ ｃｏｓｔ x， ｓｕｃｈ ａｓ x ＝６００
（１０４ ｙｕａｎ）， ｔｈｅｎ ｓｅｔ ｍｏｄｅｌ （１３）Q ＝x， ｉｆ ｏｔｈｅｒ ｄａｔａ
ｃａｎ ｂｅ ｓｅｔ， ｔｈｅｎ ｗｅ ｃａｎ ｓｏｌｖｅ ｍｏｄｅｌ （１３）， ａｎｄ ｇｅｔ ａ
ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｉｎｖｅｓｔｍｅｎｔ ｓｏｌｕｔｉｏｎ．
6　Conclusions

Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｎｏｎ-ｌｉｎｅａｒ ｓｙｓｔｅｍ
ｗｉｔｈ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｉｓ ａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ａｐｐｒｏａｃｈ．Ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｗｅｉｇｈｔｓ ｗｉｔｈ ＬＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃａｎ ｏｂｔａｉｎ ｓａｔｉｓｆｉｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｗｉｔｈｉｎ ｔｅｎｓ ｏｆ ｓｔｅｐｓ， ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｉｓ ｇｏｏｄ ｗｉｔｈ ｈｉｇｈ
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ．Ｔｈｅ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔｉｅｓ ｏｆ ｄｉｒｅｃｔｌｙ ｍｅａｓｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｏｉｌ
ｓａｔｕｒａｔｉｏｎ ｃｏｕｌｄ ｂｅ ｓｏｌｖｅｄ ｂｙ ａｐｐｌｙｉｎｇ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｔｏ ｓｔｕｄｙ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｏｉｌ ｓａｔｕｒａｔｉｏｎ ａｎｄ
ｓｔｒａｔａ ｒｅｓｉｓｔｉｖｉｔｙ ｉｎ ｔｈｅ ＡＳＰ ｃｏｍｐｌｉｃａｔｅｄ ｆｌｏｏｄｉｎｇ ｓｙｓ-
ｔｅｍ．Ａｎｄ Ｉｎｖｅｓｔｍｅｎｔ-Ｉｎｃｏｍｅ ｒａｔｅ ｃｕｒｖｅ ｉｓ ａｂｌｅ ｔｏ ｂｒｉｎｇ
ｇｏｏｄ ｉｎｖｅｓｔｍｅｎｔ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｉｎｔｕｉｔｉｏｎａｌｌｙ ａｎｄ ａｌｓｏ ｂｒｉｎｇ ｉｎ-
ｖｅｓｔｍｅｎｔ ｓａｔｕｒａｔｉｏｎ ｐｏｉｎｔ ｗｈｉｃｈ ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ ａｖｏｉｄｅｄ ｏｆ．
Ａｂｏｖｅ ｔｗｏ ｅｘａｍｐｌｅｓ ｐｒｏｖｅｄ ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｈａｓ ｗｉｄｅ ａｐ-
ｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｐｒｏｓｐｅｃｔ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ ｏｆ ｎｏｎ-ｌｉｎｅａｒ ｓｙｓｔｅｍ ｉ-
ｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ．
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