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摘  要：在实际过程中，越来越多的数据表现出了多自变量、多因变量和非线性的特性。偏最小二乘法本质上是一种线性回归，无法满足这些数据的特性，而模型树建立的回归模型是由多个多元线性片段构成，对非线性函数有很好的适应性。基于此，本文提出了一种融合模型树的偏最小二乘方法，将PLS外模型中的的主成分和被解释变量（因变量）构建模型树，根据残差信息不断建树，直到满足精度条件。分别在麻杏石甘汤君药平喘实验、麻杏石甘汤君药止咳实验和UCI机器学习数据集上进行实验，实验结果表明，融合模型树的偏最小二乘分析方法对非线性数据的解释程度及预测能力均有所提升。
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Abstract: In the actual process, more and more data show the characteristics of multiple independent variables, multi-dependent variables and non-linear. Partial Least Square (PLS) can’t adapt to the characteristics of the data of TCM due to its own nonlinear regression. However, Model Tree (MT) has a good adaptability to nonlinear function, which is made up of many multiple linear segments. Based on this, a new method combining PLS and MT to analysis and predict the data is proposed, which build Model Tree through the main ingredient and the explanatory variables (the dependent variable) extracted from PLS, and extract residual information constantly to build Model Tree until well-pleased accuracy condition is satisfied. Using the data of the maxingshigan decoction of the monarch drug to treat the asthma or cough and two sample sets in the UCI Machine Learning Repository, the experimental results show that, the ability of explanation and predicting get improved in the PLS and Model Tree.
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0引言
在现实生活中，很多实际过程均为复杂的非线性过程，这种非线性关系不仅体现在自变量与自变量之间，也体现在自变量与因变量之间。由于实验等一些客观或其他非客观因素，往往造成实验数据样本数据偏小，甚至有的数据样本量低于样本维度。偏最小二乘法[2] (Partial Least Square, PLS)最早由Herman Wold提出，包括主成分分析、典型相关性分析和多元线性回归。它对具有多自变量、多因变量以及样本量少的数据具有很好的解释能力[3]，尽管如此，其线性回归的本质无法完全体现出中医药数据的特性。1996年，Qin S.J. [4]提出了一种将RBF神经网络与PLS结合的算法，该算法虽能建立良好的非线性预测模型，但却很难解释其对连续函数线性逼近的特性。文献[5]提出了将模糊神经网络模型嵌入到迭代形式的偏最小二乘中，取得了良好的非线性映射效果，但模型结果极易受到隶属函数的影响。2013年，文献[6]提出了一种核偏最小二乘法，利用核函数将非线性的数据映射到高维线性空间，以最大化的提取自变量和因变量之间的关系，该算法虽能极好的反应样本数据中所包含的非线性结构，但核函数的选取极为不易。

模型树[7](Model Tree, MT)是由Quinlan提出的一种树的叶子节点以线性回归方程替代经典回归树中的平均值处理的算法，MT由多个多元线性片段构成，可分段线性逼近任何未知的变量分布趋势，效率高，鲁棒性好，不仅模型结构简单，而且对非线性数据极易解释。据此，基于传统偏最小二乘法中的内模型的线性本质的不足，将模型树作为偏最小二乘法中的内模型，以阐释中医药数据中的非线性特性。

1偏最小二乘法(PLS)
偏最小二乘法不仅对具有多自变量、多因变量的数据可以进行回归分析，在样本点个数少于变量个数时依旧可以进行回归建模[8]。
偏最小二乘法的建模思想如下：
设自变量集合
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分别是自变量和因变量的线性权重组合，二者必须满足如下条件：二者能最大限度承载着解释变量和被解释变量的变异信息；两者之间的相关系数最大。
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分别为从自变量X, 因变量Y中提取的第一个主成分的信息，然后将
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进行多元线性回归，判断是否达到要求 ，若满足条件，终止。否则，从残差信息提取第二个主成分
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，如此循环下去，直到达到满意精度为止。

2模型树(MT)
模型树[9]摒弃了传统的CART算法在回归树的叶子节点取均值处理的做法，在叶子节点作多元回归处理。它将样本按照一定的规则划分为若干个互不相干的区域，对每一个区域选定一个合适的回归模型，包括：树的建立、搜索分裂属性、处理内部节点、剪枝、平滑以及预测。模型树的具体算法流程在文献【10-11】均有详细介绍，本文不在赘述。

3融合模型树的偏最小二乘法(MTree-PLS)
3.1. MTree-PLS算法流程
MTree-PLS方法由两个模块组成，一是偏最小二乘(PLS)模块，用来提取主成分，去除变量间的多重相关性，二是模型树（MTree）模块，建立主成分与因变量的关系，使模型具有非线性。MTree-PLS在传统偏最小二乘方法的基础上，外模型依然采用原来的主成分分析方法提取主成分t，内模型则将所提取的主成分与因变量构建模型树，对模型树的叶子节点采取多元线性回归，求取相应的预测值，然后计算残差信息并不断建树，直到满足精度条件为止。利用模型树在叶子节点进行多元回归的特点，从而使其适应非线性的中药数据，从而建立更好地数据模型。基本思想如图1所示：
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图1 MTree-PLS算法流程

3.2. 主成分的模型树构建算法

主成分的模型树构建方法主要是利用PLS提取的主成分t1与因变量属性集Y一起构建模型树，由于t1是连续性数据，对t1和Y通过利用多元线性回归计算误差方式找到属性最佳的切分点，进而将t1按照该划分点进行二元切分，划分为两个子集，对这两个子集按照上述方式，如此不断划分，直到叶节点个数小于一定的阈值或者误差减小不大时便停止划分。主成分的模型树构建算法如算法1所示
算法1：主成分的模型树构建

输入：主成分t，因变量属性列表attributeListY

输出：处理后的模型树RT

Step01构建基本的回归树RT。
Step02搜索分裂属性。
对RT的内部节点搜索其子树的分裂属性（包括当前节点），将这些分裂属性组成一个集合，并将这个并集称为回归属性。
Step03处理内部节点

选择当前节点的数据样本和其部分或者全部回归属性进行回归，遍历其产生的回归模型，选择当前节点样本数据误差最小的回归模型，并将其作为当前节点的回归模型。
Step04 剪枝
对RT从下到上遍历，记录所有叶子节点
线性拟合出每个父节点及其叶节点的回归方程
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对子树剪枝
else 保留叶节点
特别的，若该子树的父节点是根节点，不作处理

end

Step05 平滑
对RT从下到上遍历
将子结点与父结点的拟合方程合并为一个新的线性方程
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else  不进行平滑处理
end

Step06 return RT。算法结束

说明：RMSE为均方根误差，为
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公式(1)中， n为当前父亲节点的样本数据个数， k[12]为平滑常数（默认值为k=15），
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 为当前叶子节点模型的拟合方程， 
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为当前父亲节点的拟合方程， 
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为平滑后模型的拟合方程。

3.3. 融合模型树的偏最小二乘算法

MTree-PLS方法是利用PLS求出主成分，进行
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的多元线性回归，
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构建模型树，在
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部分利用原始方法求出残余信息，在求
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的残余信息时由于已经将
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由原来的线性回归方程换成模型树，所以此时求
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的残余信息应该用
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减去模型树的叶子节点进行多元线性回归时所求取得预测
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值。若未能满足精度要求，则利用残差信息继续提取主成分，并利用该主成分与
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的残差信息继续建树，重复上述过程，直到构建出达到满意精度非线性模型，终止算法。
具体算法过程如下：
（1） 数据预处理
对X和Y分别进行标准化处理得到
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（2） 提取主成分
设
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则根据
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根据拉格朗日乘数原理，计算得出
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的最大特征值所对应的特征向量。从而很容易计算出相应的
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(3)主成分的模型树回归

从
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中提取主成分
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的线性回归
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同时携带了自变量和因变量的信息，于是将
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分别构建模型树
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，并计算出相应的模型预测系数
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(4)判断条件，终止循环

依据模型的解释程度(R2)或者训练集的残差平方和(SSETrain)判断此时模型是否满意精度要求，若达到要求，则停止计算，若没有，则利用残差信息
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继续按照步骤（2），直到满足条件为止。
(5)整合MTree-PLS方程
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对系数进行反标准化还原Y关于X的多元回归方程。
融合模型树的偏最小二乘模型主要算法如下：

算法2：融合模型树的偏最小二乘算法

输入：原始样本数据集Dataset(D)，自变量属性列表attributeListX，维数p；因变量属性列表attributeListY，维数p；

输出：MTree-PLS方程

Step01根据attributeListX，attributeListY从Dataset中抽取出[image: image76.wmf](,)
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Step02 偏最小二乘回归(PLSR)
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依据格朗日乘数原理求权重轴
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计算
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计算主成分得分向量[image: image86.wmf]1

iii

tEw

-

=

、建立树
[image: image87.wmf](i)

tree


载荷向量[image: image88.wmf]2

1

=

T

iiii

pXtt

-

，并求出相应的模型预测系数
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得到残差信息矩阵[image: image92.wmf]i
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end

Step03 

整合MTree-PLS方程
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对系数进行反标准化还原Y关于X的多元回归方程
Step04 算法结束

4实验与分析
本文的实验数据来源于江西中医药大学重点实验室所提供的麻杏石甘汤平喘数据、麻杏石甘汤治疗哮喘数据以及选取了UCI机器学习样本公共数据库中的yacht_hydrodynamics[13]以及CCPP_Folds5x2_pp[14]数据集。

4.1. 实验数据说明

麻杏石甘汤治疗大鼠哮喘的部分整理的实验数据见表1，共有46个样本，是分别在10个不同麻黄用量下的大鼠体内血药成分关于药理指标的影响。其在大鼠体内主要的血药成分为：麻黄碱、伪麻黄碱、甲基麻黄碱、野黑樱苷以及甘草苷，并将此作为自变量；而所考查的药理指标则为：引喘潜伏期以及咳嗽持续时间，作为因变量。
表1 麻杏石甘汤平喘实验数据

	麻黄碱
	伪麻黄碱
	甲基麻黄碱
	野黑樱苷
	甘草苷
	引喘潜伏期（s）
	咳嗽持续时间（min）

	0.93 
	0.52 
	0.14 
	0.00 
	0.51 
	79
	8

	0.97 
	0.48 
	0.16 
	0.34 
	0.53 
	51
	18

	0.95 
	0.53 
	0.17 
	1.67 
	0.48 
	44
	22

	0.92 
	0.59 
	0.39 
	0.00 
	0.57 
	66
	9

	1.09 
	0.43 
	0.41 
	0.00 
	0.42 
	71
	19

	…
	…
	
	…
	…
	…
	…


麻杏石甘汤治疗大鼠咳嗽的部分整理的实验数据见表2，共有62个样本，是分别在10个不同杏仁用量下的大鼠体内血药成分关于药理指标的影响。其在大鼠体内主要的血药成分为：麻黄碱、伪麻黄碱、甲基麻黄碱、野黑樱苷以及苦杏仁苷，并将此作为自变量；而所考查的药理指标则为：咳嗽持续次数，作为因变量。
表2 麻杏石甘汤止咳实验数据

	麻黄碱
	伪麻黄碱
	甲基麻黄碱
	苦杏仁苷
	野黑樱苷
	咳嗽次数

	402.00 
	369.93 
	48.46 
	0.79 
	1.87 
	25

	491.00 
	385.79 
	47.32 
	0.00 
	0.00 
	50

	412.00 
	314.74 
	41.28 
	0.00 
	0.00 
	35

	519.00 
	316.81 
	39.50 
	0.61 
	1.42 
	37

	387.09 
	290.05 
	15.29 
	0.81 
	3.17 
	40

	…
	…
	…
	…
	…
	…


UCI数据则选取了yacht_hydrodynamics数据集，共308个样本、CCPP_Folds5x2_pp数据集，共9568个样本,详细描述见http://archive.ics.uci.edu/ml/。
4.2. 实验过程和结果分析

选取麻杏石甘汤平喘实验以及麻杏石甘汤止咳实验数据分别将其与传统的偏最小二乘方法(PLS)以及随机森林回归(RFR)分别进行多方位的比较，并将该算法在UCI数据集上的yacht_hydrodynamics和CCPP_Folds5x2_pp数据集测试：对原始数据按照7:3的比例进行随机划分，70%作为训练样本，余下的作为测试样本。 

表3 实验数据描述
	数据名称
	样本总数
	自变量个数
	因变量个数
	训练集个数
	测试集个数

	麻杏石甘汤平喘数据
	46
	5
	2
	32
	14

	麻杏石甘汤止咳数据
	62
	5
	1
	43
	19

	yacht_hydrodynamics
	308
	7
	1
	216
	92

	CCPP_Folds5x2_pp
	9568
	4
	1
	6700
	2868


分别考察训练集残差平方和(sum of Squares for Error of Train, SSETrain)、测试集残差平方和(sum of Squares for Error of Test, SSETest)。结果如表4所示：

表4  PLS,RFR和MPT-PLS结果比较

	
	PLS
	MPT-PLS
	RFR

	
	SSETrain
	SSETest
	SSETrain
	SSETest
	SSETrain
	SSETest

	麻杏石甘汤平喘数据
	20580.6507
	30434.7553
	7485.3271
	14618.4831
	2184.2919
	21114.3382

	麻杏石甘汤止咳数据
	3841.8357
	1761.1864
	1568.5878
	1653.9989
	3558.0025
	1777.0677

	yacht_hydrodynamics
	15990.5122
	8151.6082
	455.5790
	1400.0808
	8706.8571
	4900.1754

	CCPP_Folds5x2_pp
	161316.0535
	70113.7642
	128136.5498
	59418.3421
	145551.7916
	64731.8109


由表4我们可以看出：
PLS，对非线性的数据表现了较大的不适，改进后的偏最小二乘法对具有明显非线性特征的数据有良好的效果，无论是测试集的残差平方和还是训练集的平方和，在麻杏石甘汤平喘数据、麻杏石甘汤止咳数据、yacht_hydrodynamics和CCPP_Folds5x2_pp上，相较偏最小二乘法以及普通的随机森林回归都有一定程度的降低。
在麻杏石甘汤平喘数据上，RFR虽然在SSETrain上相较改进的算法更低，但其预测集的残差平方和却表现极差，预测能力明显不足。
改进的PLS算法，不仅对小样本的中医药数据呈现了良好的适应性，也适用于UCI的中等以及大样本的具有非线性特性的数据。

综上所述，针对多维非线性的数据，模型树表现了很强的分析和预测作用。改进后的算法无论是对小样本数据还是大样本数据，在模型的解释程度，亦或是对数据的学习训练，还是分析预测方面均比偏最小二乘法以及普通的随机森林回归更优。

4.3. 算法时间复杂度分析
对于偏最小二乘法，时间复杂度主要表现在主成分提取上面，由于求特征值和特征向量部分可采用奇异值矩阵进行求解，故只在求协方差矩阵存在时间复杂度，时间复杂度为
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。而对于模型树而言，时间复杂度主要体现在树的生成部分，为
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, 对于改进的偏最小二乘法，假设提取的主成分的个数为m，每提取一个主成分便进行一次树的生成操作，因而改进的算法的时间复杂度为
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5结论
本文提出了融合模型树的偏最小二乘法，针对偏最小二乘法不能对非线性的数据很好的解释的问题，充分利用模型树建立回归模型时由多个多元线性片段构成的非线性表达特性，并在具有非线性特性的中医药数据以及UCI数据集上进行分析测试，结果表明，改进后的算法对模型解释程度以及预测能力均有所提高。但模型树的叶子节点个数直接决定模型的运行结果，因而，如何选取合适的叶子节点有待进一步研究。
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