
药 物 分 析 杂 志 Chin J Pharm Anal 2025,45(2)·350·

 Journal  of  Pharmaceutical  AnalysisChinese药物分析杂志 ywfx.nifdc.org.cn

牛黄类药材 REIMS 图谱的快速识别研究 *

石岩，荆文光，程显隆，魏锋 **

（中国食品药品检定研究院，北京 102629）

摘要　目的：使用快速蒸发离子化质谱（REIMS）技术对牛黄、培植牛黄、人工牛黄和体外培育牛黄进行测

定，并使用机器学习技术对样品的 REIMS 谱图进行快速识别预测。方法：干法灼烧将样品组分引入 REIMS
中，质谱扫描范围 m/z 50~1 200；扫描模式为灵敏模式；扫描时间为 0.2 s。负离子模式采集，数据记录为

continuum 模式。通过对样品 REIMS 谱图的数据进行聚类分析和主成分分析，分析样品数据概况。分别建

立偏最小二乘判别分析、逻辑回归、决策树、随机森林、自适应提升（分别以逻辑回归和决策树为弱评估器）

模型，并通过 GaussianCopula、CTGAN、CopulaGAN 和 TVAE 算法仿真合成数据，然后与原训练集数据组成

新的训练集用于模型的训练。结果：使用新训练集训练得到的以决策树为弱评估器的自适应提升模型对 4
种牛黄类药材识别预测能力最好，对测试集识别的准确率为 0.97，精确率为 0.90，召回率为 0.97，F1 得分为

0.93，ROC 面积为 1.00。使用模型输出的概率还可以根据药品监管的实际应用场景通过调整概率阈值灵活

地使用。结论：使用 REIMS 技术与机器学习技术联用可以实现牛黄类药材的快速而准确的识别。
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medicinal herbs using REIMS*
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Abstract　Objective: To study the rapid identification of cow-bezoar and its substitutes medicinal herbs using 
the technique of rapid evaporative ionization mass spectrometry (REIMS) couple with machine learning. Methods: 
The samples were ionized and determined by REIMS with m/z 50-1 200 as scanning range in sensitive mode and 
negative ion mode, 0.2 s as scanning time, and using dry burning method. REIMS data of samples was recorded 
as continuous mode. Then the general situation of REIMS data distribution was studied and analyzed through the 
methods of cluster analysis and principal component analysis. Some models or algorithms, such as partial least 
squares discriminant analysis (PLS-DA), logistic regression (LR), decision tree (DT), random forest (RF) and 
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牛黄为牛科动物牛 Bos taurus domesticus Gmelin
的干燥胆结石，是我国传统的名贵中药材，其临床使

用历史悠久，功效显著，在我国有广泛的使用 [1-3]。牛

黄药材需求旺盛，但资源稀缺，且价格昂贵，难以满足

人民群众用药需求，为缓解牛黄日益紧张的供需矛

盾，陆续出现了培植牛黄、体外培育牛黄以及人工牛

黄作为牛黄的代用品 [2-5]。这些牛黄的代用品，在研

发阶段就是尽可能接近牛黄的化学成分以获得与牛

黄近似的药理活性，因此与牛黄具有一定的相似性，

但同时这些代用品在化学成分和药理活性方面与牛

黄也存在较大的差异 [2,6]。

4 种牛黄类药材从来源属性看，有自然产物和工

业产品的差别，价格差异巨大，而且其药理活性、临床

疗效和国家药品监督管理局对其临床使用的相关规

定也有不同 [2,7]，因此有必要开展这 4 种牛黄类药材

的鉴别方法研究。但是，目前极少有能够同时鉴别 4
种牛黄类药材的文献报道，且对于部分牛黄类药材的

相关鉴别研究 [8-9] 都存在停留在难以实际应用的无

监督学习模型阶段，数据预处理过于烦琐，模型判别

准确率仍有待提升等问题。

本研究基于以上现实情况，为了实现这 4 种牛

黄类药材的准确识别，并且切实解决掣肘研究成果

投入实际应用的复杂的数据处理问题，开展了快速

蒸 发 离 子 化 质 谱（rapid evaporative ionization mass 
spectrometry，REIMS）分析技术和多角度多方位的

机器学习相关技术联合应用研究。其中干法 REIMS
技术是在之前该技术成功应用于植物来源中药材研 
究 [10] 基础之上的又一次尝试。在对 REIMS 数据进

行的数据分析和机器学习研究中，本研究从样品数据

实际出发，充分利用麻省理工学院 Data to AI Lab 的

合成数据研究成果，使用 4 种方式对样品的 REIMS
实验数据进行数据增强处理，然后通过准确率指标，

评估、比较并优选出数据增强前后和不同初始模型训

练得到的最优模型。以上研究的大致流程，以及对

于最优模型在药物分析中的实际应用见图 1。本研

究建立了能够简便、准确快速识别 4 种牛黄类药材

REIMS 图谱的模型，为牛黄类药材的药品市场监管

工作提供了技术支撑，同时对于其他品种药材的研究

与监管工作也具有一定的参考价值。

1　仪器与试药

1.1　仪器

SYNAPT G2-S 四极杆飞行时间质谱仪，配置

REIMS 离子源（Waters 公司）；Pump 11 Elite 注射泵

（Harvard Apparatus 公司）；WSD71 可调温恒温数显

焊台（Weller 公司）。

1.2　试药

亮 氨 酸 脑 啡 肽（Sigma-Aldrich 公 司，批 号

W13012301，质谱级纯度）。

牛黄样品 20 批（编号 nh_001~nh_020）、培植牛

黄样品 187 批（编号 pznh_001~pznh_187）、人工牛黄

样品 135 批（编号 rgnh_001~rgnh_135）和体外培育

牛黄样品 95 批（编号 tpnh_001~tpnh_095）。牛黄样

品收集自各药材市场，培植牛黄样品和体外培育牛黄

样品均为各自独家生产厂家生产，人工牛黄样品为药

品抽检样品，经检验均符合现行标准。样品均经中国

食品药品检定研究院石岩研究员鉴定为正品。

adaptive boosting (AdaBoost, with LR and DT as base estimator respectively) were established. In the models 
training procedure, simulation synthesis data generated by algorithms of GaussianCopula, CTGAN, CopulaGAN 
and TVAE joined the original training set data as the new training set. Results: AdaBoost (DT as base estimator) 
trained with the new training set was the best model which could accurately predict cow-bezoar and its substitutes 
medicinal herbs. The accuracy for identifying the test set was 0.97, the precision was 0.90, the recall was 0.97, the 
F1 score was 0.93, and the AUC of ROC was 1.00. The probability output from the model could also be flexibly used 
by adjusting the probability threshold according to the actual application scenarios of drug regulation. Conclusion: 
The combination of REIMS technology and machine learning technology can achieve fast and accurate recognition 
of cow-bezoar and its substitutes medicinal herbs.
Keywords: cow-bezoar; cultured cow-bezoar; artificial cow-bezoar; cow-bezoar cultured in vitro; REIMS; artificial 
intelligence; machine learning; authenticity identification; PLS-DA; logistic regression; decision tree; random 
forest; adaptive boosting; simulation data synthesis; identification probability
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图 1　研究及应用流程图

Fig. 1　Research and application flowchart

1.3　编程语言和软件

Python 编 程 语 言（Python Software Foundation，
version:3.8.8）。
2　方法与结果

2.1　质谱检测数据采集

干法 REIMS 焊台烙铁头温度 450 ℃，100 ng · mL-1

亮氨酸脑啡肽异丙醇溶液，流速 100 μL · min-1。质谱

扫描范围 m/z 50~1 200；扫描模式为灵敏模式；扫描

时间 0.2 s。负离子模式采集，数据以 continuum 模式

记录。样品的质谱图见图 2。
2.2　数据概况分析

2.2.1　数据概况　质谱扫描范围 m/z 50~1 200，样品

总批数为 437 批，数据最终构成 437×67 的向量矩

阵，导出 csv 格式备用。

2.2.2　聚类分析　以欧氏距离为度量，根据 Ward 法

对各样品的 REIMS 图谱进行系统聚类分析，并按照

质谱 m/z 通道信号强弱绘制聚类分析热图，见图 3。
2.2.3　主成分分析　将各批样品的 REIMS 图谱数

据进行主成分降维解构，结果前 5 个主成分（分别

为 PC1、PC2、PC3、PC4、PC5）的累计方差水平为

87.2%，4 种牛黄样品前 5 个主成分分别对应的二维

空间的得分分布情况见图 4，对角为各类样品在对应

主成分上的分布图。

2.3　数据集的划分处理

数据集样本总数为 437 个，随机打乱次序并按

照 7 ∶ 3 比例随机划分训练集和测试集。数据集划分

后，训练集中样本总数为 305 个，其中牛黄、培植牛

黄、人工牛黄和体外培育牛黄分别为 16 个、133 个、

89 个和 67 个；测试集中样本总数为 132 个，其中牛

黄、培植牛黄、人工牛黄和体外培育牛黄分别为 4 个、

54 个、46 个和 28 个。

本研究所采用数据集划分及机器学习相关算法

中，所涉及到随机情况的，随机数种子均设为 837。
2.4　偏最小二乘判别分析算法的建立及评估

原数据中表示类别的牛黄、培植牛黄、人工牛黄

和体外培育牛黄均为字符串格式，在进行偏最小二

乘判别分析（partial least squares discriminant analysis，
PLS-DA）时须对其进行数字表示，本研究使用独热编

码方法对 4 种牛黄的类别进行了变换。主成分数在

2~9 范围内，PLS-DA 模型对测试集样品识别准确率

为 0.82~0.92，当主成分数为 4 时，PLS-DA 模型的准

确率最高，即 0.92，所以选择 PLS-DA 主成分数为 4。



药 物 分 析 杂 志 Chin J Pharm Anal 2025,45(2) ·353·

 Journal  of  Pharmaceutical  AnalysisChinese 药物分析杂志ywfx.nifdc.org.cn

相
对

丰
度
（

re
la

tiv
e 

ab
un

da
nc

e）
/%

94.978 5

96.956 4

118.027 4

94.978 5

189.920 2

191.914 9
193.917 1

255.227 5 283.256 6
339.196 1

389.262 4 426.260 2 448.297 6 554.259 6 568.840 7 669.011 7 726.355 1
744.871 0

782.469 9 837.143 7 922.205 6 978.123 5
1 030.849 6 1 083.416 0

1 132.833 4 1 163.006 1

229.129 2
141.039 4

50     100     150     200    250    300    350    400    450    500    550    600    650    700    750    800    850    900    950   1 000  1 050  1 100  1 150

nh_3 426 (0.828) Cm ((423:436+604:618))

牛黄（cow-bezoar）

m/z

100

50

0

213.013 9

96.956 4

129.016 8
141.015 1

159.027 4
178.039 9

177.035 8

215.009 0

255.227 5281.244 1
283.256 6

319.060 2

359.066 8

391.054 2
393.053 1

459.285 4

50     100     150     200    250    300    350    400    450    500    550    600    650    700    750    800    850    900    950   1 000  1 050  1 100  1 150

rgnh_7 416 (0.809) Cm (388:434)

人工牛黄（artificial cow-bezoar）

100

50

0

80.961 6
89.022 2

96.956 4 171.092 6

216.064 2

255.227 5

281.240 7

283.256 6

299.256 9

374.240 0
389.262 4

407.274 5

407.291 0

470.264 2

515.294 5 549.425 2 630.543 5 672.556 3697.432 9 739.910 9
817.893 9

823.901 6
853.659 3 901.190 4

950. 369 0

106 3.810 9 1 139.604 91 182.691 3

50     100     150     200    250    300    350     400    450     500     550    600     650    700    750     800     850    900    950   1 000  1 050  1 100  1 150

tpnh_7 245 (0.483) Cm (235:247)

体外培育牛黄（cow-bezoar cultured in vitro）

m/z

100

50

0

68.206 7

96.956 4

136.068 5
118.025 1

138.052 1

187.089 1
216.058 2

253.206 6

255.224 2

281.240 7

283.256 6

303.226 7

304.222 4
537.472 5
535.461 5

563.486 1
565.500 2

1 178.223 6566.503 8

50     100     150     200    250    300     350    400    450    500     550    600     650     700    750     800     850    900     950   1 000  1 050  1 100  1 150

pznh_2 230 (0.455) Cm (221:234)

培植牛黄（cultured cow-bezoar）

m/z

m/z

100

50

0

图 2　4 种牛黄类样品的 REIMS 图

Fig. 2　REIMS spectra of 4 kinds of cow-bezoar samples
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图 3　聚类分析热图

Fig. 3　Cluster analysis heatmap

2.5　机器学习预测模型的建立及评估

2.5.1　逻辑回归模型　逻辑回归（logistic regression，
LR）模型惩罚项选择 L2 法（岭回归法），求解器选择

saga，最大迭代次数为 1 500，正则化强度倒数 C 为

0.01。以训练集对初始化模型进行训练，然后使用测

试集对模型进行评估，准确率为 0.94。

2.5.2　决策树模型　决策树（decision tree，DT）特征

选择标准（criterion）选择 log-loss 法，DT 最大深度

（max_depth）为 7，子节点下划分最小样本数（min_
samples_split）为 3，叶节点最小样本数（min_samples_
leaf）为 1。以训练集对初始化模型进行训练，然后使

用测试集对模型进行评估，准确率为 0.96。
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in vitro）
图 4　样品主成分得分分布图

Fig. 4　Principal component score plots of samples

2.5.3　随机森林模型　随机森林（random forest，RF）
模型中弱分类器决策树（n_estimators）为 29 个，DT
最大深度（max_depth）为 8。以训练集对初始化模

型进行训练，然后使用测试集对模型进行评估，准确

率为 0.94。
2.5.4　自适应提升模型　自适应提升（adaptive 
boosting，AdaBoost）是弱分类器组成的集成算法，本

研究分别使用逻辑回归和决策树作为弱分类器，组成

2 种 AdaBoost 模型。

以 LR 为弱分类器的 AdaBoost 模型 [AdaBoost
（LR）]，其中逻辑回归参数设置同本研究中的逻辑回

归模型，弱分类器数为 69 个，学习率为 0.037。以训

练集对初始化模型进行训练，然后使用测试集对模型

进行评估，准确率为 0.95。
以 DC 为弱分类器的 AdaBoost 模型 [AdaBoost

（DT）]，其中决策树参数设置同本研究中的决策树模
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型，弱分类器数为 44 个，学习率为 2.492。以训练集

对初始化模型进行训练，然后使用测试集对模型进行

评估，准确率为 0.96。
2.5.5　数据增强　由于原数据集中 4 种牛黄的数

据极不平衡，如牛黄只有 20 批，远少于培植牛黄的

187 批，不利于机器学习算法训练，因此本研究使用

GaussianCopula、CTGAN、CopulaGAN 和 TVAE 算法

分别对牛黄、人工牛黄及体外培育牛黄类别的数据进

2.5.6　新训练集训练各类模型　依次按照牛黄、人

工牛黄及体外培育牛黄分别选取 column shapes 和

column pair trends 得分最高值的生成数据与原训练

行了学习及数据增强，按照每类样本的总数量达到约

200 批为目标，牛黄、人工牛黄及体外培育牛黄分别

仿真虚拟生成了与原数据具有相同格式和统计特征

的 180 批、60 批和 100 批数据。

对 GaussianCopula、CTGAN、CopulaGAN 和

TVAE 算法所生成的数据质量分别从 column shapes
和 column pair trends 2 个方面进行统计相似性评价，

结果见表 1。

集数据拼接组成 2 组新的训练集数据，具体新训练集

组成方案示意图见图 5。

表 1　生成数据评价

Tab. 1　Evaluation of generate data
算法

（algorithm）

牛黄（cow-bezoar） 人工牛黄（cow-bezoar cultured in vitro） 体外培育牛黄（artificial cow-bezoar）

column shapes column pair trends column shapes column pair trends column shapes column pair trends

GaussianCopula 77.23% 91.34% 74.63% 93.75% 41.89% 93.39%

CTGAN 88.15% 78.56% 86.67% 91.45% 70.40% 69.18%

CopulaGAN 87.61% 79.37% 76.05% 91.24% 46.93% 69.25%

TVAE 86.67% 79.82% 84.04% 91.48% 71.74% 88.54%

NH

RGNH

TPNH

原训练集 (original  
training set)

新训练集 A （new  
training set A）

新训练集 B （new  
training set B）

原训练集 (original  
training set)

NH

RGNH

TPNH

CTGAN

CTGAN

TVAE

GaussianCopula

GaussianCopula

GaussianCopula

column shapes column pair 
trends

NH. 牛黄（cow-bezoar）　PZNH. 培植牛黄（cultured cow-bezoar）　TPNH. 体外培育牛黄（artificial cow-bezoar）　RGNH. 人工牛黄（cow-bezoar cultured 
in vitro）
图 5　新的训练集组成示意

Fig. 5　Schematic diagram of the new training set composition

使用 2 组新的训练集对“2.4”和“2.5”项中的

各类模型从初始状态开始进行训练，模型超参数设置

与原训练集训练时完全相同。使用“2.3”项所划分

的原测试集分别对 2 组新的训练集训练得到的模型

进行准确率评估，结果与原训练集训练得到的模型准

确率评估结果汇总见表 2。表 2 显示，所有训练完毕

的各类模型中，以使用新训练集 B（column pair trends
得分最高的仿真生成数据与原训练集组成）训练得

到的 AdaBoost（DT）对测试集识别准确率最高，可 
达 0.97。
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3　讨论
3.1　REIMS 技术特点及采样测定方式

REIMS 是一种新型的原位质谱分析技术，分析过

程快速且无需样品的预处理，最早应用于医学领域，

目前食品领域也有了越来越多的应用 [14-17]。通常情

况下，REIMS 需借助于前端的 iKnife 装置对分析对象

进行气溶胶化，导入 REIMS 离子源进行电离，然而对

于中药材而言，由于含水量较低，无法直接使用 iknife
对分析对象进行处理。牛黄类样品也属于这种情况，

鉴于此，本研究采用了电烙铁加热的方式对牛黄类药

材进行加热处理，而后导入质谱进行分析测定。

4 种牛黄类药材样品一般为类球形、卵形或粉末

等形态，为了使 REIMS 数据具有代表性和普遍性，并

兼顾实际使用情形，在测定时采用多部位多角度综合

取样，使测得的 REIMS 数据能够包括和代表一般情

况下对牛黄类药材不同取样部位的采样。因此，在目

测情况下同类的牛黄类药材样品的 REIMS 谱图会有

较明显的组内差异。

REIMS 技术通常需要借助数据分析技术，而本

研究实际干法灼烧采样方式及较明显的组内差异，更

使得必须使用先进的数据分析和处理方法对 REIMS
谱图进行多学科交叉研究，因此在后续过程中采用了

多种机器学习模型和算法，并与传统的化学计量学方

法进行了对比。

3.2　数据预处理方式的选择

对于本研究涉及的数值型表格数据来说，建模前

通常需要进行标准化预处理。标准化处理虽然并不

困难，但是仍然会增加分析过程的烦琐程度，无疑也

增加了不熟悉数据分析的相关人员的操作难度。为

了更加方便模型的实际应用与现场操作，在研究之初

就以最简化流程为目标进行设计，因此对数据实行了

无标准化，直接应用于模型的处理，从模型对测试集

识别准确率的评估结果来看，结果令人满意。

表 2　识别测试集准确率汇总

Tab. 2　Accuracy summary of identification of test set

算法（algorithm）

准确率（accuracy）
原训练集训练

（trained with original training set）
新训练集 A 训练

（trained with new training set A）

新训练集 B 训练

（trained with new training set B）
PLS-DA 0.92 0.74 0.80
LR 0.94 0.91 0.94
DT 0.96 0.96 0.96
RF 0.94 0.94 0.95
AdaBoost（LR） 0.95 0.92 0.95
AdaBoost（DT） 0.96 0.96 0.97

3.3　数据概况分析

依托聚类分析和主成分分析对样品的 REIMS
谱图概况进行探索，结果表明这 4 种牛黄类样品的

REIMS 谱图具有一定的组间差异。图 3 是聚类分析

热图，该图显示，与牛黄聚类最接近的是体外培育牛

黄及部分培植牛黄，而人工牛黄与它们有较明显的聚

类距离，但是在体外培育牛黄聚类簇中夹杂有其他 3
种牛黄样品，这 4 种牛黄类样品之间聚类界限不清

晰，聚类簇中多见存在混杂种类的情况。此外，图 3
中显示培植牛黄与人工牛黄各自有部分响应较高的

离子存在，有特征性离子的可能，但在进一步地对这

些离子数据分析时发现效果不佳，有待进一步地深入

研究。图 4 展示了经过主成分分析降维后，样品在前

5 个主成分空间的分布情况，从该图可知人工牛黄在

第 1 主成分上与其他种类牛黄样品有较明显差异，但

从第 1 主成分分布曲线上可见，仍有一定数量的人工

牛黄样品与其他牛黄分布有交集，这些牛黄类药材在

另外 4 个主成分的分布上则存在大量的重叠情况。因

此，总体来说 4 种牛黄类样品的 REIMS 图谱虽然有一

定组间差异，但是差异并未达到能够准确识别的程度。

3.4　模型超参数的优化

机器学习模型中超参数的选取可以直接影响所

建模型的经验风险和结构风险，选取适当的超参数进

行学习，可以使得模型具有优良的泛化能力，因此在

机器学习领域内，超参数优化至关重要。

在本研究中，除了所应用到的传统化学计量

学 PLS-DA 外，其余的机器学习算法 LR、DT、RF、
AdaBoost（LR）和 AdaBoost（DT）都有较大量的超

参数需要优化。在优化超参数的过程中，同时使用

了绘制学习曲线和先进的超参数优化库（optuna）2
种方法，如 LR 模型的惩罚项选择、求解器等超参数

是由学习曲线确定的，而 DT、RF、AdaBoost（LR）和

AdaBoost（DT）中的与树相关、与弱分类器数目和学
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习率等相关的超参数优化则是通过 optuna 实现的。

学习曲线的绘制，采用的是训练集样品 10 折交

叉验证的平均准确率进行评估，以 LR 模型的求解器

（solver）的选择为例，其学习曲线见图 6。
optuna 是一个基于贝叶斯优化算法、先进超参数

采样算法和剪枝策略的机器学习库，在明确超参数种

类、超参数空间以及优化方向后便可以实现自动搜索

超参数最优组合，相比网格搜索法具有极高的超参数

优化效率，同时也可以提供优化过程的可视化，如图

7 为 RF 模型的 50 轮 trial 的优化过程。
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图 6　求解器选择学习曲线

Fig. 6　Solver selection learning curve
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图 7　optuna 对 RF 模型优化过程

Fig. 7　RF model optimization process with optuna

训练集交叉验证结果和测试集识别结果均表明，

本研究中的模型超参数选择和优化均十分有效，基本

可以保证模型的泛化能力。

3.5　数据增强算法应用的效果与意义

数据是模型建立的基础，数据分布的不平衡不

利于模型从样本量少的分类中学习提取出足够的规

律，进而影响模型预测识别的准确率。本研究数据以

体外培育牛黄为最多，而以牛黄为最少，差异接近 10
倍。为了解决此类数据问题，常采用欠采样、过采样、

着重拟合等方法，但并不适合本研究实际情况。除以

上方法外，还有基于原型的数据仿真生成方法，即学

习原型数据的特点，针对性地进行生成，如本研究采

用的 GaussianCopula、CTGAN、CopulaGAN 和 TVAE 
算法。以 CTGAN 算法为例，该算法是依据生成对

抗网络（cenerative adversarial network，GAN）模型为

处理生成表格型数据衍生得来。GAN 是 2014 年由

Goodfellow 等 [11] 提出的，目前仍是计算机视觉领域

与图像转换工作中最常用的神经网络之一，在图像数

据增强领域有着重要作用 [12-13]。GAN 的基础结构是

由生成器与鉴别器组成，生成器对真实数据学习并

由初始噪音逐步生成与真实数据相仿的虚拟数据，

鉴别器则负责对真实数据进行学习并对生成器生成

的虚拟数据进行识别判断，二者不断迭代，相互促进

并优化，最终生成可以假乱真的仿真数据。其他的

GaussianCopula、CopulaGAN 和 TVAE 算法也有各自

的原理及应用，通常为概率图形建模和深度学习技

术，在此不再赘述。

基于仿真的合成数据主要用于训练机器学习模

型时，对真实数据的补充或扩充，在某些领域也用于

真实数据的泄露。本研究在应用合成数据对模型进

行训练的评估结果（表 2）表明，加入合成数据后的

训练集对复杂的模型的训练效果较好，对于传统化

学计量学算法的 PLS-DA 反而产生了一定的反作用。

这种结果，可能是因为越是复杂的机器学习模型，其

充分的训练就越是依赖充足的样本数据，而简单的模

型算法虽对样本量要求不高，但对于未知样本的预测

识别准确率明显偏低。

column shapes 和 column pair trends 是真实数据

与生成数据的分别在单独列和成对列的统计相似性，

分别代表单独列的边际分布和列的相关性。由表 2
可知，对于表征合成数据质量的 2 个衡量指标而言，

column shapes 和 column pair trends 得分的选择会导

致不同的模型训练结果，在本研究中，使用了 column 
pair trends 得分最高的新训练集 B 相较于使用了
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column shapes 得分最高的新训练集 A 而言，模型对

未知样本的预测识别能力的提升效果更好。可能是

由于 column shapes 仅评估了单独列的边际分布，而

列的相关性对于模型训练而言可能更加重要。

3.6　最优模型的选择及识别能力评估

本研究建立并优化了 6 种不同的模型和算法，

通过不同训练集训练得到 18 个可以对牛黄类药材

REIMS 图谱进行识别的模型和算法，其中使用新训练

集 B 训练得到的 AdaBoost（DT）对测试集的识别准

确率可达到 0.97，是 18 个模型和算法中准确率最高

的，因此可以作为最优模型以 AdaBoost（DT）表示。

最优模型 AdaBoost（DT）对 132 批测试集数据

的识别，结果 128 批数据识别正确，混淆矩阵见图 8。
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图 8　最优模型识别测试集样品混淆矩阵

Fig. 8　Confusion matrix of test set predicted by the best model

该图显示了测试集中各类样品真实类别和模型识别

预测的类别，可见牛黄样品识别完全正确；54 批培植

牛黄中有 1 批错误识别为体外培育牛黄；46 批人工

牛黄中有 1 批错误识别为牛黄；28 批体外培育牛黄

中有 2 批分别错误识别为牛黄和人工牛黄。

以 132 批测试集数据对最优模型 AdaBoost（DT）进

行全面系统的识别预测能力的评估，结果各项数据表

现良好，准确率为 0.97，精确率为 0.90，召回率为 0.97， 
F1 得分为 0.93，ROC 的曲线下面积（AUC）为 1.00。

这些模型评价指标中，识别的精确率结果相对较

低。精确率的概念是对于识别预测为正样本中实际

为正样本的比例，反映了模型对于正样本识别能力。

由图 8 混淆矩阵可知，由于牛黄样本量较少，在模型

对于牛黄的识别预测中出现 2 个错误，因此拉低了模

型对于整体各牛黄类别的平均精确率。

3.7　关于模型识别预测概率的问题

最优模型 AdaBoost（DT）对测试集识别预测错

误的 4 批样品所属各牛黄类别的概率预测结果见表

3。模型识别预测未知样品的类别是基于最大概率类

别为准则，即未知样品被模型分别计算得出的各类别

的概率值，最终识别预测的类别是其中概率最大的

类别。表 3 中，除了 pznh_044 样品被模型以极大概

率识别预测为体外培育牛黄外，tpnh_073、tpnh_068、
rgnh_004 的各类别概率几乎没有出现极大概率的情

况。因此，若将模型对未知样品所被识别预测的类别

概率设定为不得低于 7.30×10-1，则所有类别的概率

都小于该值设为无法确定，表 3 中有 3 批样品为无法

确定类别，而 128 批识别预测正确的样品中有 2 批也

为无法确定类别，那么 132 批测试集数据中则有 1 批

为识别预测错误，5 批无法确定。可见，若使用类别

概率进行牛黄种类的识别判断，可以更加精确地识别

预测结果，对于模型不能十分确切识别预测的样品，

可以进一步使用其他技术进行佐证判断。此外，概率

阈值的设定还可以结合实际使用需要进行灵活调节。

表 3　识别预测错误样品的各类别概率

Tab. 3　Identify the probabilities of each category for predicting incorrect samples

样品

（sample）

概率（probability）

牛黄

（cow-bezoar）
培植牛黄

（cultured cow-bezoar）
人工牛黄

（cow-bezoar cultured in vitro）
体外培育牛黄

（artificial cow-bezoar）

pznh_044 7.00×10-10 5.12 ×10-15 1.44× 10-9 1

tpnh_073 4.83× 10-1 3.52 ×10-10 4.34× 10-1 8.32× 10-2

tpnh_068 4.11 ×10-3 4.42× 10-14 7.28 ×10-1 2.68× 10-1

rgnh_004 4.83× 10-1 3.52 ×10-10 4.34 ×10-1 8.32× 10-2
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4　结论

本研究使用 REIMS 技术对牛黄、培植牛黄、人工

牛黄和体外培育牛黄进行测定，并应用传统化学计

量学以及机器学习领域的多种模型和算法对样品的

REIMS 谱图进行快速识别预测研究，采用先进的理

念与算法技术对模型进行超参数优化及不平衡数据

的仿真合成，取得了较好的结果。本研究的流程是药

物分析研究的实际与机器学习理论的结合，结果表明

机器学习相关技术的应用可极大提高药物分析数据

的利用率，这一研究流程模式对于药物分析研究具有

一定参考意义，尤其对于贵细药物的研究和分析实验

成本较高的情况更加具有意义。此外，机器学习模型

输出的概率，可以使数据的预测更精确、更科学，可以

灵活地在药品实际监管场景下进行使用，更加有利于

药品监管工作的优化和细化。
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