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机器学习相关技术在以黄酮为特征的黄芪分类中的应用研究
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摘要　目的：建立以黄酮类成分为特征的栽培黄芪、半野生黄芪和野生黄芪的三分类模型，并且对自动机器
学习技术和数据增强技术在药物分析领域中的应用进行探索和评价。方法：首先，对黄芪的黄酮类成分含

量数据进行相关性分析、主成分分析，建立决策树和逻辑回归模型，根据模型分析黄酮类成分的重要性程

度；然后，使用 ＴＶＡＥ表格数据生成算法，根据真实数据生成６００批虚拟数据，使用自动学习框架 ＡｕｔｏＧｌｕ
ｏｎ，ｎｕｍ＿ｂａｇ＿ｆｏｌｄｓ设为５，分别对６４批真实数据和６００批虚拟数据进行学习，得到２组共３０个模型，依据
准确率进行评估。结果：对机器学习模型的分析可知，芒柄花素、毛蕊异黄酮葡萄糖苷和刺芒柄花苷这３种
黄酮类成分对于黄芪质量，尤其是来源等级的控制具有重要意义；２组共３０个模型预测准确率表明，基于
ＮｅｕｒａｌＮｅｔ的模型和基于树模型的机器学习算法对于黄酮成分数据表征的黄芪而言分类效果最好；数据增
强技术生成的虚拟数据与真实数据在所训练得到的模型准确率趋势方面基本一致。结论：机器学习相关技

术在以黄酮为特征的黄芪分类中具有较好的应用价值。
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习；人工智能；数据增强
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　　黄芪为豆科植物蒙古黄芪 Ａｓｔｒａｇａｌｕｓｍｅｍｂｒａｎａ
ｃｅｕｓ（Ｆｉｓｃｈ．）Ｂｇｅ．ｖａｒ．ｍｏｎｇｈｏｌｉｃｕｓ（Ｂｇｅ．）Ｈｓｉａｏ和
膜荚黄芪 Ａｓｔｒａｇａｌｕｓｍｅｍｂｒａｎａｃｅｕｓ（Ｆｉｓｃｈ．）Ｂｇｅ．的
干燥根，是我国传统的常用中药材和饮片，具有补气

升阳、固表止汗、利水消肿等功效，在气虚乏力、食少

便溏等症的临床治疗中多有应用［１］。黄芪中的主要

活性成分可以分为黄酮类、皂苷类及多糖类等［２－４］，

黄酮类成分主要包括毛蕊异黄酮、山柰酚、芒柄花

苷、芒柄花素等。前期对黄酮类成分的研究中［５］，对

所测得的野生、半野生以及栽培品的黄芪中的主要

黄酮类成分的含量分布，总结出一些规律，但是尚无

法据此对主要黄酮类成分做到准确分类。目前市场

上的黄芪多以栽培品为主，野生或半野生黄芪资源

较少，价格相对也较昂贵，尤其是野生黄芪的资源几

近枯竭，更是价高而难得［６－８］。为了规范黄芪这一常

用中药材的市场秩序，保护野生黄芪资源，有必要对

不同来源的黄芪进行等级化研究，建立能够明确区

分不同来源黄芪的数据模型，客观、准确地评判黄芪

的质量。前期研究［５］表明，黄芪中黄酮类成分的含

量分布具有较多的重叠情况，仅靠简单的１个或几
个成分含量的关系难以做到准确区分。为了探究野

生和栽培对黄芪药材质量的影响，本研究根据黄芪

所含特征黄酮类成分与含量，采用自动机器学习

（ａｕｔｏｍａｔｅｄｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ，ＡｕｔｏＭＬ）与数据增强
（ｄａｔａａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ）技术的联合建模方法，对不同来
源的黄芪药材的区分展开可行性研究。ＡｕｔｏＭＬ是将
机器学习与现实问题结合应用的端到端自动化的过

程，可以帮助数据科学家、分析师和开发者高效、高

质量地构建机器学习模型。数据增强技术是通过对

原始数据进行分布模拟合成，生成更多样本来扩充

数据集的方法，可以提高模型的泛化能力和稳定性。

本研究采用的ＡｕｔｏＭＬ框架为亚马逊公司的开源Ａｕ

ｔｏＧｌｕｏｎ，而数据增强技术则采用了４种主流的生成
表格数据的技术：高斯Ｃｏｐｕｌａ（ＧａｕｓｓｉａｎＣｏｐｕｌａ）、条件
表格生成对抗网络（ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌｔａｂｕｌａｒｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄ
ｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＴＧＡＮ）、Ｃｏｐｕｌａ生成对抗网络
（Ｃｏｐｕｌａｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＣｏｐｕｌａＧＡＮ）、
基于三元组的变分自动编码器（ｔｒｉｐｌｅｔ－ｂａｓｅｄｖａｒｉａ
ｔｉｏｎａｌａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ，ＴＶＡＥ）。目前，生成表格数据的技
术多是基于对抗神经网络（ＧＡＮ）和变分自编码器
（ＶＡＥ）而实现的，区别主要在于数据转换及生成策
略。本研究基于前期研究获得的真实实验数据，根

据数据特点（样本量少且数据分布缺乏均衡），采用

数据增强获得足够数量虚拟数据，通过４种生成数
据模型的评估得分，选定其中的 ＴＶＡＥ作为生成虚
拟表格数据模型，通过虚拟表格数据投喂训练 Ａｕ
ｔｏＭＬ模型，根据真实数据预测验证结果，优选 Ａｕｔｏ
Ｇｌｕｏｎ框架的模型ｂａｇ及堆叠（ｓｔａｃｋ）形式。

对于药物分析领域内的机器学习相关应用而

言，可将其流程总结如图１所示。本着“大胆假设，
小心求证”准则，本研究在使用基本机器学习算法对

黄芪进行基于黄酮类成分的分类预测的同时，初步

揭示了不同来源黄芪样品中具有特征性的黄酮类成

分。此外，还引入了目前机器学习领域中的相关热

点技术，即ＡｕｔｏＭＬ技术和数据增强技术，对黄芪的
数据进行了系列的应用研究，评估了 ＡｕｔｏＭＬ各模
型、二级融合模型及数据增强技术的应用效果。

１　数据与语言
本研究是前期黄芪中黄酮类成分测定研究工作

的后续［５］，所使用的不同来源的黄芪样品以及测定

数据均来自前期研究。黄芪样品即１～２年生人工
栽培黄芪３０批（Ａ１～Ａ３０），５年生半野生黄芪２４批
（ＹＸ１～ＹＸ２４），５～６年生野生黄芪 １０批（ＨＹ１～
ＨＹ１０）；３个类别黄芪（人工栽培黄芪、半野生黄芪
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图１　研究流程示意图

Ｆｉｇ１　Ｒｅｓｅａｒｃｈｆｌｏｗｄｉａｇｒａｍ

和野生黄芪）分别以ＺＰ、ＢＹ和ＹＳ表示。测定数据即
以上６４批黄芪样品中毛蕊异黄酮葡萄糖苷、刺芒柄花
苷、毛蕊异黄酮、山柰酚、异鼠李素和芒柄花素的含量，

连同六者的含量总和，共７组数据作为输入特征。
本研究中涉及的数据处理、ＡｕｔｏＭＬ及数据增强

等技术，均在 Ｐｙｔｈｏｎ计算机编程语言（美国 Ｐｙｔｈｏｎ

ＳｏｆｔｗａｒｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎ，ｖｅｒｓｉｏｎ：３８８）中编码和运行。
２　方法与结果
２１　真实数据相关性分析及主成分分析

将前期研究［５］得到的６４批黄芪样品的特征变
量进行 Ｐｅａｒｓｏｎ相关性分析，绘制各成分数据之间相
关性热图，见图２。

图２　Ｐｅａｒｓｏｎ相关性分析热度图
Ｆｉｇ２　Ｐｅａｒｓｏｎｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓｈｅａｔｍａｐ
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　　对数据进行标准化预处理，然后进行主成分分析，
以累计方差达９５％以上为标准选取主成分。实际选

取了４个主成分，累计方差为９７６％。６４批样品在这４
个主成分之间形成的二维空间的得分分布情况见图３。

图３　主成分分析得分分布图

Ｆｉｇ３　Ｓｃｏｒｅｐｌｏｔｏｆｐｒｉｎｃｉｐｌｅｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ

２２　基于决策树算法的黄酮类成分特征性研究
决策树以信息熵表征不纯度和计算信息增益，

选择最大深度为３，绘制决策树树状图，见图４。其

中，芒柄花素、毛蕊异黄酮葡萄糖苷和刺芒柄花苷这

３个成分分别分布在根节点及近根节点，表明其在分
类中的重要性。

图４　决策树示意图

Ｆｉｇ４　Ｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅｄｉａｇｒａｍ

２３　基于真实数据的逻辑回归模型
对数据进行标准化处理，然后将变量数据及分

类信息输入逻辑回归分类模型，根据多分类的实际

情况选择 Ｓｏｆｔｍａｘ回归，惩罚项参数选择岭回归
（ｌ２），优化算法选择ｌｂｆｇｓ。由于ＹＳ类别中样品数量
较少，且该模型并非最终目标模型，故选择５折交叉
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验证法实现模型的粗略验证评价。

２４　基于真实数据的数据增强和虚拟数据生成
使用ＴＶＡＥ，分别对不同来源黄芪样品的黄酮类

成分含量及其含量总和进行数据的深度学习，ｅｐｏｃｈｓ
为４００，ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ为１０，每个来源的黄芪样品模拟
生成２００批数据，共模拟生成６００批数据。
２５　基于ＡｕｔｏＧｌｕｏｎ框架的多模型训练及基于真实
数据的模型评价

使用ｐｙｔｈｏｎ语言环境下的 ＡｕｔｏＧｌｕｏｎ自动机器

学习框架，对６４批真实的黄芪数据以及模拟生成的
６００批数据分别进行学习，得到２组模型；交换数据，
分别使用模拟生成的６００批数据和６４批真实的黄芪
数据作为测试集对模型进行验证，即真实数据和模

拟生成的数据各自进行对方数据训练得到的模型的

外部验证。自动学习框架 ＡｕｔｏＧｌｕｏｎ选择不使用多
层堆叠模式，ｎｕｍ＿ｂａｇ＿ｆｏｌｄｓ选择５。框架内各学习
算法模型的测试集验证准确率和训练集交叉验证准

确率结果见表１。

表１　模型预测准确率
Ｔａｂ１　Ｍｏｄｅｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ

序号

（ｃｏｄｅ）

模型　

（ｍｏｄｅｌ）　

真实数据建模准确率

（ａｃｃｕｒａｃｙｂａｓｅｄｏｎｔｒｕｅｄａｔａ）

模拟数据建模准确率

（ａｃｃｕｒａｃｙｂａｓｅｄｏｎａｎａｌｏｇｄａｔａ）

测试集（ｔｅｓｔｓｅｔ） 交叉验证（ｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎ） 测试集（ｔｅｓｔｓｅｔ） 交叉验证（ｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎ）

１ ＮｅｕｒａｌＮｅｔＴｏｒｃｈ＿ＢＡＧ＿Ｌ１ ０９６８ ０８４４ ０８７５ ０９９３

２ ＥｘｔｒａＴｒｅｅｓＥｎｔｒ＿ＢＡＧ＿Ｌ１ ０９６７ ０８９１ ０８９１ ０９９３

３ ＥｘｔｒａＴｒｅｅｓＧｉｎｉ＿ＢＡＧ＿Ｌ１ ０９６５ ０８７５ ０８９１ ０９９２

４ ＮｅｕｒａｌＮｅｔＦａｓｔＡＩ＿ＢＡＧ＿Ｌ１ ０９６３ ０９５３ ０８１３ ０９９２

５ ＷｅｉｇｈｔｅｄＥｎｓｅｍｂｌｅ＿Ｌ２ ０９６３ ０９５３ ０８９１ ０９９７

６ ＬｉｇｈｔＧＢＭ＿ＢＡＧ＿Ｌ１ ０９４５ ０８９１ ０８２８ ０９９２

７ ＣａｔＢｏｏｓｔ＿ＢＡＧ＿Ｌ１ ０９４３ ０８７５ ０８４４ ０９９２

８ ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔＧｉｎｉ＿ＢＡＧ＿Ｌ１ ０９４２ ０９０６ ０８４４ ０９９７

９ ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔＥｎｔｒ＿ＢＡＧ＿Ｌ１ ０９３８ ０８９１ ０８４４ ０９９５

１０ ＸＧＢｏｏｓｔ＿ＢＡＧ＿Ｌ１ ０９１３ ０８５９ ０８２８ ０９８８

１１ ＬｉｇｈｔＧＢＭＸＴ＿ＢＡＧ＿Ｌ１ ０９１０ ０８５９ ０８９１ ０９９７

１２ ＬｉｇｈｔＧＢＭＬａｒｇｅ＿ＢＡＧ＿Ｌ１ ０８７３ ０８５９ ０８１３ ０９９２

１３ ＫＮｅｉｇｈｂｏｒｓＤｉｓｔ＿ＢＡＧ＿Ｌ１ ０８４５ ０７８１ ０８２８ ０９７３

１４ ＫＮｅｉｇｈｂｏｒｓＵｎｉｆ＿ＢＡＧ＿Ｌ１ ０８４０ ０６８８ ０８２８ ０９７３

３　讨论
３１　真实数据相关性分析解析

图２中方格代表横纵坐标变量之间的 Ｐｅａｒｓｏｎ
相关性，方格颜色越红，代表２个变量之间相关性数
值越大，即相关性越强。在排除含量总和情况下，毛

蕊异黄酮葡萄糖苷与刺芒柄花苷属于极强相关，二

者相关系数为０９６；而芒柄花素与毛蕊异黄酮葡萄
糖苷、刺芒柄花苷及异鼠李素三者之间属于极弱相

关，相关系数分别为００３３、００５１和００６２。该项研
究结果初步显示芒柄花素属于比较特殊的成分。

３２　真实数据主成分分析解析
为避免数据各变量差异对算法产生不必要的影

响，在进行主成分分析及后续的逻辑回归之前，首先

对数据进行标准化预处理。图３为数据经过标准化

处理后各批样品主成分得分分布图。该图显示，总

体来说ＹＳ样品分布相对集中，而ＢＹ与ＺＰ样品分布
较分散；ＹＳ样品较多分布在 ＢＹ和 ＺＰ样品之间位
置；ＺＰ、ＢＹ和ＹＳ样品的分布并无明显的区域界限
差异。可见，简单的常规分类算法可能较难取得良

好的效果。

３３　真实数据的决策树分类模型解析
决策树算法是机器学习的一种基础分类算法，

可以采用树形作为形象化表示和理解，所有样品由

根节点出发，依据一定指标规则对特征变量进行选

择而分枝，最终到达代表类别的叶节点。其中节点

位置特征变量的选择直接决定了决策树模型的分类

效果，该处通常以信息增益（ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｇａｉｎ，ＩＧ）为
具体选择指标，以信息熵（ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｅｎｔｒｏｐｙ）或基尼
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（Ｇｉｎｉ）系数作为衡量。本研究以信息熵为模型的度
量，绘制决策树形象化树形示意图，如图４所示。由
图４可见，选择在根节点以芒柄花素为特征，表明芒
柄花素可以给样品分析带来最大的信息增益，即最

大化信息熵。此结果与图２的相关性分析结果相契
合，表明芒柄花素在黄芪的黄酮类成分中具有较为

重要的指标性意义。依据该成分含量是否 ＞
０００９％，可将野生黄芪、栽培黄芪与大部分的半野
生黄芪区分开来。此外，决策树分析结果还显示结

合上述芒柄花素成分含量情况，毛蕊异黄酮葡萄糖

苷成分含量以００７５％为界，可将１０批野生黄芪中

的８批从６４批总样本中区分出来；刺芒柄花苷成分
含量以０１２％为界，可将３０批栽培黄芪中的２８批
从６４批总样本中区分出来。为了避免样本过拟合
情况的发生，决策树分析进行了剪枝设定，决策树进

行到根节点下３层即止。
３４　真实数据逻辑回归模型解析及指标性成分规
律总结

逻辑回归模型预测的平均准确率为８２２％，表
明模型在部分程度上具有一定的预测能力，参与建

模的各黄酮类成分在 ＢＹ、ＹＳ和 ＺＰ３个等级分类模
型方程中的系数见表２。

表２　逻辑回归模型系数
Ｔａｂ２　Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｏｆｌｏｇｉｓｔｉｃｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｍｏｄｅｌ

类别

（ｃａｔｅｇｏｒｙ）

毛蕊异黄酮葡萄糖苷

（ｃａｍｐａｎｕｌｉｎ）

刺芒柄花苷

（ｏｎｏｓｐｉｎ）

毛蕊异黄酮

（ｃａｌｙｃｏｓｉｎ）

山柰酚

（ｋａｅｍｐｆｅｒｏｌ）

异鼠李素

（ｉｓｏｒｈａｍｎｅｔｉｎ）

芒柄花素

（ｆｏｒｍｏｎｏｎｅｔｉｎ）

总和

（ｓｕｍ）

ＢＹ １４０５ ０９７８ －１０５７ －０４２２ ０２４０ －１１７７ ０２６８

ＹＳ －０７７６ －０８９８ ０２１８ ０２３３ －０５８０ －０７９２ －０５３２

ＺＰ －０６３０ －００８０ ０８４０ ０１９０ ０３４０ １９６９ ０２６３

　　从原理上来看，逻辑回归模型是根据计算样本
二分类的概率大小，来预测样本的二分类问题，但也

能解决样本多分类的预测问题［９－１１］，后者主要通过

Ｓｏｆｔｍａｘ回归实现［９］。Ｓｏｆｔｍａｘ回归，即多项式逻辑回
归，首先计算各类别得分，然后使用 Ｓｏｆｔｍａｘ函数（归
一化指数）对各得分求得各类别概率值高低［８］，计算

过程中，各变量的系数大小一定程度上可以表征该

变量对各类别得分影响的大小，从而影响最终分类

概率。因此，表２列出的逻辑回归各变量系数，在一
定程度上是这几个黄酮类成分在黄芪等级分类中重

要性的表征。逻辑回归模型对 ＢＹ、ＹＳ、ＺＰ等级分类
的系数绝对值排前２位的分别为毛蕊异黄酮葡萄糖
苷和芒柄花素、刺芒柄花苷和芒柄花素，以及芒柄花

素和毛蕊异黄酮，其中以芒柄花素系数出现的次数

最多，可见芒柄花素在黄酮类成分中对于黄芪来源

等级的表征的重要性。

真实数据分布及异常值等情况如箱式图（图５）
所示，６个黄酮类成分中，以毛蕊异黄酮葡萄糖苷与
刺芒柄花苷的含量分布最为集中，其次为芒柄花素。

这３个成分的含量数据均有异常值出现，且均为数
值较大的异常值。

从以上相关性分析、决策树模型和逻辑回归分

类模型来看，芒柄花素是区分不同来源等级黄芪的

重要指标性成分，其次为毛蕊异黄酮葡萄糖苷和刺

芒柄花苷；从箱式图也可看出，这３个成分数据分布
较集中，适用于表征黄芪药材质量信息，对黄芪质

量，尤其是来源等级的控制具有重要意义。若仅以

这３个成分的数据区分黄芪来源等级，分类策略参
考决策树分析，基于这３个成分的决策树分析结果
可到树的第２层，６４批数据有６０批分类正确，准确
率已可达到９３８％。
３５　数据增强技术模拟生成的数据与真实数据关系

机器学习是一种基于样本数据的科学，样本数

据的大小和质量能够直接影响其应用的效果。本研

究真实数据仅６４批，尤其是 ＹＳ类别仅有１０批，对
于机器学习来说，样本数量较少。此类情况在药物

分析领域内较为普遍，样本收集的困难和数据的实

验成本在一定程度上制约了实验数据的样本规模。

因此，本研究尝试以真实数据为基础，利用深度学习

中的数据增强技术生成虚拟数据，以考察此途径的

可行性。

本研究分别使用了４种主要的表格数据生成技
术，即ＧａｕｓｓｉａｎＣｏｐｕｌａ、ＣｏｐｕｌａＧＡＮ、ＣＴＧＡＮ和 ＴＶＡＥ，
最终选择采用 ＴＶＡＥ技术。在处理高维、稀疏和不
平衡的数据时，以及具有复杂关系和约束的数据时，

ＴＶＡＥ常常具有较好的效果。见表３。
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图５　数据箱式图

Ｆｉｇ５　Ｄａｔａｂｏｘｄｉａｇｒａｍ

表３　数据增强结果评价

Ｔａｂ３　Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｆｏｒｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄａｔａａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

类别

（ｃａｔｅｇｏｒｙ）

相似程度打分（ｓｃｏｒｅｏｎｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ）

ＧａｕｓｓｉａｎＣｏｐｕｌａ ＣｏｐｕｌａＧＡＮ ＣＴＧＡＮ ＴＶＡＥ

ＺＰ ０８２ ０６３ ０７０ ０８０

ＢＹ ０６９ ０６８ ０６８ ０７４

ＹＳ ０７２ ０７９ ０７７ ０８２

３６　基于ＡｕｔｏＧｌｕｏｎ的模型建立及相关研究
ＡｕｔｏＧｌｕｏｎ是亚马逊公司开发的 ＡｕｔｏＭＬ框架，

与通常的ＡｕｔｏＭＬ框架基于超参数搜索优化策略不
同，ＡｕｔｏＧｌｕｏｎ依赖于融合多个无需超参数搜索的模
型，在相同数据上训练多个不同类型的模型，然后以

ｓｔａｃｋｉｎｇ形式通过线性模型输出加权和结果，其中权
重是通过训练获得。此外，ＡｕｔｏＧｌｕｏｎ还采用了源于
Ｋ－则交叉验证的 Ｋ－则交叉 ｂａｇｇｉｎｇ技术，对同类
别的模型使用不同初始权重或数据块，对输出的结

果做平均以减小模型输出方差。ＡｕｔｏＧｌｕｏｎ还有多
层ｓｔａｃｋｉｎｇ技术可供选择，但为了避免过拟合产生，
多配合Ｋ－则交叉 ｂａｇｇｉｎｇ技术使用。ＡｕｔｏＧｌｕｏｎ除
了对表格数据进行处理外，还支持文本、图像等多模

态数据学习。得益于这些先进的技术和思想，Ａｕｔｏ

Ｇｌｕｏｎ在机器学习竞赛中获得了较好的成绩，在预测
房价比赛中获得了第１名，更在国际知名的机器学
习Ｋａｇｇｌｅ竞赛上，在对泰坦尼克号生还预测中轻松
取得前１０％的成绩。

表１展示了框架内各模型分别使用真实数据
和虚拟数据情况下的学习预测准确率，内含交叉验

证与测试集验证结果。首先，基于真实数据建立的

ＡｕｔｏＭＬ内各模型以 ＮｅｕｒａｌＮｅｔ模型（ＮｅｕｒａｌＮｅｔＴｏｒｃｈ
和 ＮｅｕｒａｌＮｅｔＦａｓｔＡＩ）及树模型类（ＥｘｔｒａＴｒｅｅｓＥｎｔｒ、Ｅｘ
ｔｒａＴｒｅｅｓＧｉｎｉ、ＬｉｇｈｔＧＢＭ、ＣａｔＢｏｏｓｔ、ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔＧｉｎｉ
和 ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔＥｎｔｒ等）准确率最高，同时，Ｗｅｉｇｈｔ
ｅｄＥｎｓｅｍｂｌｅ作为模型融合的元模型（ＭｅｔａＭｏｄｅｌ）在
真实数据交叉验证和模拟数据的测试集验证中都

具有相当高的正确率；其次，基于模拟数据建立的

ＡｕｔｏＭＬ内各模型中，主要以树模型类（Ｅｘｔｒａ
ＴｒｅｅｓＥｎｔｒ、ＥｘｔｒａＴｒｅｅｓＧｉｎｉ、ＬｉｇｈｔＧＢＭＸＴ、ＣａｔＢｏｏｓｔ、
ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔＧｉｎｉ和 ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔＥｎｔｒ等）准确率最
高，同时，ＷｅｉｇｈｔｅｄＥｎｓｅｍｂｌｅ在真实数据交叉验证和
真实数据的测试集验证中均具有最高的正确率。

这部分结果表明：基于 ＮｅｕｒａｌＮｅｔ的模型和基于树
模型的机器学习算法对于黄酮成分数据表征的黄

芪而言分类效果最好，然而，从模型可解释性及复
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杂程度考虑，基于树模型的各算法应该是更合适的

选择；ＡｕｔｏＭＬ框架中各模型的各种验证显示，相较
于真实数据而言，模型对于模拟生成的数据往往能

够产生较好的分类预测结果，可见本研究使用的基

于 ＴＶＡＥ算法的数据增强技术模拟生成的数据分
布与真实数据的确尚存在一定的差异。然而，从各

类模型预测结果的准确率趋势来看，两类数据的确

存在一定的相似性，对于药物分析数据而言，数据

增强技术是可以用于数据不足之时的模型选择，甚

至是用于模型训练。

４　总结与展望
传统医药是优秀传统文化的重要载体，发展中

医药事业应“传承创新发展”，应立足于“中医药特

点”，发挥“中医药的独特优势”［１２］。整体思维是中

医药的主要思维规律，该认识具有重悟性而不重论

证的特点［１３］。从创新发展和中医药整体思维角度出

发，对于中药领域以及机器学习的本质而言，机器学

习的相关技术应是目前应当尝试和发展的研究方

向。本研究正是基于此宗旨，以黄芪样品中黄酮类

成分含量为分析数据，使用了目前机器学习领域的

热点技术，在解决黄芪不同等级的三分类及特征性

黄酮类成分问题的基础上，考察实践了不同类型机

器学习模型效果以及数据增强技术模拟生成的数据

在模型训练中的应用效果，确定了 ＡｕｔｏＭＬ框架和数
据增强技术在中药质量分析和评价领域的应用价值

及应用前景。

一般来讲，机器学习所建立的预测模型属于

“黑盒子”，外界只清楚模型的输入和输出结果，至

于其内部对输入数据的计算过程，则模糊不清。若

仅仅将其用于样本分类或定量结果的预测，则低估

了该领域技术的实际应用价值，如果能在准确率基

础之上，开展基于输入数据的模型解释能力的研

究，可以更加丰富和加强其在中药质量分析和评价

领域的应用场景和应用意义。鉴于此，急需展开对

于机器学习模型的特征解释，这也是下一步研究的

着力点。
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