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机器学习算法在不同形态浙贝母与湖北贝母的干法

ＲＥＩＭＳ指纹图谱鉴别分析中的应用研究
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摘要　目的：使用快速蒸发离子化质谱（ＲＥＩＭＳ）指纹图谱与机器学习相关技术对不同形态的浙贝母和湖北
贝母进行预测和判别。方法：通过干法灼烧使样品组分形成气溶胶，引入 ＲＥＩＭＳ中，质谱扫描范围
ｍ／ｚ５０～１２００，扫描模式为灵敏模式，扫描时间为０２ｓ。正离子模式采集，数据记录为 ｃｏｎｔｉｎｕｕｍ模式，测
得样品的ＲＥＩＭＳ指纹图谱数据。通过对数据进行聚类分析、相关性分析、相似度分析、主成分分析，得到数
据分布的基本情况，最后建立逻辑回归模型，模型惩罚项参数选择岭回归（ｌ２），优化算法选择拟牛顿法
（ｌｂｆｇｓ）。结果：测得样品的ＲＥＩＭＳ指纹图谱具有品种差异的特征性，逻辑回归模型交叉验证和测试集验证
准确率均达到１０，可以准确预测和判别样品的品种。结论：ＲＥＩＭＳ技术结合机器学习在中药领域的潜在
应用前景十分广阔。
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Ｒｅｓｕｌｔｓ：ＴｈｅＲＥＩＭＳｆｉｎｇｅｒｐｒｉｎｔｓｏｆｔｈｅｓａｍｐｌｅｓｓｈｏｗｅｄｔｈｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆｖａｒｉｅｔｙｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓＢｏｔｈｃｒｏｓｓｖａｌｉ
ｄａｔｉｏｎａｎｄｔｅｓｔｓｅｔｖａｌｉｄａｔｉｏｎｈａｄａｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆ１０，ａｎｄｔｈｅｌｏｇｉｓｔｉｃｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｍｏｄｅｌｃｏｕｌｄａｃｃｕｒａｔｅｌｙｐｒｅｄｉｃｔ
ａｎｄｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈｔｈｅｖａｒｉｅｔｉｅｓｏｆｔｈｅｓａｍｐｌｅｓＣｏｎｃｌｕｓｉｏｎ：ＴｈｅａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｐｒｏｓｐｅｃｔｏｆＲＥＩＭＳｔｅｃｈｎｉｑｕｅｃｏｍｂｉｎｅｄ
ｗｉｔｈｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｉｎｔｈｅｆｉｅｌｄｏｆｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌＣｈｉｎｅｓｅｍｅｄｉｃｉｎｅｉｓｖｅｒｙｂｒｏａｄ
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ＦｒｉｔｉｌｌａｒｉａｅＴｈｕｎｂｅｒｇｉｉＢｕｌｂｕｓ；ＦｒｉｔｉｌｌａｒｉａｅＨｕｐｅｈｅｎｓｉｓＢｕｌｂｕｓ；ＲＥＩＭＳ；ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ；ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ；ｌｏｇｉｓｔｉｃｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ；ａｎａｌｙｓｉｓｏｆｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌＣｈｉｎｅｓｅｍｅｄｉｃｉｎｅ；ａｕｔｈｅｎｔｉｃｉｔｙｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ

　　百合科贝母属植物有上百种之多，其中有众多
的以鳞茎入药的重要药用植物，大多具有清热润肺

和止咳祛痰的功效［１］。贝母属药用植物在我国有

悠久的药用历史，其药用始载于《神农本草经》；在

我国最早的一部诗歌文学总集《诗经》中收载的《睟

风·载驰》，其中就有“陟彼阿丘，言采其鱉”的诗

句，“鱉”即为贝母，可见贝母属药用植物自古就与

我国劳动人民有着紧密的联系［２］。历代本草专著

所记载的贝母品种来源虽较为混乱，但都是以贝母

属植物为主流，在清代《本草纲目拾遗》一书中将贝

母按照功效分为２个大类，即川贝母和浙贝母，这
正与临床用药中将贝母分为“川贝”和“浙贝”２个
类群的实际情况相契合［１－４］。“川贝”类群是以川

贝母为主，而“浙贝”类群则以浙贝母为主，包括了

产自长江流域的湖北贝母和东阳贝母等［１］。浙贝

母药材是指浙贝母植物的干燥鳞茎，与川贝母功效

类似，具有清热化痰止咳和解毒散结消痈的功

效［５］。由于价格因素，一些与浙贝母性状相似的贝

母类药材在市场上有混为正品浙贝母销售和使用

的情况，混伪品多见湖北贝母［６－７］。

为规范中药临床用药，保障人民群众用药的安

全有效，有必要对浙贝母与湖北贝母的特征进行鉴

别研究。由于浙贝母与湖北贝母化学成分相近，目

前对于二者的鉴别研究并不多，其理化特征鉴别的

实验过程多经过色谱分离或较复杂的样品处理，且

数据处理和分析方法识别准确度欠缺［８－９］。快速蒸

发离子化质谱（ｒａｐｉｄｅｖａｐｏｒａｔｉｖｅｉｏｎｉｚａｔｉｏｎｍａｓｓｓｐｅｃ
ｔｒｏｍｅｔｒｙ，ＲＥＩＭＳ）是一种手持式的、实时原位质谱分
析技术，依靠将生物组织快速蒸发所产生的气溶胶

引入质谱仪进行样品的检测［１０－１４］。目前 ＲＥＩＭＳ的
应用领域基本集中在手术医疗以及肉类食品检验等

范围［１５－１９］，在中药，尤其是中药材及中药饮片的分

析领域中几乎为空白，这与其手持式离子化设备

ｉｋｎｉｆｅ通过样品导电产热的原理有关。本研究在前

期［２０］创新地使用可调恒温电烙铁解决了干燥白头翁

及其伪品药材表面缺乏导电性的问题的基础上，开

展了浙贝母及其伪品湖北贝母的ＲＥＩＭＳ指纹图谱的
测定，并且根据所获得的数据采用机器学习的相关

算法进行了数据处理和机器识别研究。考虑到实际

应用情况，为了增加本研究及其所建立模型的泛化

能力，在样品数据采集时，兼顾了浙贝母和湖北贝母

的较完整鳞茎和粉末状２种常见的形态（见图１），在
机器识别模型时，训练集和测试集的数据也都包括

了较完整鳞茎和粉末状的测定数据。最终所建立的

模型对浙贝母和湖北贝母可以达到完全准确的识

别，对浙贝母和湖北贝母的鉴别提供了一个可靠的

方法，对于贝母类药材的真伪鉴别研究也有一定的

参考意义。

图１　样品形态

Ｆｉｇ１　Ｓａｍｐｌｅｆｏｒｍ

１　材料
１１　仪器

ＳＹＮＡＰＴＧ２－Ｓ四极杆飞行时间质谱仪（Ｗａｔｅｒｓ
公司）；ＲＥＩＭＳ离子源（Ｗａｔｅｒｓ公司）；Ｐｕｍｐ１１Ｅｌｉｔｅ
注射泵（ＨａｒｖａｒｄＡｐｐａｒａｔｕｓ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）。

研究样品共１４４批，浙贝母为７４批（编号为ＺＢＭ＿
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０１～ＺＢＭ＿７４），其中浙贝母较完整鳞茎样品 ３５批
（ＺＢＭ＿０１～ＺＢＭ＿３５），浙贝母粉末样品３９批（ＺＢＭ＿
３６～ＺＢＭ＿７４）；湖北贝母为７０批（编号为ＨＢＢＭ＿０１～

ＨＢＢＭ＿７０），其中湖北贝母较完整鳞茎样品 ３８批
（ＨＢＢＭ＿０１～ＨＢＢＭ＿３８），湖北贝母粉末样品 ３２批
（ＨＢＢＭ＿３９～ＨＢＢＭ＿７０）。样品详细信息见表１。

表１　样品信息表
Ｔａｂ１　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｓａｍｐｌｅｓ

编号（ｃｏｄｅ）　　　 收集地（ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎｐｌａｃｅ）　　 外观形态（ｆｏｒｍ）　　 品种（ｖａｒｉｅｔｙ）

ＺＢＭ＿０１～ＺＢＭ＿１６ 河北（Ｈｅｂｅｉ） 较完整鳞茎（ｃｏｍｐｌｅｔｅｂｕｌｂ） 浙贝母（ＦｒｉｔｉｌｌａｒｉａｅＴｈｕｎｂｅｒｇｉｉＢｕｌｂｕｓ）

ＺＢＭ＿１７～ＺＢＭ＿２２ 安徽（Ａｎｈｕｉ）

ＺＢＭ＿２３～ＺＢＭ＿３５ 浙江（Ｚｈｅｊｉａｎｇ）

ＺＢＭ＿３６～ＺＢＭ＿４５ 河北（Ｈｅｂｅｉ） 粉末（ｐｏｗｄｅｒ）

ＺＢＭ＿４６～ＺＢＭ＿４７ 安徽（Ａｎｈｕｉ）

ＺＢＭ＿４８～ＺＢＭ＿５２ －

ＺＢＭ＿５３～ＺＢＭ＿７４ 浙江（Ｚｈｅｊｉａｎｇ）

ＨＢＢＭ＿０１～ＨＢＢＭ＿１１ 湖北（Ｈｕｂｅｉ） 较完整鳞茎（ｃｏｍｐｌｅｔｅｂｕｌｂ） 湖北贝母（ＦｒｉｔｉｌｌａｒｉａｅＨｕｐｅｈｅｎｓｉｓＢｕｌｂｕｓ）

ＨＢＢＭ＿１２～ＨＢＢＭ＿１８ 河北（Ｈｅｂｅｉ）

ＨＢＢＭ＿１９～ＨＢＢＭ＿３８ 安徽（Ａｎｈｕｉ）

ＨＢＢＭ＿３９～ＨＢＢＭ＿４４ 湖北（Ｈｕｂｅｉ） 粉末（ｐｏｗｄｅｒ）

ＨＢＢＭ＿４５～ＨＢＢＭ＿５２ 河北（Ｈｅｂｅｉ）

ＨＢＢＭ＿５３～ＨＢＢＭ＿７０ 安徽（Ａｎｈｕｉ）

１３　编程语言
Ｐｙｔｈｏｎ计算机编程语言（ＰｙｔｈｏｎＳｏｆｔｗａｒｅＦｏｕｎｄａ

ｔｉｏｎ，ｖｅｒｓｉｏｎ：３８８）。
２　方法与结果
２１　质谱数据采集
２１１　质谱条件　１００ｎｇ·ｍＬ－１亮氨酸脑啡肽异丙
醇溶液，流速 １００μＬ·ｍｉｎ－１。焊台烙铁头温度
４５０℃；质谱扫描范围ｍ／ｚ５０～１２００；扫描模式为灵
敏模式；扫描时间为０２ｓ。正离子模式采集，数据记

录为ｃｏｎｔｉｎｕｕｍ模式。
２１２　样品处理及测定　对于较完整鳞茎的供
试样品，使用焊台烙铁头在供试样品表面进行干

法烧灼；对于粉末形态的供试样品，取适量供试样

品粉末于铝箔上，使用焊台烙铁头干法烧灼。干

法烧灼生成的气溶胶使用聚四氟乙烯管引入

ＲＥＩＭＳ离子源，进行质谱扫描检测，每批样品测定
１０次，烧灼时间约为 ２ｓ。样品的 ＲＥＩＭＳ质谱图
见图２。

图２　样品的ＲＥＩＭＳ质谱图
Ｆｉｇ２　ＲＥＩＭＳｓｐｅｃｔｒａｏｆｓａｍｐｌｅｓ
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２２　数据处理与分析
２２１　数据处理　质谱扫描范围ｍ／ｚ５０～１２００，
样品总批数为 １４４批，数据最终构成 １４４×３３４
的向量矩阵，经过标准化处理后导出 ｃｓｖ格式

备用。

２２２　聚类分析　使用Ｗａｒｄ法根据各样品 ＲＥＩＭＳ
指纹图谱间的欧氏距离进行系统聚类分析，聚类分

析树状图结果见图３。

图３　聚类分析树状图

Ｆｉｇ３　Ｃｌｕｓｔｅｒａｎａｌｙｓｉｓｄｅｎｄｒｏｇｒａｍ

２２３　Ｐｅａｒｓｏｎ相关性分析　对样品的 ＲＥＩＭＳ指纹
图谱数据按照样品之间的关系进行基于Ｐｅａｒｓｏｎ法的
相关性分析，按照样品之间ＲＥＩＭＳ指纹图谱相关性强
弱绘制矩阵图，颜色越深代表相关性越强，见图４。
２２４　相似度分析　将浙贝母和湖北贝母的 ＲＥ
ＩＭＳ指纹图谱数据分别按照样品形态各分为２类，可
得到样品４个分类，即编号为 ＺＢＭ＿０１～ＺＢＭ＿３５的
浙贝母较完整鳞茎样品；编号为 ＺＢＭ＿３６～ＺＢＭ＿７４
的浙贝母粉末样品；编号为ＨＢＢＭ＿０１～ＨＢＢＭ＿３８的
湖北贝母较完整鳞茎样品；编号为 ＨＢＢＭ＿３９～
ＨＢＢＭ＿７０的湖北贝母粉末样品。将这４个分类样品
的ＲＥＩＭＳ指纹图谱数据分别取平均值，可得到代表
４个类别样品的 ＲＥＩＭＳ平均指纹图谱数据，按照夹
角余弦法分别计算所有样品与上述４个ＲＥＩＭＳ平均
指纹图谱的相似度，然后按照样品品种的不同绘制

相似度散点分布图及核密度图，即图５。在图５中，Ａ
为样品分别对于浙贝母样品的相似度散点分布图，

其中横坐标为样品对于浙贝母较完整鳞茎样品平均

指纹图谱的相似度，纵坐标为样品对于浙贝母粉末

样品平均指纹图谱的相似度；Ｂ为 Ａ散点分布图的
核密度图；Ｃ为样品分别对于湖北贝母样品的相似度
散点分布图，其中横坐标为样品对于湖北贝母较完

整鳞茎样品平均指纹图谱的相似度，纵坐标为样品

对于湖北贝母粉末样品平均指纹图谱的相似度；Ｄ为
Ｃ散点分布图的核密度图。
２２５　主成分分析　将各批样品的 ＲＥＩＭＳ指纹图
谱数据按照 ９５％累计方差水平进行主成分降维解
构，结果得到 ５个主成分（分别为 ＰＣ１、ＰＣ２、ＰＣ３、
ＰＣ４、ＰＣ５），各批样品在这５个主成分对应的二维空
间的得分分布情况见图６。
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ＺＢＭ．浙贝母（ＦｒｉｔｉｌｌａｒｉａｅＴｈｕｎｂｅｒｇｉｉＢｕｌｂｕｓ）　ＨＢＢＭ．湖北贝母（ＦｒｉｔｉｌｌａｒｉａｅＨｕｐｅｈｅｎｓｉｓＢｕｌｂｕｓ）

图４　Ｐｅａｒｓｏｎ相关性

Ｆｉｇ４　Ｐｅａｒｓｏｎｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ

２２６　逻辑回归　将各批样品 ＲＥＩＭＳ指纹图谱数
据按照浙贝母和湖北贝母２种类别建立逻辑回归的
分类模型，惩罚项参数选择岭回归（ｌ２），优化算法选
择拟牛顿法（ｌｂｆｇｓ），结果所有样品的预测精确率、召
回率以及Ｆ１分数均为１００，初步表明逻辑回归模型
表现良好。

为了进一步客观准确地验证模型的预测能力，

将１４４批样品按照浙贝母和湖北贝母２种类别根据
约８∶２的比例将样品随机划分为训练集和测试集，
即训练集样品为１１５批，其中浙贝母样品５９批，湖北
贝母样品５６批；测试集样品为２９批，其中浙贝母样
品１５批，湖北贝母样品１４批。以训练集按上述参数

建立逻辑回归分类模型，并选择５折法进行交叉验
证，然后以所建立的模型对２９批测试集样品进行预
测，预测精确度、召回率以及 Ｆ１分数均为１００。训
练集内部交叉验证和测试集外部验证的特异性、召

回率、精确率、准确率结果见表２。
为了考察训练集样品个数对所建立的逻辑回归

模型预测能力的影响以及模型的过拟合情况，按照

８∶２比例将样品随机划分训练集和测试集，然后按照
训练集样品的个数由２至满训练集样品逐个训练并
建立模型，并逐个分别计算模型的均方误差（ｍｅａｎ
ｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ，ＭＳＥ），绘制 ＭＳＥ与训练集样品数关系
图，见图７。
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图５　样品相似度分布
Ｆｉｇ５　Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｏｆｓａｍｐｌｅｓ

图６　样品主成分得分分布图
Ｆｉｇ６　Ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｃｏｒｅｐｌｏｔｓｏｆｓａｍｐｌｅｓ
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表２　逻辑回归分类模型预测评价
Ｔａｂ２　ＥｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆＬｏｇｉｓｔｉｃＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ

样品类别　　　　

（ｃｌａｓｓ）　　　　

特异性

（ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ）

召回率

（ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ）

精确率

（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）

准确率

（ａｃｃｕｒａｎｃｙ）

验证类型

（ｖａｌｉｄａｔｉｏｎｔｙｐｅ）

浙贝母（ＦｒｉｔｉｌｌａｒｉａｅＴｈｕｎｂｅｒｇｉｉＢｕｌｂｕｓ） １００ １００ １００ １００ 交叉验证（ｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎ）

湖北贝母（ＦｒｉｔｉｌｌａｒｉａｅＨｕｐｅｈｅｎｓｉｓＢｕｌｂｕｓ） １００ ０９９ １００

浙贝母（ＦｒｉｔｉｌｌａｒｉａｅＴｈｕｎｂｅｒｇｉｉＢｕｌｂｕｓ） １００ １００ １００ １００ 测试集（ｔｅｓｔｓｅｔ）

湖北贝母（ＦｒｉｔｉｌｌａｒｉａｅＨｕｐｅｈｅｎｓｉｓＢｕｌｂｕｓ） １００ １００ １００

图７　ＭＳＥ与训练集样品数关系

Ｆｉｇ７　ＲｅｌａｔｉｏｎｏｆＭＳＥａｎｄｓａｍｐｌｅｓｉｎｔｒａｉｎｓｅｔ

３　讨论
３１　样品形态的选择

目前市场上的贝母类样品基本以较完整的鳞茎

和粉末这２种形态存在，为了扩大研究的实际使用
意义，增加机器学习模型的泛化能力，同时考察不同

形态下的样品对 ＲＥＩＭＳ测定的影响，在对浙贝母和
湖北贝母进行 ＲＥＩＭＳ测定时，同时测定了较完整鳞
茎样品和粉末状样品，而在进行数据分析及训练模

型时按照样品的品种进行研究和模型效果的验证。

结果表明，尽管不同形态样品的数据对于简单的聚

类分析或是相似度分析影响较大，但对于属于监督

学习的逻辑回归而言则毫无影响，在不同形态的浙

贝母和湖北贝母样品的预测方面表现出极佳的鲁

棒性。

３２　ＲＥＩＭＳ测定方法
本研究在采集样品中的 ＲＥＩＭＳ数据时，考虑到

贝母类样品中主要活性成分是生物碱类物质，而该

类物质在质谱检测器中通过电离产生的基本为正离

子，选择正离子模式采集可得到该类物质更丰富信

息的数据，因此选择以正离子模式采集数据［７－９］。在

对较完整鳞茎样品进行干法烧灼测定时，为了数据

具有更好的代表性，采用了前期研究［２０］的采样策略，

兼顾了样品表面不同部位，烧灼点分布在大瓣或小

瓣鳞叶的上部或下部。ＲＥＩＭＳ检测对象基本都是具
有导电性的肉类或者湿润的样品，继前期研究［２０］之

后，本研究继续采用直接使用烙铁头对干燥中药材

进行烧灼采集数据的方式，获得了令人十分满意的

结果，进一步确证了创新的干法 ＲＥＩＭＳ的方法的可
行性，对ＲＥＩＭＳ在中药材检测领域的应用具有开创
性意义。但值得一提的是，对于研究数据返回到样

本成分本身的路线，即烙铁头烧灼的方式是否对浙

贝母和湖北贝母的成分有破坏这一点上，尚无研究

试验验证或理论指导。

３３　数据的预处理
由于采集ＲＥＩＭＳ数据时，人为操作或样品自身

形态不同，会造成产生的气溶胶浓度具有差异，进而

会造成离子信号强弱有别，因此须对数据进行标准

化预处理。

３４　无监督学习
３４１　聚类分析　由聚类分析结果的树状图（图３）
明显可见所有样品首先是分为了２大类，即浙贝母
和湖北贝母，该处分类明确清晰，大部分的样品聚类

准确，但是有１０批湖北贝母粉末状样品（ＨＢＢＭ３９～
ＨＢＢＭ４７，ＨＢＢＭ５１）聚类错误，可见尽管 ＲＥＩＭＳ指纹
图谱具有一定的品种特征性，但不同形态样品的数

据仍然存在一些影响品种聚类的差异之处。

３４２　Ｐｅａｒｓｏｎ相关性分析　Ｐｅａｒｓｏｎ相关性系数
（Ｐｃｏｒｒ）可以衡量向量间（Ｘ，Ｙ）相关程度及相似度关
系，其计算方法为２个向量的协方差除以向量的标
准差，取值范围为－１～１。

Ｐｃｏｒｒ＝

ｎ

ｉ
ｘｉ－珋( )ｘ（ｙｉ－珋ｙ）


ｎ

ｉ
ｘｉ－珋( )ｘ槡

２ 
ｎ

ｉ
ｙｉ－珋( )ｙ槡

２

Ｐｅａｒｓｏｎ相关性分析多用于变量间相关程度的研
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究［２１－２３］，本次研究将其用作表征不同样品间的相关

或相似程度，结果如图４所示，蓝色颜色越深代表相
关系数数值越大，相关性越强。图４显示所有样品
均呈现正相关的关系，相同品种的样品 Ｐｅａｒｓｏｎ相关
系数一般较高，但是相同品种和不同品种间相关系

数的数据分布有重叠情况，界限不够清晰，无法明确

划分。

３４３　相似度分析　一般来讲，相似度的计算多采
用夹角余弦法、欧氏距离法、Ｍｉｎｋｏｗｓｋｙ距离法、相关
系数法等，一般以夹角余弦法最为常用，因此本研究

采用夹角余弦法对样品进行相似度分析。从Ｐｅａｒｓｏｎ
相关系数与夹角余弦相似度的数学定义可以推导

出，在一定条件基础上，二者互为等价，因此在结果

数据的分布趋势来看，二者基本保持了一致。在进

行相似度分析时，本研究将不同品种且不同形态的

样品数据分别进行了相似度分析，即按照各批样品

分别对同品种下不同形态样品的平均指纹图谱的相

似度分布情况进行了考察，分别以同品种不同形态

样品的相似度绘制了分布核密度图，见图５。
３４４　主成分分析　本研究所进行的主成分分析，
旨在通过不同主成分的样品分布散点图对浙贝母与

湖北贝母的数据特征性差异进行初步的研判。由图

６可知，样品的 ＲＥＩＭＳ指纹图谱数据经过主成分降
维处理后，前５个主成分累计方差可达９５％以上，基
本可以代表样品数据主要信息。根据各批样品的５
个主成分得分，可绘制成１０个二维的样品得分分布
图。如图６所示，样品的 ＲＥＩＭＳ指纹图谱数据的第
１主成分和第４主成分得分分布图中，浙贝母与湖北
贝母的样品具有一定的特征性差异。因此，从本研

究的数据来看，主成分降维后的样品数据基本可用

作不同类别样品的鉴别，但是必须至少以第１主成
分和第４主成分组合，单独以某１个主成分作为数据
是无法进行准确鉴别的。

３５　基于逻辑回归的有监督学习及相关评估指标
逻辑回归虽然名为回归，实则是一种分类算法，

在机器学习领域内被广泛使用。逻辑回归的分类属

性，或者说预测事件发生概率的属性是依托于

ｓｉｇｍｏｉｄ函数而实现的。ｓｉｇｍｏｉｄ函数可以用公式

ｇ（ｚ）＝ １
１＋ｅ－ｚ

表示，绘制 ｓｉｇｍｏｉｄ函数曲线可得到

“Ｓ”型的曲线，见图８。当 ｚ＞０时，ｇ（ｚ）＞０５，且随
着ｚ数值的增大而接近１，当 ｚ＜０时，ｇ（ｚ）＜０５，且

随着ｚ数值的减小而接近０。

图８　Ｓｉｇｍｏｉｄ函数曲线

Ｆｉｇ８　Ｓｉｇｍｏｉｄｆｕｎｃｔｉｏｎｃｕｒｖｅ

回到机器学习的研究中，对于常见的二分类问

题（ｙ＝０还是ｙ＝１），逻辑回归计算的概率即为 ｙ为
１的概率，当逻辑回归计算概率＞０５，则认为ｙ为１，
若概率＜０５，则认为 ｙ为０［２４］。由于是二分类问题
的缘故，因此 ｙ＝０和 ｙ＝１的概率和为１，即 Ｐ（ｙ＝
０）＋Ｐ（ｙ＝１）＝１。下式即为逻辑回归的方程，其中
θ和Ｘ分别表示参数矩阵和特征矩阵。

ｈθ（ｘ）＝ｇ（θ
ＴＸ）＝ １

１＋ｅ－θ
ＴＸ

逻辑回归机器学习模型的训练和优化，是基于

代价函数（ＣＯＳＴ）对参数矩阵 θ进行的最优化学习。
逻辑回归的代价函数公式如下式表示，其中根据样

品目标矩阵 ｙ取值为０或１。当 ｙ＝０时，代价函数
为－ｌｏｇ（１－ｈθ（ｘ）），当 ｙ＝１时，代价函数为 －ｌｏｇ
（ｈθ（ｘ））。
ＣＯＳＴ（ｈθ（ｘ），ｙ）＝－ｙｌｏｇ（ｈθ（ｘ））－（１－ｙ）ｌｏｇ（１－
ｈθ（ｘ））

为了解决模型的过拟合问题，需要对代价函数

进行正则化处理，即代价函数最小化过程中加入惩

罚项。一般来讲，正则化有 ２种方式，ｌａｓｓｏ回归和
ｒｉｄｇｅ回归，即ｌ１和ｌ２。

逻辑回归中常用的优化算法有 ｌｂｆｇｓ、ｌｉｂｌｉｎｅａｒ、
ｎｅｗｔｏｎ－ｃｇ、ｎｅｗｔｏｎ－ｃｈｏｌｅｓｋｙ、ｓａｇ和 ｓａｇａ，这些算法
一般是基于牛顿法、拟牛顿法以及梯度下降法等经

典算法原理。在选择使用优化算法时，须根据算法

自身特点，结合模型是二分类还是多分类问题，惩罚

项的不同等进行选择。ｌｂｆｇｓ法是一种基于拟牛顿算
法的经典而流行的优化算法，所谓拟牛顿法，是指不



·１４２　　 · 药 物 分 析 杂 志　
!"#$ % &"'() *$'+ ,-,.

，
..

（
/

）　　 　　 　

直接计算海森矩阵，而是通过一定方式构建近似海

森矩阵或海森矩阵的逆，来迭代优化代价函数或损

失函数，这样既能保证较为高效的收敛，又能保证模

型的鲁棒性。ｌｂｆｇｓ法是通过构建近似海森矩阵的方
式，在ｂｆｇｓ法基础上采用优先内存空间的方式实现
的，其在各个领域都表现出了强大的生命力，目前已

成为无约束优化领域的核心算法。本研究为二分类

问题，采用的惩罚项为 ｌ２，最终选择使用 ｌｂｆｇｓ法，取
得令人满意的分类结果。

特异性、召回率、精确率、准确率是评估机器学

习模型学习和预测分类效果的常用经典指标。样品

经过机器学习模型学习和预测分类之后，可以根据

样品的真实类别情况以及模型分类结果分为４类，
即真阳性（ＴＰ）、假阴性（ＦＮ）、真阴性（ＴＮ）和假阳性

（ＦＰ）。那么特异性可以用公式 ＴＮ
ＴＮ＋ＦＰ表示，召回率

可以用公式
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ表示，精确率可以用公式
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ

表示，准确率可以用公式
ＴＰ＋ＴＮ

ＴＰ＋ＦＮ＋ＴＮ＋ＦＰ表示。根

据以上公式可知，特异性、召回率、精确率、准确率的

数值范围为０～１，数值越大越代表模型的学习和预
测分类效果优秀。如表２所示，本研究所建立的逻
辑回归模型在样品训练集内部５折法交叉验证和测
试集外部验证的特异性、召回率、精确率、准确率，除

对湖北贝母的召回率为０９９外，其他指标数值均为
１，可见逻辑回归模型应用于浙贝母与湖北贝母干法
ＲＥＩＭＳ指纹图谱数据预测分类的效果非常准确，尤
其是更为重要的针对测试集样品的４项判别指标都
为１，判别完全准确。

机器学习不仅依赖于单纯的算法，样品的数量

也直接关系到机器学习的效果。在目前的大数据时

代，人类活动会产生海量的各种数据，对于药品分析

而言，其样品数据的获得则依赖于样品的收集情况

和实验测定活动。在一定的阶段中，样品批数可能

会有所受限，那么在现有的样品批数情况下，数据数

量对所建立的机器学习模型影响程度就应该需要纳

入考量。本研究所绘制的图７表示了在训练集样品
数量逐渐增加的情况下，逻辑回归模型的内部交叉

验证和测试集的 ＭＳＥ的变化趋势。由该图可以得
知，最初内部交叉验证的 ＭＳＥ为０，而测试集则有较
大ＭＳＥ，表示模型在训练集样品批数较少时预测分

类效果一般，而随着训练集中样品批数的增加，测试

集ＭＳＥ迅速为０，并且随着训练集样品批数的持续
增加，测试集ＭＳＥ始终保持为０，表示模型并未出现
过拟合情况。

在本研究中，通过对 １１５批训练集样品的 ＲＥ
ＩＭＳ指纹图谱数据进行学习训练而优化得到的逻辑
回归模型在内部交叉验证和测试集样品验证中，都

获得了准确的结果，尤其是对于２９批测试集样品的
准确预测分类，充分表明了该模型的有效性。此外，

考虑到具体应用情况，在采集得到 ＲＥＩＭＳ指纹图谱
数据时混合采集了较完整鳞茎和粉末状２种常见形
态的浙贝母和湖北贝母，逻辑回归验证结果也充分

说明了模型预测能力对于样品形态变化的良好的鲁

棒性。

３６　展望
本研究是在前期开创性采用干法ＲＥＩＭＳ对中药

材及饮片进行研究［２０］基础之上，对不同形态浙贝母

和湖北贝母进行的一次有益尝试。使用首创的电烙

铁直接对干燥中药材取样测定法，对贝母类药材 ２
种常见的形态，即较完整鳞茎和粉末状分别进行质

谱数据采集，并使用机器学习领域的多种经典算法

对所获得的ＲＥＩＭＳ数据进行分析与研究，其中建立
的逻辑回归监督学习模型对２类样品的分类可以达
到极高的正确率。本研究不仅表明ＲＥＩＭＳ对贝母类
药材分类预测的强大能力，同时也再一次验证了ＲＥ
ＩＭＳ结合机器学习在中药材及饮片研究领域的良好
适用性。
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