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摘要: 中药指纹图谱数据具有变量数很大而样本数较小的特点,本文中采用拉格朗日求极值的方法得到一种新的适合用

于处理这类数据的主成分正交分解算法. 结果表明:所得到新的算法, 在处理中药指纹图谱数据时, 与传统的主成分分析

算法比较,节省存储单元, 计算量小,计算速度快, 因而计算效率高.
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� � 中药指纹图谱数据的特点是变量的维数很大, 而

样本数相对较小,即每一个样本的指纹图谱数据通常

采集 2000多个数据点,而对于每一种中药材在很多情

况下样本数一般小于 100,采用一般的主成分正交分

解算法处理这类数据计算效率不是很高, 因此有必要

发展适合处理这类变量数远大于样本数数据的算法.

在中药指纹图谱数据研究中,需要根据已有的中药指

纹图谱数据,建立模式识别判别分类模型,根据计算结

果来判别中药药材的种类,生长方式(野外生长或人工

栽培)等. 主成分分析法是分析这类数据并建立这类判

别分类模型的一种常见方法,而主成分正交分解算法

是该法的基础.

1 � 主成分正交分解原理

主成分正交分解算法是一种对数据矩阵 X 实施

以下序列的正交变换的过程

ti = Xr i � � ( i = 1, 2, �) (1)

在变换过程中, 使得到的矢量 t i 的方差,即

ti
T
t i = max (2)

为最大值,这样在经过正交变换得到的相互正交的矢

量或主成分 t1 , t2 , �,中,排在前面的矢量 t1 的方差值

为最大,而排在后面的矢量的协方差值依次减小, 而方

差值小的主成分被认为含有较多的噪音的成分, 因此

在建模时通过删除方差值小的主成分, 以达到噪音分

离的目的.

上述正交变换中还需满足以下约束条件

ri
T
r i = 1 � � ( i = 1, 2, �) (3)

即矢量 ri 为单位矢量.

另外各主成分相互正交或两两正交

ti
T
t j = 0 � � ( i � j ) (4)

因此求解主成分正交分解算法中的变换矢量 r1 ,

r2 , �,从而获得主成分 t1 , t2 , �,可看作一个求解在约

束条件(3) 和(4) 下的极值问题(2) [ 1~ 2]
.

2 � 主成分正交分解算法

采用拉格朗日乘子法, 求解上述约束条件下的极

值问题(2) ,可得到传统主成分正交分解迭代算法, 见

表 1.

表 1 � 主成分正交分解算法

� Tab. 1� The or thogonal expansion alg or ithm of principal

component

1. 计算方差矩阵 ( XTX ) 1 = XTX

2. 迭代计算 r i = 1/�i( XTX ) ir i 选取�i使矢量 r i

为单位矢量

3. 计算主成分矢量 t i = Xr i

4. 更新方差矩阵 ( XTX ) i+ 1 = ( XTX ) i - �ir ir i
T

5. 返回到2,重复计算2 ~ 4,从 i = 1开始计算,直到提取所

有的有用信息

在表 1迭代算法中, 第 2步的迭代计算, 可采用关

系式(�( k+ 1)
- �( k) ) / �( k) < 10- 8 作为迭代收敛条件.

3 � 适合处理变量数多样本数少数据的
主成分正交分解算法



中药指纹图谱数据的特点是变量数很大, 既矩阵

X的列数很大(有时 > 1 000) , 而样本数相对较小,既

矩阵 X的行数较小( < 100) , 对这类变量数多样本数

少数据,以上表 1 迭代算法中, 矩阵(X
T
X) i 的尺寸相

对很大,因此计算量相对很大, 对这类数据, 通过以下

改进,可找到计算效率更高的算法.

用矩阵 X 左乘表一中的第 2 步迭代计算 ri =

1/�i (X T
X) ir i ,并注意关系式 t i = Xr i 可得到公式:

�i t i = (XX
T
) i t i (5)

而表 1中的第 4步经过推导可改为以下递推关系式

(XX
T
) i = (XX

T
) i- 1 - tit i

T
(6)

另外矢量 r i 可由以下关系式求得

�i r i = X
T
Xr i = X

T
t i (7)

以方程(5) , (6) 和(7) 为基础的主成分正交分解算法

(适合变量多样本少的问题) 见表 2.

� 表 2 � 主成分正交分解算法(适合变量多样本少数据)

� Tab. 2� The or thogonal expansion alg or ithm of principal

component ( for the data set w ith many var iables

and few objects)

1. 计算方差矩阵 ( XX T ) 1 = XX T

2. 迭代计算 t i = 1/�i( XX T ) it i选取�i 使矢量 t i

为单位矢量

3. 计算矢量 r i = 1/�iX T t i 选取�i使矢量 r i为单

位矢量 ti = Xr i

4. 更新方差矩阵 ( XX T ) i+ 1 = ( XX T ) i - t it i T

5. 返回到2,重复计算2 ~ 4,从 i = 1开始计算,直到提取所

有的有用信息.

以上表 1迭代算法与表 2 迭代算法的主要区别

是,采用矩阵( XX
T
) i 来代替矩阵( X

T
X) i , 而对于变量

数多样本数少的数据, 矩阵( XX
T
) i 的尺寸小于矩阵

(X
T
X) i 的尺寸,因此处理这类数据, 表 2中的迭代算

法的计算效率与表 1中的迭代算法相比较有较大的提

高.以上两种算法可得到相同的结果.

4 � 结果与讨论

对一些实际的中药指纹图谱数据的处理表明: 表

1和表 2中的算法得到的结果(包括 ri , t i ,�i ) 完全相

同.在其中的一套甘草的 H PLC 分析数据处理中, 采

用主成分正交分解算法, 对各种类别甘草(拉乌尔甘

草,光果甘草和胀果甘草) 进行分类研究. 在该数据中

矩阵 X中的变量数或列数为 325,而矩阵 X 中的样本

数为 23,采用表 1和表 2中的两种算法计算得到完全

相同的 �i 值(极值问题中的极大值) , 如下表所示.

表 3 � 矢量 t i 的方差�i 值(前 8 个)

� Tab. 3� The variance values �i of vector t i (T he fir st 8

values)

�1 �2 �3 �4 �5 �6 �7 �8

217 3. 2 155 4. 3 100 9. 2 670. 8 438. 8 373. 4 233. 4 189. 8

由于矩阵 ( XX
T
) i 的维数为 23 � 23, 而矩阵

(X
T
X) i 的维数为325 � 325,表2中的算法的速度快得

多.

参考文献:
[ 1] � Zhu Eryi, Barnes R M . A simple iterat ion alg or ithm for

PLS reg ression [ J ] . J. of Chemometr ics, 1995, 9: 363 -

372.

[ 2] � 朱尔一, 林雍静,庄峙厦, 等.一种用于二类样本判别分析

的 PLS 方法[ J] .高等学校化学学报, 1997, 18: 212- 215.

[ 3] � 朱尔一, 扬芃原.化学计量学技术及应用[ M ] . 北京:科学

出版社, 2001. 100- 107.

An Orthogonal Expansion Algorithm of Principal Component

Suitable to Deal with the Fingerprinting Data of Chinese Medicine
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Abstract: The fingerpr inting data sets of Chinese medicine ar e the data sets w ith lar ge number of v ariables and few objects. A new

kind of or thogonal expansion alg or ithm of Principal Component that is suitable to deal w ith this kind of data sets has been obt ained by

use of the Lagr ange method of solving extr emum problem in this paper. The r esults indicat e that by compa ring w ith the tr aditional

Pr incipal Com ponent Analy sis algo rithm the new presented alg or ithm is memory�sav ing , w it h small amount of ca lculation, fast and ef�

fectiv e when dealing w ith the fingerpr inting data of Chinese medicine or the data w ith lar ge number of var iables and few objects.
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