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加权函数对变量筛选结果的影响＊

□林兆洲 史新元 乔延江＊＊

（北京中医药大学中药学院 北京 100102）

摘 要：为了明确加权函数对变量筛选结果的影响，本文以乳块消糖衣片包衣厚度为载体，用
CARS方法筛选其近红外光谱特征变量，并考察加权函数对变量筛选结果的影响。结果表明，借助
CARS法可以筛选出 CHn在近红外区的特征性吸收变量，模型的预测性能较全谱片最小二乘（PLS）模
型有一定的提高。将 CARS中原加权函数（i.e.回归系数）替换为 VIP后，所选变量的解释性得到提高，
但模型的预测性能略有下降。即变量的解释性与模型的预测性能之间没有必然的联系。为了确保结果
的可靠性，用上述方法对玉米蛋白特征变量进行筛选，可以得到类似的结论。
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近年来，随着人们对提高药品质量的呼声越来

越高，国家也出台了一系列政策，如在《国家药品安
全“十二五”规划》中就提出“经过 5 年努力药品标
准和药品质量大幅提高，药品监管体系进一步完善，

药品研制、生产、流通秩序和使用行为进一步规范，药
品安全保障能力整体接近国际先进水平，药品安全水

平和人民群众用药安全满意度显著提升。”这些政策
已经或必将对药材质量的提高产生积极的影响。近红
外光谱议作为一种在线测定仪器，在中药生产过程中

应用的优势已经被广泛认可[1~3]。近红外光谱的测定
无需样品的分离制备，也不会对生产过程产生干

扰，但对测定模型的预测性能有很强的依赖性。近
红外光谱的特征性不像紫外光谱等那么明显，但是

借助一些变量筛选方法可以将与被测属性相关的

特征信息筛选出来。另外，通过对光谱特征信息的

提取，可以极大的提高模型预测性能。变量筛选方
法大多基于回归系数 B[4]、权重向量 W[5]和投影重要

性（Variable importance on the projection, VIP）[4, 6~8]

等加权函数确定变量的贡献。除此之外，贝叶斯网 [9]

的后验概率也可以用来对变量的贡献进行排序。采
用不同的加权函数和筛选策略所得的变量或变量

的组合不尽相同。用所筛选出的变量建立的预测模
型的性能也有很大差异。本研究用两组不同来源的
数据研究两种不同的加权函数（B 和 VIP）对变量筛
选结果以及所建立模型的预测性能的影响。

一、原理和方法

1. 竞争自适应抽样（Competitive Adaptive Re-
weighted Sampling, CARS）

CARS[10]可以将近红外光谱中与被分析物质含

量相关的波长筛选出来。其筛选过程是一个迭代的
连续筛选过程，使被选变量子集逐渐收敛于特征变
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量集。在每一次迭代过程中，首先建立 PLS 回归模
型，然后对回归系数的绝对值排序。将所有剩余的
变量排好序后，运行一个连续的变量选择程序，将

特征光谱变量逐步的挑选出来。循环结束后，用
RMSECV 选择最优的变量子集并建立最后的校正
模型。CARS 的实现过程简述如下：
（1）蒙特卡洛抽样。
从样本集中随机选出 k 个样本组成训练集 (Xi,

yi)，i 表示第 i 次循环。
（2）估计 PLS 模型的回归系数 beta，按回归系

数的绝对值对所有变量进行排序。
beta = Wb （1）

其中，W 是 PLS 模型的权重向量；b 是 PLS 模
型中得分 T 和响应值 y 之间的回归系数。
（3）更新模型的参数 r，选取变量集的前 p×ri。

ri = ae-ki （2）
其中，

（3）

（4）

上式中，p 为训练集中变量数 N 是蒙特卡洛抽
样次数；ln 是自然对数运算。
（4）更新变量权重 wi，用自适应加权抽样（一种

基于权重的抽样方法）对变量进行抽样。

, i= 1, 2, 3…, p （5）

（5）更新 i，令 i=i+1。如果 i<N 重复 1~4，否则
继续。
（6）选择 RMSECV 最小的变量子集作为特征

样本集，并建立最终的定量预测模型。
2. VIP 函数
VIP[4, 7]得分是对某变量在第 h 个潜变量因子上

投影重要性的比较全面的表征。

（6）

，k=1,2,…,h （7）
P 是光谱中变量的个数。wjk是第 j 个变量在第

k 个主成分上的载荷权重；bk、tk和 wk分别是 PLS 模

型中 b，T，W 的第 k 个值。
为了对考察加权方法对变量筛选结果的影响，

CARS 中的加权函数被替换为

, i= 1, 2, 3…,Vsel_old （8）

其它保持不变。

二、实验部分

本研究选择乳块消糖衣片包衣厚度和玉米蛋

白数据为研究载体，共同考察加权函数对变量筛选

结果和所建立模型预测性能。
乳块消数据集中共包含 104 个乳块消样本的

104 条光谱。样本中包含 3 个批次中间体样品（批
号：83091~83093），每批在 7 个时间点分别取 4~6
个样品。样品均由北京中医药大学药厂提供。样品
包衣厚度用螺旋测微仪测定。近红外光谱用 Antaris
傅立叶变换近红外光谱仪（美国 Thermo Nicolet 公
司）采集。采样方式：积分球漫反射检测系统；扫描
范围：4000~10000 cm-1；分辨率：8 cm-1；扫描次数：

32 次；以内置背景为参照，每份样品重复测定 6 次，
取均值。原始光谱如图 1（a）。
玉米数据中包含 80 个玉米样品的 80 条光谱。

光谱范围 1100~2498 nm，每隔 2 nm 取一个点。原数
据集中共有 3 种不同仪器所采集的数据，本实验中
仅用 m5 仪器的数据进行考察。原始光谱数据如图
1（b）所示。
本文中所有的计算在一台搭载 i7 880 处理器

和 6G 内存的 PC 上完成，操作系统 Win7。所有算法
均在 Matlab 7.9 环境下编写。部分程序从 http://
code.google.com/p/carspls/ 下载后经过适当修改以提
高运算的速度。

三、结果和讨论

CARS 方法变量筛选的核心是一个串联选择程
序。每一次迭代过程将与被分析物质相关性不强的
变量删除，从而使剩余的变量逐渐逼近特征变量

集。其中，加权函数对变量选择的过程有直接引导
作用，加权方式不同，结果差异较大。本文以乳块消
片和玉米蛋白数据为载体，从数值上阐释加权函数

对所筛选特征变量的影响。

＊ http://www.eigenvector.com/data/Corn/index.html.
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乳块消糖衣片全谱 PLS 模型的 RMSECV 在潜
变量因子数达到 5 时趋于平稳，为便于对模型预测
性能的评价，将 CARS 中 PLS 子模型的潜变量数的
上限设置为 5。同样，将玉米蛋白数据的潜变量因子
数上限设置为 10。CARS 循环次数设为 100，每次循
环用蒙特卡洛抽样从约减后的数据集中随机抽取

0.9n 个样本（n 为样本量）组成训练集并建立 PLS
模型，记录十折交叉验证 RMSECV，选择 RMSECV
值最小的变量子集建立预测模型。

1. 变量选择结果解析
为了客观评价变量筛选的结果，用组合间隔偏

最小二乘（Si-PLS）作为基准，以 RMSECV 为标尺，
对比几种变量筛选方法的性能。Si-PLS 的窗口数
（间隔数）对模型的预测性能和模型的解释性有非

常大的影响，所以对两组数据分别在 10~60 的范围
内以 5 为增量考察窗口大小对结果的影响。近红外
光谱可分为一级、二级、三级倍频区和合频区 4 个
区，而蛋白质和乳块消的特征光谱可能在这 4 个区
都有体现，又因受近红外光谱线性漂移的影响，特

征光谱在这 4 个区的分布必会有所侧重。另外，考

虑到计算资源的限制，本文仅对 3 个光谱窗口的组
合进行考察，选择 RMSECV 最小的窗口组合建立定
量校正模型。窗口优化结果表明，乳块消隔数为 50、
玉米间隔数为 30 时 RMSECV 最小。
乳块消糖衣片的数据经自标度处理（对原数据

均值中心化，并将方差约减成单位方差），然后利用

上述 3 种方法（虽然 CARSv 仅改变 CARS 中的加权
方式，但也可以认为是一种方法）进行变量筛选，结

果见图 2。CARSv 选择的光谱变量集中于合频区，
CARS 筛选出的变量分布于合频区及一级倍频区，
而 Si-PLS 筛选出的波段集中于一级倍频区和二级
倍频区。一级倍频区 5820~6050 cm-1波段对应于蔗

糖的 CHn吸收，二级倍频区 7255~7371 cm-1也可归

属于蔗糖的 CH3吸收。CARS 和 CARSv 在合频区筛
选到的 CHn吸收也可能由蔗糖引起。加权函数改变
后，CARS 的结果并没有发生明显的变化，但都比
Si-PLS 模型的 RMECV 稍大（表 1）。这表明用 CARS
方法可以有效逼近特征光谱变量，其结果的解释性

更强，但模型的预测性能可能会稍有下降，但仍优

于全谱 PLS 模型的预测性能。
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玉米蛋白特征变量分布如图 3 所示，3 种变量
筛选方法筛选出的波长不尽相同。Si-PLS 筛选出的
玉米蛋白的最优组合分别为 1902~1946 nm, 2132~

2176 nm 和 2178~2222 nm，这 3 个波段可以归属为
蛋白质中的官能团 CONH2 和 CONH2(R)。CARS 筛
选出的特征变量零散地分布在整个光谱空间上，但

变量数目较 Si-PLS 大幅降低。用 CARS 选择的变
量所建预测模型的 RMSECV 也有明显下降，这表
明 CARS 选择的变量的预测性能更好，更能趋近于
玉米蛋白的光谱特征变量。将 CARS 中的加权函数
替换为 VIP 后（CARSv），还可以将近红外光谱上二
级倍频区的特征变量筛选出来。即 CARSv 对玉米
蛋白特征变量集的逼近能力更强。但这并不一定
意味着模型的预测性能一定会提高。对比表 1 中
上述 3 种变量筛选方法的 RMSECV，不难发现，3
种变量筛选方法的预测性能均优于全谱 PLS 模
型；在加权函数改变后，CARSv 模型的预测性能有
所下降，而 CARS 的预测性能较其它两种筛选方法
更优。

表 1 PLS、CARS、CARSv 和 Si-PLS 对玉米蛋白和
乳块消片的预测性能

Method
Corna Rukuaixiaob

LVs RMSECV LVs RMSECV

PLS 10 0.1212 5 0.0361

CARS 8 0.058 3 0.0297

CARSv 10 0.1089 5 0.0296

Si-PLSc 10 0.0838 5 0.0280

注：a最大潜变量因字数设置为 10，b最大潜变量因字数设置为 5，
cSi-PLS筛选出的特征变量；玉米：1902~1946 nm、2132~2176 nm、
2178~2222 nm；乳块消糖衣片：5820~5936 cm-1、5940~6055 cm-1、
7255~7371 cm-1。
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2. 结果的重现性
考虑到 CARS 方法中蒙特卡洛抽样可能会对结

果产生较大影响，为使所得结论更具统计学意义，

本文将 CARS 和 CARSv 分别重复 500 次，统计筛选
出的变量数，结果如图 4 所示。虽然每次筛选出的
变量不尽相同，但仅集中于几个有限的光谱区间

内。CARSv 更多地集中于一级倍频和合频区，但高
频波段的频数较 CARS 略低，且 CARSv 筛选出的高
频波段多比较宽。这可能是因为在每次迭代中，VIP
总是使一些变量的 VIP 得分低于 1，又由于受到蒙
特卡洛抽样的影响，使得变量的重现性略有下降

（图 4）。蒙特卡洛抽样自身的随机性使得抽取的样
本集不能有效代表所在的样本总体，而增加抽样次

数可在一定程度上消除抽样偏性引起的变异。但在
CARSv 选择过程中，抽样次数影响最大的是其中的
指数函数，并不能解决抽样偏性问题。
综上，将 CARS 中的加权函数替换为 VIP，虽然

可提取到更多的特征变量，但就最终模型的预测性

能而言，反而会有所下降。蒙特卡洛抽样的随机性
和不均衡性使得 VIP 不适合在连续选择或迭代选
择的过程中应用。

四、结 论

作为中药分析的重要手段，近红外光谱定量分

析因所建模型变量的特征性不明确、解释性不强，
其应用受到制约。本文以乳块消包衣厚度为研究载
体，用 CARS 方法从近红外光谱中筛选出包衣材料
的特征变量。该变量与包衣材料中蔗糖的特征吸收
相对应。为了考察方法的可靠性，采用玉米蛋白数
据进行验证，结果表明，用 CARS 筛选出的特征变量
对应于蛋白质中 CONH2(R)的特征吸收。因此，采用
CARS 方法可以筛选出不同物质的特征近红外变
量，从而在一定程度上提高模型的解释性和预测性

能。这对于明确近红外光谱的化学意义有非常大的
帮助。

另外，对影响变量筛选结果的加权方法进行对

比研究表明，不同加权函数对变量筛选结果的解释

性和模型的预测性能的影响不尽相同。在实际应用
中，需要根据不同的目的（预测/解释）选择相应的加
权函数。
综上，本文从特征变量的筛选入手，提高模型

的解释性，增强对建模变量的理化意义的解释，为

推动近红外光谱定量在中药研究以及生产中的应

用奠定了理论基础。
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Effect of Weight Function on Variable Selection
Lin Zhaozhou, Shi Xinyuan, Qiao Yanjiang

(School of Chinese Pharmacy, Beijing University of Chinese Medicine, Beijing 100102, China)

Abstract: In this manuscript, competitive adaptive reweighted sampling (CARS) procedure was used to investigate
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the effect of weight function on the selection of variables in the near -infrared spectra. A comparative study of
CARS with weight function B (PLS regression coefficients) and variable importance in the projection (VIP) was
conducted on two dataset taken from corn to Rukuaixiao tablets. It was shown that more pertinent variables can
be extracted by CARS with built-in VIP, but the prediction performance decreased to a certain degree compared
with that of synergy interval PLS (Si-PLS).
Keywords: Weight function, competitive adaptive reweighted sampling (CARS), Monte Carlo sampling, interpretation,
variable importance in the projection (VIP)
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