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基于偏最小二乘回归的类模型方法用于中药牛黄的真伪鉴别
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摘  要  针对独立软模式类簇法 ( SIMCA )在确定主成分数和决策区间时遇到的困难,提出了一种基于 PLSR

的类模型方法 ) ) ) PLS类模型方法 ( PLSCM )。通过把类描述问题转化为常见的 PLSR问题, 采用成熟的蒙特

卡罗交互验证法确定模型的隐变量数和决策区间。采用本方法对不同牛黄样品的近红外光谱数据 (波长范

围 4000~ 9000 cm- 1 )进行分析, 可成功鉴别牛黄的真伪。本方法的可操作性和鉴别准确率均优于经典的

SIMCA方法。对于原始光谱数据, PLSCM的训练和预测准确率均为 100% , 对于经 SNV处理的数据, 训练和

预测准确率分别为 99%和 100%。
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1 引  言

化学模式识别通过对化学对象的各种物理、化学、生物和形态等本质特征的测量数据进行信息提取

和数据分析,最终实现对研究对象的聚类和分类
[ 1]
。目前,化学模式识别方法,尤其是分类方法已经在

众多领域获得了广泛应用
[ 2~ 5 ]
。

根据训练集包含的样品的范围, 分类方法可分为判别分析方法和类模型方法。判别分析方法的训

练集包含多种类别的样品, 如线性判别分析 ( LDA )、k-近邻法 ( kNN )、偏最小二乘判别分析法 ( PLSDA )

和支持向量机 ( SVM )等
[ 6]
。判别分析根据训练集样品进行学习,可将已知的两类或多类样品分类,但是当

未知样品属于训练集以外的类时,判别分析方法将导致错误结论。类模型方法所用的训练集仅包含目标

类样品,目的是通过建立目标类的类模型,鉴别目标类样品和所有的非目标类样品。一个典型的需要类模

型的问题是原产地域产品的保护,由于不可能对所有的非原产地域产品进行完全采样, 而分析目标是区分

原产地域保护产品和其它所有非原产地域保护产品, 此时判别分析方法是不可行的。类模型的代表性方

法有软独立模型类簇法 ( Self independentmode ling of class ana logy, SIMCA)
[ 7]
、UNEQ和势函数模型法

[ 8]
,

其中最常用的是 S IMCA。 SIMCA是一种基于主成分分析的类模型方法,对于复杂量测数据, SIMCA经

常遇到的问题是主成分数和决策区间的确定
[ 9~ 11]

。因此, 本研究提出了基于偏最小二乘回归 ( Part ia l

least squares reg ression, PLSR)
[ 12 ]
的类模型方法 ( PLS classmode,l PLSCM ),模型的隐变量 ( Latent varia-

b les, LV )数和决策区间均由蒙特卡罗交互验证 (M onte Carlo cross validat ion, MCCV )
[ 13]
确定。

天然牛黄是牛科动物的干燥胆结石, 可用于治疗中枢神经系统、造血系统、肝脏和胆囊等器官的疾

病, 也可用于预防炎症和传染性的疾病。天然牛黄是一种极珍贵的中药。本研究将 PLSCM结合近红

外光谱法用于天然牛黄样品和人工、掺杂牛黄样品的鉴别,并与 SIMCA模型的结果进行了比较。

2 理论

2. 1 SIMCA方法

S IMCA对不同类的训练集样品分别进行主成分分析,用适当数目的显著主成分对每一类样品进行

建模。对第 i类样品, 训练集样品矩阵 X i ( n @p )的每一行代表一个训练样品, p为样品的特征数。假设

X i已进行列中心化,经主成分分析, 用前 r个主成分对 X i进行重构:
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�X i = USV
T

( 1)

其中, �X i是重构数据阵, �U, �S和 �V的意义与通常的主成分分析中相同,分别代表得分矩阵、奇异值对角

阵和载荷矩阵,不同之处在于上述矩阵只包含了前 r个主要主成分, 后面的次要主成分均已被剔除。上

标 / T0表示矩阵的转置。假设原数据阵中未被解释的残差服从正态分布,则其标准偏差可估计如下:

S i = E
n

k= 1
E
p

j= 1
e
2

kj / [ ( l - r) ( n - r - 1) ] ( 2)

其中, ekj为 X i和 �X i的第 k行、第 j个元素的差异, l为 n - 1和 p的较小值, si也可通过主成分来计算:

S i = E
n

k= 1
E

l

j= r+ 1
t
2
kj / [ ( l - r) ( n - r - 1) ] ( 3)

其中, tkj为第 k个训练样品的第 j个主成分得分。S i可视为第 i类的训练集样品到第 i类的 r个主成分

张成的空间的距离量度。

基于估计的 S i, 第 i类的置信区间可通过引入一个到上述子空间的临界距离来估计:

Scrit = F critS
2
i ( 4)

其中, F crit为单边 F-检验临界值, 自由度为 l- r和 ( l- r) ( n- r- 1)。对于给定的显著性水平, F cr it可从

统计表中查出。一个未知样品到目标类模型的距离, sun可计算如下:

Sun = E
l

j= r+ 1
t
2
un, j / ( l- r ) ( 5)

其中, tun, j为未知样品的第 j个主成分得分。如果 Sun低于 S cr it, 未知样品即可判定为属于第 i类, 否则即

判定为不属于第 i类。

对于每一个目标类,过少的主成分不能完全解释由化学组成引起的数据变化,而过多的主成分将把

测量误差和其他无关的数据变化引入类模型。以上两种情况都将引起 SIMCA模型性能的退化。由于

数据的复杂性和关于测量不确定性的信息的缺乏, 显著主成分数的估计一直是个难点
[ 14]
。文献 [ 15]中

介绍的估计主成分数的方法在 15种以上,主成分数的估计不仅要尝试用多种不同的方法, 而且需要研

究者具有丰富的经验。另外,使用公式 ( 2)和 ( 3)中估计的标准偏差作为样品到类模型的距离的量度,

也存在一定问题,因为训练集样品已经被用于模型的训练。根据公式 ( 2)和 ( 3)计算的距离往往偏小,

其结果是使得模型过多地拒绝属于本类的样品。文献 [ 9~ 11]提出了不同的解决方法, 涉及到自由度

的不同修正方法,而不同的自由度修正方法说明该问题尚未得到满意的解决。考虑到 S IMCA方法的上

述缺点,有必要发展新的性能可靠、易于操作的类模型方法。

2. 2 PLSCM方法

PLSR
[ 12]
一经提出,即在多元回归的多个领域获得了广泛应用。本研究提出 PLSCM主要是基于以

下两点: ( 1) PLSR作为化学计量学的核心方法之一, 其发展已非常成熟, 其统计学意义和实用价值已经

获得了广泛的认同,为 PLSCM提供了理论基础; ( 2) PLSCM意义简单明确,易于实现。

假设对于目标类有 n个训练集样品,用测量光谱数据阵 X (大小为 n @p )作为预测变量, 用向量 1

(大小为 n @ 1,所有元素均为 1)作为响应变量。PLSCM在 X和 1向量之间建立 PLSR模型, 并将该模

型用于新样品的预测。与通常的 PLSR不同,在 PLSCM中, X并未进行列中心化, 因为若对 X进行列中

心化, 则 X的每列均与 1向量正交,此时是无法用 X预测响应变量的。PLSCM模型可表示为:

1 = XBPLS + e ( 6)

其中, bPLS为 PLSR的回归系数,可按照一般的 PLSR步骤求出, e为大小为 n @ 1的误差向量。因为 X中

所含样品均来自于同一目标类,可以期望在选择适当的隐变量的情况下,每一个类内样品的响应值均应

接近 1。对于未知样品 xun, 其响应预测值越接近 1, 则样品越有可能属于该目标类,反之亦然。

假设,式 ( 6)中的预测误差 e服从正态分布N (0, R
2
),则类内样品的预测响应变量应服从正态分布

N ( 1, R
2
)。与 SIMCA类似,在 PLSCM模型中, 可根据式 ( 6)的预测误差来构造类内样品到类模型的距

离量度。考虑到训练集样品已经参与了模型构建, 直接用预测均方根误差估计类内样品到类模型的距
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离容易导致偏小的估计。采用蒙特卡罗交互验证 (M on te Carlo cross validation, MCCV )
[ 13]
的均方根误

差 ( Rootm ean squared error ofMCCV, RM SEMCCV )来估计该距离。MCCV与一般的交互验证不同之处

在于可多次从整个训练集中随机采样,并且可通过提高留出样品的比率来避免选择过多的隐变量。因

此,在本研究中, MCCV不仅被用于估计 PLSCM中的隐变量数, 还被用于估计类模型对类内样品的预测

误差的标准差 ( R )。R
2
的基于 MCCV的估计如下:

R
2
=

1

r
N

i= 1
n i

E
N

i= 1
+ ŷi - yi+

2
( 7)

其中, N为采样次数, n i为第 i次 ( i= 1, 2, ,, N )采样时的留出样品数, ŷ i和 yi分别对应于第 i次采样

时留出样品的预测响应值和参考响应值。对 PLSCM而言, yi的元素均为 1。

对于给定的显著性水平 (A), PLSCM接受新样品属于该目标类的预测响应变量区间为:

1 - z1- A /2# R̂ < ŷ < 1 + z1- A/2 # R ( 8)

其中, z1- A /2为正态分布的临界值, ŷ是未知样品的预测值。本研究中 MCCV的留出样品比率为 30%。

必须指出,当留出样品比例较高 ( \ 50% )时, M CCV倾向于过高地估计预测误差。此时,推荐使用改进

的 MCCV
[ 15]
估计预测误差。

3 实验部分

3. 1 仪器与样品

NEXUS 870傅里叶红外 /近红外光谱仪 (美国热电公司 ) ; InGaA s检测器。人工牛黄和天然牛黄样

品分别购于药店。其中,天然牛黄样品 140个, 分别来自于辽宁 ( 48个样品 )、甘肃 ( 46个样品 )和陕西

( 46个样品 ) ;人工牛黄样品 140个; 掺杂牛黄样品 80个, 由天然牛黄样品和人工样品 (购于长沙九芝

堂 )以 1B1的比例混合而成。

3. 2 光谱测量

将牛黄样品碾碎成粉末, 用紫外灯烘干, 置于薄玻片上进行漫反射光谱测量, 测量波长区间为

4000~ 9000 cm
- 1
, 分辨率为 8 cm

- 1
,每个样品扫描 50次。

4 结果与讨论

将 140个天然牛黄样品用 DUPLEX方法
[ 16 ]
划分为代表性的训练集 (含 114个样品 )和测试集 1(含

26个样品 ) , 220个人工牛黄和掺杂牛黄样品作为测试集 2。DUPLEX方法首先计算所有样品之间的距

离,将最大距离的两个样品划入训练集,再将剩余样品中最大距离的两个样品划入测试集,依此类推,直

至获得足够的测试集样品,则将所有剩余样品归入训练集。用 SIMCA和 PLSCM分别基于原始光谱和

标准正态变量法 ( Standard normal variate, SNV )
[ 17]
处理的光谱数据进行建模和鉴别分析。

图 1中 a, b, c分别显示了来自辽宁、甘肃和山西的牛黄样品的原始近红外光谱图,图 2中 a和 b分

别显示了掺杂牛黄和人工牛黄的原始近红外光谱图, 图 3显示了经 SNV处理过的各种样品的光谱数据。

不难发现,不同的牛黄样品的原始近红外光谱有相似的吸收模式,其主要差别在于吸收峰位置和相对强度

不同。上述现象也初步说明,近红外光谱确实能够反映不同种类牛黄样品的化学组成。但是,由于光谱的

相似性,必须依靠化学模式识别方法从光谱数据中提取相关化学信息, 才能实现天然牛黄的鉴别。

对原始数据,分别用 SIMCA和 PLSCM对训练集进行建模, SIMCA和 PLSCM模型的显著性水平都

取 95%,其意义是模型对于类内样品的接受概率为 95%。针对 SIMCA模型,为确定主成分数。本研究

参考了 IND法、累积方差、RSD和不同的交互验证法
[ 19]

, 都给出了不同的主成分数估计。考虑到 SIM-

CA法对主成分数的敏感,为了估计 SIMCA模型的性能, 建立了 2~ 7个主成分的 S IMCA模型,其训练

和鉴别的结果列于表 1中。错误训练的样本数为 6~ 24个,说明 SIMCA模型对于类内样品的学习并不

充分; 测试集 1中的样品全部为天然牛黄样品,被错误地拒绝的样品数在 1~ 6之间;测试集 2中的样品

均为掺杂牛黄或人工牛黄, SIMCA模型全部正确地拒绝此类样品。对 PLSCM模型, 采用 MCCV确定其
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图 1 产自辽宁 ( a)、甘肃 ( b)和陕西 ( c)的天然牛黄样品的近红外光谱

F ig. 1 NIR spec tra o f natura l bezoar samp les from L iaon ing ( a) , Gansu ( b) and Shanx i ( c)

图 2 掺杂牛黄样品 ( a)和人工牛黄样品 ( b)的原始近红外光谱

F ig. 2 Raw N IR spectra o f adu lterated be zoar sam ples ( a) and artificial bezoa r samp le( b)

隐变量数, 15个隐变量可获得最小的 RMSEMCCV值, PLSCM的训练和对两个测试集的正确率均为

100%。另外,考虑了 PLSCM对隐变量数的敏感性, 8~ 20个隐变量的 PLSCM模型均给出类似的结果。

 图 3 经 SNV预处理的牛黄样品的近红外光谱

F ig. 3 Sbandard norm a l var ia te( SNV )-preprocessed N IR

spectra of va rious bezoar samp les

由此可见, PLSCM的训练和预测结果均好于 SIMCA,

并且对隐变量数的敏感性较低。

对 SNV处理的光谱数据, 3, 7和 9个主成分分

别解释了 95%, 98% 和 99% 的数据方差, 对应的

S IMCA模型的结果也列于表 1中。S IMCA对测试集

2的预测完全正确。但是,无论是训练还是对测试集

1的预测, SIM CA均给出较多的错误鉴别,其中 3个

主成分的 SIMCA模型对测试集 1的错误鉴别率达到

42. 3% ( 11 /26) , 不能令人满意。对 PLSCM, 隐变量

数由 MCCV确定为 11, PLSCM模型仅仅在学习时错

误地拒绝一个天然牛黄样品,学习准确率为 99% ,对

两个测试集的预测则完全正确。

表 1 SIMCA对天然牛黄、人工和掺杂牛黄的鉴别错误的样品数

Table 1 Num be rs of w rongly iden tified sam ples by soft inclependen tm ode ling o f c lass analogy ( SIMCA )

PC na
原始光谱 Orig inal spctra

训练集
T rain ing set

测试集 1
Paed ict ion set 1

测试集 2
Paed ict ion set 2

标准正态变量处理光谱 Standard norm al variate spectra

训练集
T rain ing set

测试集 1
Paed ict ion set 1

测试集 2
Paed iction set 2

2 13 2 0

3 6 2 0 23 11 0

4 6 1 0

5 24 6 0

6 20 5 0 15 5 0

7 13 4 0

9 13 4 0

 a S IMCA类模型的主成分数 (Num ber of PC s in S IMCA)。
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表 2 PLSCM 对天然牛黄、人工和掺杂牛黄的鉴别错误的样品数

Table 2 Num be rs of w rongly iden tified sam ples by partial least square class m ode l( PLSCM )

Lvna
原始光谱 Orig inal spctra

训练集
T rain ing set

测试集 1
Paed ict ion set 1

测试集 2
Paed ict ion set 2

标准正态变量处理光谱 Standard norm al variate spectra

训练集
T rain ing set

测试集 1
Paed ict ion set 1

测试集 2
Paed iction set 2

8 0 0 0

10 0 0 0

11 1 0 0

15 0 0 0

20 0 0 0

 a PLSCM类模型的隐变量数 (Num ber of latent variab les in PLSCM )。
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A New ClassM odel Based on Partial Least Square Regression and

Its Applications for Identifying Authenticity of Bezoar Samples

XU Lu1, FU H a-i Yan2, JIANG N ing1, YU X iao-P ing* 1

1 (Co llege of L ife Sciences, China J iliang University, H angzhou 310018)
2 (Co llege of Pharm ary, Dali University, Dali 671000)

3 (Co llege of Chem istry and chem ical Engineer ing, H unan University, Changsha 410082)

Abstract S IMCA ( self independent modeling of class analogy ) is a classica l class modeling m ethod for

chem ical pattern recogn it ion. A lthough w ide ly used, SIMCA suffers d ifficulties in selecting a proper number o f

pr incipal components and determ ining the decision reg ion. A new class modeling techn ique based on part ia l

least squares reg ression, partia l least squares class mode l( PLSCM ) is proposed, w here the number o f laten t
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var iab les and decision reg ion can be read ily est imated by the routinem ethods in mu lt ivariate calibrat ion, e. g.

M onte Carlo cross validat ion. PLSCM is successfu lly applied to ident ify trueborn bezoar samples from art ific ia l

and adulterated bezoar samp les based on infrared spectra measured in the range o f 4000- 9000 cm
- 1
. It is

demonstrated that PLSCM outperforms SIMCA in terms of bo th maneuverab ility and identification accuracy.

For the raw spectra, both the train ing and prediction accuracy of PLSCM are 100% . For the standard norma l

var iate-processed data, the tra in ing and pred iction accuracy of PLSCM is 99% and 100%, respect ively.

Keywords Chem ical pattern recognition; C lass mode;l So ft independentmode ling o f class analogy; Part ia l

least squared class model
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国家自然科学基金委化学科学部

十二 #五分析化学学科发展战略研讨会纪要

  由国家自然科学基金委员会化学科学部主办,中国科学院武汉物理与数学研究所承办, 于 2009年 7月 22~ 26日在

武汉召开了 /十二# 五分析化学学科发展战略研讨会0。来自全国各地 60余名专家学者参加了研讨会, 另有 24名代表

列席了会议。参加会议的柴之芳、陈洪渊、汪尔康、俞汝勤、姚守拙、叶朝辉六位院士; 获得杰出青年基金的代表 22名;教

育部长江特聘教授 3名。国家自然科学基金委化学科学部副主任梁文平和陈拥军研究员全程参加了会议, 湖北省政府

相关部门负责人和中国科学院武汉分院领导也参加了会议。

会议开幕式由陈拥军副主任主持,梁文平副主任首先就基金委安排这次发展战略研究的意义和要求,以及这次会议

的重要性作了发言。陈拥军副主任就化学、特别是分析化学的战略发展谈了自己的意见。各位与会院士都作了发展战略

报告。会议期间,与会代表围绕分析化学学科的战略地位、发展规律和研究特点、研究现状和动态、十二# 五期间的发展布

局和优先资助领域以及与其他学科交叉的重点方向、发展的保障措施、开展国际合作的需求和优先领域, 以及对加强国际

合作与交流的政策需求和保障措施展开了热烈的讨论, 达成了广泛的共识, 为十二# 五期间的学科发展奠定了好的基础。

分析化学是研究物质的组成和结构,确定物质在不同状态和演变过程中化学成份、含量和时空分布的量测科学。或

者说, 分析化学是发展和应用各种方法、仪器和策略获得有关物质在空间和时间方面组成和性质的一门科学。众所周

知, 分析化学是科学的眼睛。无论从历史上众多诺贝尔化学奖得主的成就 ( 1 /3是与分析方法有关的 ), 还是社会经济的

发展 (美国每年用于产品质量控制的费用超过 500亿元 ); 无论从人类基因组计划的提前完成,还是方兴未艾的蛋白质组

学和代谢组学等多种组学的研究,分析化学都起了很重要的作用。当前生命科学、材料科学、能源科学、环境科学和空间

科学等前沿学科的发展,都离不开分析化学。比如, 蛋白质组学和代谢组学的研究中,分离和鉴定技术发挥着关键的作

用; 在食品安全、医疗诊断和环境保护领域离不开各种光谱、电化学、色谱和质谱分析等方法; 而在空间探测和国土安全

方面, 更是需要分析化学提供先进的分析检测技术。可以说, 分析化学是整个科学发展的重要支柱。当然, 分析化学的

发展也离不开相关学科的支持,分析化学也只有通过与相关学科进行深入的交叉和合作研究,才能得到更好地发展。

会议一致认为, 十一# 五期间, 广大分析化学家立足学科的发展, 推进基础研究, 着力提高原始创新能力,坚持为建

设创新型国家服务。在国家基金委和有关部门的大力支持下,我国分析化学学科在前沿领域和应用领域都取得了令人

瞻目的成绩; 在人才队伍和学术环境的建设方面, 初步形成了一支以年轻科学家为主体的、稳定的、站在学科前沿的研究

队伍, 初步形成了公平竞争、学术自由、团结合作、和谐发展的研究氛围。

会议指出, 我国分析化学 (甚至包括整个基础科学研究工作 )在过去的若干年里, 虽然也有原始创新的工作, 但主要

还是以跟踪世界科学前沿为主,以 /引进、吸收、创新0为主。经过这么多年的发展, 目前已经有了一支较强的队伍和相

当的研究积累。应该说, 我们的研究工作发展到了一个关键的转折点, 即以 /跟踪前沿,追逐热点为主0向 /原始创新,自

成体系为主0转变。在国际合作交流中,则是以 /请进来0/虚心学习0向 /走出去0 /平等合作0的转变。只有完成了这个

战略转变, 我们才有可能成为世界科学强国。为此, 十二# 五期间的分析化学研究,要紧紧围绕这个转变展开。我们要

坚持长期积累, 实现厚积薄发; 鼓励前瞻研究,支持原始创新; 结合国家需求, 解决重大问题; 净化学术环境, 鼓励学科交

叉; 加强国际合作,注重平等交流。国家自然科学基金要加强对原创性研究工作得支持,以引导分析化学家, 从相关学科

的基本原理出发, 而不是仅仅追踪文献热点, 从分析化学本身的发展规律出发,而不仅仅是跟踪别人的工作, 真正实现我

国分析化学的 /可持续发展0。我们要坚持 /更加侧重基础0和 /更加侧重人才0的方针, 既要在原始创新上下大功夫,又

要为国家经济建设服务,力争将我国的分析化学发展成为国际上有重要影响的学科。

撰稿人: 庄乾坤 、刘虎威
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