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基于机器学习算法的杏贝止咳颗粒脆碎度预测建模研究  
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摘  要：目的  通过预测杏贝止咳颗粒（Xingbei Zhike Granules，XZG）颗粒脆碎度，结合最优算法，识别中间体的关键物

料属性（critical material attributes，CMAs）。方法  以 6 个中间体物料的共 60 个物性参数作为输入，颗粒脆碎度作为输出，

使用偏最小二乘回归算法（partial least squares，PLS）、决策树算法（classification and regression tree，CART）、广义路径追踪

算法（generalized path seeker，GPS）、多元自适应回归样条算法（multivariate adaptive regression splines，MARS）、随机森林

算法（random forest，RF）和树网随机梯度提升算法（TreeNet）共 6 种机器学习算法建立预测模型，根据模型拟合效果与预

测误差确定最佳算法，筛选中间体的 CMAs。结果  基于 GPS 算法建立的预测模型表现最佳，可准确预测出 XZG 的颗粒脆

碎度。其训练集决定系数（R2
c）为 0.981，测试集决定系数（R2

p）为 0.966，训练集均方根误差（root mean square error of 

calibration，RMSEC）为 0.976，测试集均方根误差（root mean square error of prediction，RMSEP）为 1.304，平均相对预测

误差（average relative prediction error，ARPE）为 4.72%，低于 5%。共筛选出 6 个中间体的 15 个 CMAs。结论  基于中间

体物性参数构建的预测模型，为干法制粒的颗粒脆碎度预测提供了一个新的思路；可以筛选出影响干法制粒颗粒脆碎度的关

键物料属性，有助于提升产品质量。 
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Abstract: Objective  To identify critical material attributes (CMAs) of intermediates by predicting the granule friability of Xingbei 

Zhike Granules (XZG, 杏贝止咳颗粒) combined with the optimal algorithm. Methods  Sixty physical parameters of six intermediate 

materials were selected as input variables, and granule friability was chosen as the output variable. Six machine learning algorithms, 

including partial least squares (PLS), classification and regression tree (CART), generalized path seeker (GPS), multivariate adaptive 

regression splines (MARS), random forest (RF), and TreeNet, were employed to establish predictive models. The optimal algorithm 

was selected based on model fitting performance and prediction error to screen CMAs from the intermediates. Results  The prediction 

model constructed with the GPS algorithm exhibited the best performance for accurately predicting the granule friability of XZG. The 

model yielded a coefficient of determination for calibration (R2
c) of 0.981, a coefficient of determination for prediction (R2

p) of 0.966, 
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a root mean square error of calibration (RMSEC) of 0.976, a root mean square error of prediction (RMSEP) of 1.304, and an average 

relative prediction error of 4.72%, which is lower than 5%. A total of 15 CMAs from six intermediate materials were identified. 

Conclusion  The predictive model based on intermediate material attributes offers a novel approach for predicting granule friability 

in dry granulation processes. It effectively identifies critical material attributes affecting granule friability, thereby contributing to 

improved product quality. 

Key words: Xingbei Zhike Granules; granule friability; dry granulation; physical properties; predictive model; generalized path seeker; 

critical material attributes 

 

杏贝止咳颗粒（（Xingbei Zhike Granules，XZG）

处方由麻黄、苦杏仁、甘草、浙贝母、桔梗等 9 味

药材组成，其制备工艺包括提取浓缩、喷雾干燥及

干法制粒等环节。中药颗粒剂作为中医药现代化的

重要成果，具有便于服用、吸收快、生物利用度高、

质量可控等优势，在临床治疗中得到广泛应用。 

干法制粒工艺广泛应用于中药颗粒剂的制备

过程，其制备的颗粒质量直接影响后续制剂的成型

性、稳定性以及临床疗效。在干法制粒过程中，脆

碎度是影响颗粒物理稳定性的重要质量属性[1]，是

衡量颗粒抗破碎能力的重要指标[2]。当颗粒内部结

合力低于临界值时，脆碎度显著升高，颗粒易在储

存或运输过程中因机械应力发生破碎，导致溶散时

限延长、装量差异增大等问题，直接影响产品的物

理性能、生产效率和合规性。因此，准确预测颗粒

脆碎度，对于保障中药颗粒剂的质量稳定性具有重

要意义。 

影响中药制剂脆碎度的因素有很多，如原辅料

性质、制备工艺、环境温湿度等[3]。控制中药制剂

脆碎度可以从处方因素和工艺因素 2 个角度入手。

现有改良集中于制剂成型环节工艺改善，例如通过

干法制粒替代湿法制粒以减少水分对结构破坏的

风险[4]，或引入塑性辅料（如羟丙甲纤维素）增强

颗粒抗破碎能力，未从生产中间体物料角度分析影

响颗粒脆碎度的关键物料属性及相关控制限。已有

研究证实，通过对不同批次中药中间体物料属性的

量化分析，可有效揭示物料特性与颗粒质量间的关

联特征。王晴等[5]以桂枝茯苓胶囊（Guizhi Fuling 

Capsules，GFC）制剂成型过程原料、中间体粉末和

胶囊成品为研究对象，建立了 GFC 内容物的吸湿

性预测模型；陈琪等[6]同样以 GFC 生产过程中的 5

种中间体为研究对象，基于不同算法建立 GFC 内

容物吸湿性预测模型；陶振等[7]以不同辅料配比制

成的混合粉为研究对象，比较 5 种算法对 XZG 溶

解性的模型预测效果，确定最优算法和影响颗粒溶

解性的中间体关键物料属性（ critical material 

attributes，CMAs）。 

本研究基于 XZG 多批次生产数据，运用偏最

小二乘回归算法（（partial least squares，PLS）、决策

树算法（classification and regression tree，CART）、

广义路径追踪算法（（generalized path seeker，GPS）、

多元自适应回归样条算法（multivariate adaptive 

regression splines，MARS）、随机森林算法（（random 

forest，RF）、树网随机梯度提升算法（（TreeNet）多

种机器学习算法构建干法制粒后颗粒脆碎度预测

模型，通过对不同算法模型的性能进行比较和分

析，筛选出最优的预测模型。同时，利用变量重要

性分析方法，识别出对颗粒脆碎度影响显著的

CMAs，为中药颗粒剂智能化质量控制提供方法学

支持，推动中药生产过程质量控制从经验驱动向数

据驱动转变，提高中药颗粒剂的质量稳定性和生产

效率。 

1  仪器与材料 

1.1  仪器 

BT-1001 型粉体特性测试仪、Bettersize2600 型

激光粒度分布仪，丹东百特仪器有限公司；DHG-

9145A 型电热鼓风干燥箱、LHS-250HC-II 型恒温恒

湿箱，上海一恒科学仪器有限公司；SD20 型 pH 计，

梅特勒-托利多仪器（上海）有限公司；DDS-307A

型电导率仪，上海雷磁创益仪器仪表有限公司；

DC0506N 型恒温浴槽、NDJ-8S 型数字旋转粘度计、

QBZY-1 型全自动表面张力仪，上海方瑞仪器有限

公司；WYA-2W 型阿贝折射仪，上海仪电物理光学

仪器有限公司；CJY-300E 型脆碎度仪，上海黄海药

检仪器有限公司。 

1.2  材料 

XZG 生产过程中的 5 种中间体，包括水提浸膏

（（ST）、醇提浸膏（（CT）、混合浸膏（（HHJ）、喷干粉

（（PG）、混合粉（（HHF）及 XZG 共 69 批，采集样本

为 2024 年 4 月至 11 月期间生产，涵盖编号 240516

至 241214 的颗粒批次，所有物料均由江苏康缘药

业股份有限公司供应。 
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2  方法与结果 

2.1  中间体物料属性测定方法 

参考文献方法[7-11]对物料的休止角（（α）、崩溃角

（（β）、差角（（CJ）、平板角（（γ）、松装密度（（Da）、振

实密度（（Dc）、分散度（（Dis）、吸湿性（（H）、水分（（HR）、

卡尔指数（（CI）、豪斯纳比（（IH）、孔隙率（（Ie）、相

对均齐度（（Iθ）、粒径（（D10、D50、D90）、分布范围

（（span）、宽度（width）、粒径＜50 μm 百分比（Pf）

等粉体物理属性进行检测。参考文献方法[12-13]对物

料的固含量（（SC）、密度（（ρ）、酸碱值（（pH）、折光

率（（n）、黏度（（μ）、表面张力（（γ）、电导率（（σ）等

浸膏物理属性进行检测。 

2.1.1  细颗粒占比（FPP）  采用手动筛分法，称取

20 g 样品颗粒，过 80 目标准筛，过筛时保持水平

状态，左右往返，边筛动边拍打 3 min。取过筛的细

颗粒，精密称定质量，计算其所占比例 FPP。 

2.1.2  脆碎度  精密称取样品颗粒 10 g，置于脆碎

度测定仪转鼓内，另加入 200 颗直径为 4 mm 的玻

璃珠，设置转速为 25 r/min，连续转动 4 min 后取

出，过 24 目筛，筛分后称定，通过 24 目筛的颗粒

质量[14-17]。 

脆碎度＝(供试品初质量－过筛后质量)/供试品初质量 

2.2  物理性质测定结果 

2.2.1  中间体物理性质测定结果  按照“2.1”项下

方法测定 XZG 及其中间体物理性质，结果见表 1。

由表 1 可知，多数中间体物理性质指标最大值与最 

表 1  中间体物理性质测定结果 

Table 1  Determination results of intermediate physical properties 

物理性质 单位 最大值 最小值 平均值 物理性质 单位 最大值 最小值 平均值 

ST-sc % 28.21 19.56 24.25 PG-H % 36.95 27.01 31.07 

ST-ρ g∙cm−3 1.13 0.80 0.98 PG-D10 μm 13.70 6.49 10.23 

ST-pH  6.16 4.26 5.35 PG-D50 μm 60.85 20.01 35.23 

ST-n N∙cm−1 1.38 1.37 1.37 PG-D90 μm 82.53 56.36 70.13 

ST-μ cp 371.47 22.61 79.87 PG-Pf % 92.48 67.52 80.23 

ST-γ mN∙m−1 47.47 33.77 45.76 PG-span  2.16 1.55 1.85 

ST-σ μS∙cm−1 14.29 7.62 11.22 PG-Iθ  1.51×10−3 1.02×10−4 5.17×10−4 

CT-sc % 28.22 16.80 23.66 PG-width  70.79 37.09 55.23 

CT-ρ g∙cm−3 1.13 0.99 1.07 HHF-α  53.23 42.94 49.10 

CT-pH  7.73 2.88 4.66 HHF-β  50.10 35.73 42.92 

CT-n N∙cm−1 1.38 1.36 1.37 HHF-CJ  15.53 1.00 6.18 

CT-γ mN∙m−1 45.57 25.90 32.93 HHF-γ  82.58 42.09 71.82 

CT-σ μS∙cm−1 14.29 4.55 8.13 HHF-Da g∙cm−3 0.41 0.23 0.34 

HHJ-sc % 25.45 16.26 21.69 HHF-Dc g∙cm−3 0.71 0.44 0.62 

HHJ-ρ g∙cm−3 1.29 0.86 1.05 HHF-IH  2.05 1.45 1.82 

HHJ-pH  5.18 2.82 4.54 HHF-CI % 0.51 0.31 0.45 

HHJ-n N∙cm−1 1.38 1.36 1.36 HHF-Ie  2.07 0.77 1.33 

HHJ-μ cp 117.41 11.38 34.98 HHF-HR % 7.26 4.04 5.53 

HHJ-γ mN∙m−1 45.57 25.90 39.83 HHF-H % 35.73 25.19 28.53 

HHJ-σ μS∙cm−1 14.29 4.55 9.42 HHF-D10 μm 8.63 5.08 7.45 

PG-α  55.57 42.16 50.23 HHF-D50 μm 26.98 16.59 22.44 

PG-β  53.94 40.98 47.67 HHF-D90 μm 69.77 48.36 59.06 

PG-CJ  10.51 0.57 4.84 HHF-Pf % 90.89 77.34 84.21 

PG-γ  85.61 45.74 70.92 HHF-span  2.61 1.97 2.30 

PG-Da g∙cm−3 0.31 0.19 0.26 HHF-Iθ  1.53×10−3 1.04×10−4 5.85×10−4 

PG-Dc g∙cm−3 0.64 0.39 0.51 HHF-width  61.42 41.24 51.61 

PG-IH  2.39 1.59 2.03 HHF-Dis  33.13 8.43 19.95 

PG-CI % 0.58 0.41 0.50 XZG-FPP % 9.90 0.51 3.09 

PG-Ie  2.77 1.57 2.15 XZG-H % 26.76 18.99 22.44 

PG-HR % 7.56 4.26 5.84 XZG-HR % 6.30 3.40 5.30 
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小值有一定差距，说明多数物理性质指标存在一定

的批间波动。 

2.2.2  XZG 脆碎度测定结果  根据“2.1”项下方法

测定颗粒脆碎度分布情况见图 1。可知收集样本的

脆碎度范围为 10.17%～41.58%，数据波动较大。 

 

图 1  XZG 脆碎度分布图 

Fig. 1  Distribution diagram of friability of XZG 

2.3  样本集的划分 

将 69 批样本按 4∶1 比例随机划分为训练集与

测试集，其中，训练集 55 批，测试集 14 批。 

2.4  建模原理与方法 

2.4.1  PLS  PLS 通过多轮循环计算，实现变量投

影与参数优化，最终建立起 Y 与 X 的线性关系模型

（Y＝bX＋f）。其核心机制在于通过线性组合各阶段

的投影参数，逐步优化得到回归系数 b 和误差项 f。

该方法基于成分提取原理实现变量降维，区别于传

统降维方法之处在于其优先保留对响应变量解释

力强的协变量。PLS 采用分阶段逼近策略，首轮计

算获取主趋势框架后，通过逐次迭代修正局部参

数，运用动态优化策略提升模型拟合精度[6]。 

2.4.2  CART  CART 算法基于属性特征空间训练

数据，通过二分递归分割生成与目标变量高度适配

的判别规则。该算法结合高效运算与智能化数据解

析能力，具有以下技术优势：（1）数据驱动特性使

其无需预设变量转换条件，通过排序信息直接构建

模型，有效规避异常值干扰；（2）采用替代变量分

裂机制实现缺失值自动填补，提升模型鲁棒性；（3）

决策路径可视化输出支持多维数据关联性挖掘，为

复杂数据集提供可解释性建模方案[6,18-19]。 

2.4.3  MARS  MARS 算法是一种非参数回归分析

方法，该算法的核心优势在于能够量化评估各基函

数对模型的贡献度，从而精确解析预测变量的独立

作用及交互影响。在模型选择方面，MARS 采用广

义交叉验证（generalized cross-validation，GCV）准

则，以 GCV 值最小化为标准确定最优模型结构。

该方法具有较高的计算效率，通过自适应分段回归

构建显式的多维非线性模型，基于数据驱动的方式

建立自变量与因变量之间的映射关系[20-22]。 

2.4.4  GPS  GPS 算法采用多元正态回归框架构建

高精度模型，通过引入广谱弹性系数生成多组候选

模型。该算法采用逐步优化策略，初始模型不含预

测变量，在迭代过程中依次添加新变量或调整现有

变量系数，形成不同步数的路径模型集合，并基于

智能筛选机制确定最优解。该方法在计算效率和变

量覆盖度上显著优化了正则化回归过程，其核心优

势体现在：（1）能高效处理高维小样本数据；（2）

对强相关性预测变量具有良好适应性。与传统回归

方法相比，GPS 模型在预测性能和稳定性方面均展

现出明显优势[23-24]。 

2.4.5  RF  RF 算法以集成学习为核心框架，它通

过构建多棵决策树来进行决策，最终将多个模型的

输出结果进行投票或平均，从而得到一个更加稳定

和准确的预测结果。RF 通过以下步骤进行构建。 

（（1）随机采样：在训练阶段，将不同钻井参数

和井眼轨迹参数作为输入变量，将钻速作为输出变

量。RF 采用自助采样法，从原始训练数据集中有放

回地随机抽取多个子集。每个子集包含与原始数据

集相同数量的样本，且允许单个样本在子集中重复

出现，用于独立训练一棵决策树。 

（（2）特征随机选择：每棵决策树的构建过程中，

RF 不仅在样本上进行随机抽样，还在每个节点分

裂时随机选择一部分特征进行分裂，而不是使用所

有的特征，这降低了树与树之间的相关性，提高了

模型的泛化能力。 

（（3）构建多棵决策树：对于每个从数据中抽取

的子集，RF 都会训练一棵决策树。每棵树的训练过

程中，树的深度可以控制，通过递归分裂节点，直

到节点纯度达到某个阈值或树的最大深度。 

（（4）集成预测：在预测阶段，RF 对每棵树的预

测结果进行集成，将所有决策树的输出结果求得平

均值，作为最终预测结果[25]。 

2.4.6  TreeNet  TreeNet 是一种高效、容错且预测

精度卓越的新型建模工具。它仅需简单的数据预处

理，能智能处理异常数据，自动适应缺失值，并通

过全面的自检机制确保模型在新数据上的稳定性。

与传统提升方法不同，TreeNet 采用分阶段函数逼

近技术，逐步优化前一阶段的残差，而非直接建模
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目标变量。此外，它重点优化决策边界附近的样本

分类，大幅提升预测准确性。基于 TreeNet 构建的

模型本质上是一种评分卡模型，可为每条合规样本

输出 0～1 的概率评分，评分越高，事件发生可能性

越大[26]。 

2.5  数据分析方法 

采用 SPM 8.3 软件（美国 Salford Systems 公

司）中不同算法构建颗粒脆碎度预测模型。 

2.6  模型性能评价 

2.6.1  PLS 模型评价  采用模型解释率（RX
2）、预

测决定系数（RY
2）和交叉验证决定系数（Q2）来评

估模型拟合效果，这些指标越接近 1，表示 PLS 模

型的拟合和预测能力越优。当 RY
2 和 Q2 均大于 0.5

时，模型性能良好。 

2.6.2  机器学习算法模型评价  模型性能通过训

练集决定系数（R2
c）、测试集决定系数（R2

p）、训练

集均方根误差（root mean square error of calibration，

RMSEC）、预测集均方根误差（root mean square error 

of prediction，RMSEP）、训练集平均绝对百分比误差

（mean absolute percent arror of calibration，MAPEC）、

预测集平均绝对百分比误差（mean absolute percent 

arror of prediction，MAPEP）、平均绝对偏差（mean 

absolute deviation，MAD）等指标进行评估。R2 反

映模型的拟合优度，MAPE 衡量预测误差的相对大

小，RMSE、MAD 是衡量模型预测值与实际值之间

差异的度量。其中，R2 值趋近于 1，MAPE 值趋近

于 0，说明模型拟合效果越好；而 RMSE、MAD 值

越小，则表明模型的预测精度越高[27-28]。 

R2＝1－∑   (y－yi)2/∑   (y－y)2          （1） 

RMSE＝[1/n ∑   (y－yi)2]1/2              （2） 

MAPE＝∑   |(y－yi)/y|/n                （（3） 

n 为训练集或测试集的样本数，i∈[1，n]，y 为参考值，为

预测值，y 为所有样品参考值的平均值 

2.6.3  模型预测精度评价  根据测试集中平均相

对预测误差（average relative prediction error，ARPE）

来评价不同算法对模型预测精度的影响，ARPE 越

小，模型预测精度越高，反之越低。 

相对预测误差＝|预测值－参考值|/参考值[6] 

2.7  CMAs 筛选方法 

建模过程中，根据变量重要性投影（variable 

importance projection，VIP），将各参数按照 VIP 值

从小到大依次剔除并逐一建模，直至筛选出最佳模

型。此时，筛选出最佳模型对应的自变量参数即

CMAs[7]。 

2.8  多算法模型的建立 

2.8.1  PLS 建模结果  以颗粒脆碎度（Y）为因变量，

60 个物性参数为自变量（X），建立的 PLS 预测模

型的 Q2为 0.343，R2
X和 R2

Y分别为 0.302、0.621，

Q2＜0.5 且 R2
X＜Q2，说明模型中存在较多的冗余信

息，导致该模型预测性能较差。根据变量投影重要

性（variable importance for the projection，VIP），将

各参数按照 VIP 值从小到大依次剔除并逐一建模，

直至筛选出最佳模型。建模结果见表 2、3。当变量

数为 19时，Q2达到最大值 0.531，R2
X和R2

Y为 0.601、

0.616，VIP 如图 2 所示。所建模型 R2
X、R2

Y、RMSEC、

RMSEP、MAPEC、MAPEP、MAD 分别为 0.616、

0.587、4.497、4.708、0.160、0.197、3.933，模型的

拟合效果与预测精度达到最高，ARPE 为 19.74%。 

2.8.2  CART 算法建模结果  树的节点对 CART 算

法影响较大，开始建模前，可以通过 SPM 软件中 

表 2  PLS 建模结果 

Table 2  PLS modeling results 

模型 自变量个数 潜变量数 R2
X R2

Y Q2 

模型 1 60 2 0.302 0.621 0.343 

模型 2 19 2 0.601 0.616 0.531 

表 3  不同变量数下 PLS 模型性能与预测能力比较 

Table 3  Comparison of PLS model performance and 

predictive ability with different numbers of variables 

自变量 

个数 

训练集 测试集 
MAD 

ARPE/ 

% R2 RMSE MAPE R2 RMSE MAPE 

60 0.644 4.373 0.159 0.611 4.720 0.211 4.029 21.08 

19 0.616 4.497 0.160 0.587 4.708 0.197 3.933 19.74 
 

 

图 2  PLS 模型自变量 VIP 分布 

Fig. 2  Distribution of independent variable VIP in PLS 
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AUTOMATE 自动建模选项进行筛选，表 4 为不同

节点数对应相对误差值，结果为当节点数为 8 时模

型性能最好。60 个参数得到的最初模型性能指标：

R2
c、R2

p、RMSEC、RMSEP、MAPEC、MAPEP、

MAD 分别为 0.696、0.567、3.507、4.689、0.127、

0.127、2.731。依据变量重要性从小到大剔除变量并

逐一建模结果见表 5，由表 5 可知当变量数为 4 时，

模型性能最佳。所建模型 R2
c、R2

p、RMSEC、RMSEP、

MAPEC、MAPEP、MAD 分别为 0.890、0.786、2.113、

3.298、0.076、0.125、2.604，模型的拟合效果与预

测精度达到最高，ARPE 为 12.48%。 

表 4  不同节点数对应相对误差值 

Table 4  Relative error values corresponding to different 

numbers of nodes 

结点数 相对误差 结点数 相对误差 结点数 相对误差 

2 0.600 5 0.644 8 0.433 

3 0.553 6 0.729 10 0.511 

4 0.806 7 0.584   

表 5  不同变量个数建立的 CART 模型的性能和预测性能

比较 

Table 5  Comparison of CART model performance and 

prediction performance established with different numbers 

of variables 

自变量 

个数 

训练集 测试集 
MAD 

ARPE/ 

% R2 RMSE MAPE R2 RMSE MAPE 

60 0.696 3.507 0.127 0.567 4.689 0.127 2.731 12.68 

44 0.661 3.702 0.137 0.697 3.923 0.134 2.731 13.40 

28 0.434 4.785 0.171 0.621 4.389 0.171 2.974 17.06 

15 0.536 4.335 0.157 0.649 4.219 0.161 2.974 16.08 

4 0.890 2.113 0.076 0.786 3.298 0.125 2.604 12.48 
 

2.8.3  GPS算法建模结果  均方误差（（mean squared 

error，MSE）是评估测试集模型性能的关键指标，

其数值由算法内部优化过程产生的弹性系数确定。

GPS 算法最优模型的选择标准是使测试样本的

MSE 达到最小值。如图 3 所示，MSE 随预测变量

数量的变化呈现明显规律性变化，当变量数为 28 时，

模型取得最小的 MSE值，此时达到最佳预测效果。

选择此模型，在其基础上依据变量重要性从小到大

剔除变量并逐一建模，建模结果见表 6。由表可知，

当变量数为15时模型效果最优，此时模型R2
c、R2

p、

RMSEC、RMSEP、MAPEC、MAPEP、MAD 分别

为 0.981、0.966、0.976、1.304、0.033、0.0475、0.987，

ARPE 为 4.72%。 

 

 

图 3  MSE 与预测变量数相关图 

Fig. 3  Correlation diagram between MSE and the number 

of predictor variables 

表 6  不同变量数下 GPS 模型性能与预测能力比较 

Table 6  Comparison of GPS model performance and 

predictive ability with different numbers of variables 

自变量 

个数 

训练集 测试集 
MAD 

ARPE/ 

% R2 RMSE MAPE R2 RMSE MAPE 

60 0.967 1.297 0.046 0.857 2.687 0.091 1.874 9.11 

28 0.977 1.084 0.037 0.926 1.918 0.065 1.337 6.49 

15 0.981 0.976 0.033 0.966 1.304 0.047 0.987 4.72 

11 0.970 1.229 0.042 0.952 1.560 0.054 1.165 5.41 

8 0.929 1.879 0.075 0.906 2.174 0.086 1.709 8.58 
 

2.8.4  MARS 算法建模结果  基函数的数量影响

最优模型的选择，可以通过 GCV 性能图确定最优

基函数，从而获得最佳模型尺寸[6]。由表 7 可知，

GCV 值随基函数的变化规律，在实际建模中，应不

断调试预设的基函数数量，以选择最优基函数并建

立最佳模型。由表 7 可知，GCV 值最小时对应的基

函数的个数为 5，以 5 个基函数建立模型，得到最

初模型性能指标：R2
c、R2

p、RMSEC、RMSEP、

MAPEC、MAPEP、MAD 分别为 0.596、0.675、4.046、

4.062、0.151、0.164、3.441。依据 VIP 值从小到大

剔除变量并逐一建模，建模结果见表 8，随着剔除

变量数的增加，所建模型稳定性与预测精度并未得

到较大改善，表明 MARS 模型所含冗余信息较多。 

表 7  不同基函数个数对应 GCV 值 

Table 7  GCV values corresponding to different numbers 

of basis functions 

基函数 GCV 值 基函数 GCV 值 基函数 GCV 值 

1 34.919 5 32.563 9 54.114 

2 33.911 6 32.973 10 68.339 

3 33.128 7 36.873   

4 32.658 8 44.073   
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表 8  不同变量个数下 MARS 模型性能与预测能力比较 

Table 8  Comparison of MARS model performance and 

predictive ability with different numbers of variables 

自变量 

个数 

训练集 测试集 
MAD 

ARPE/ 

% R2 RMSE MAPE R2 RMSE MAPE 

60 0.596 4.046 0.151 0.675 4.062 0.164 3.441 16.36 

41 0.552 4.258 0.164 0.600 4.511 0.173 3.570 17.34 

22 0.584 4.106 0.158 0.583 4.606 0.163 3.566 16.32 

8 0.600 4.023 0.150 0.678 4.046 0.162 3.421 16.16 

4 0.599 4.031 0.150 0.679 4.037 0.161 3.394 16.08 
 

2.8.5  RF算法建模结果  树的数量影响RF模型性

能高低，MSE 随树的数目变化趋势如图 4 所示，当

树的数目为 200 时，模型的 MSE 最低，所建模型

性能最好。初始模型的 R2
c、R2

p、RMSEC、RMSEP、

MAPEC、MAPEP、MAD 分别为 0.260、0.493、5.472、

5.076、0.210、0.186、3.738。依据变量重要性从小

到大剔除变量并重新建立模型结果见表 9，由表可

知当变量数为 8 时，模型性能最佳。所建模型 R2
c、

R2
p、RMSEC、RMSEP、MAPEC、MAPEP、MAD

分别为 0.545、0.563、4.291、4.712、0.154、0.143、 

 

图 4  MSE 随树的数目变化趋势 

Fig. 4  Trend of MSE with the number of trees 

表 9  不同变量个数下的 RF 模型性能与预测能力比较 

Table 9  Comparison of RF model performance and 

predictive ability with different numbers of variables 

自变量 

个数 

训练集 测试集 
MAD 

ARPE/ 

% R2 RMSE MAPE R2 RMSE MAPE 

60 0.260 5.472 0.210 0.493 5.076 0.186 3.738 18.64 

40 0.318 5.253 0.201 0.538 4.846 0.174 3.688 17.45 

20 0.413 4.875 0.184 0.594 4.544 0.160 3.438 16.00 

12 0.475 4.609 0.169 0.609 4.458 0.144 3.098 14.40 

8 0.545 4.291 0.154 0.563 4.712 0.143 3.211 14.33 

3.211，模型的拟合效果与预测精度均较高，ARPE

为 14.33%。 

2.8.6  TreeNet 算法建模结果  树的数量影响 Tree 

Net 模型性能高低，图 5 为测试集 R2随树数目变化

趋势，当树数目为 200 时，模型 R2 最大，所建模型

性能最好。初始模型的 R2
c、R2

p、RMSEC、RMSEP、

MAPEC、MAPEP、MAD 分别为 0.837、0.569、2.570、

4.682、0.094、0.169、2.530。依据变量重要性从小

到大剔除变量并重新建立模型结果见表 10，随着剔

除变量数的增加，所建模型稳定性与预测精度并未

得到较大改善，训练集与测试集 R2差值过大，模型

过拟合[7]。 
 

 

图 5  R2随树的数目变化趋势 

Fig. 5  Trend of R2 with varying number of trees 

表 10  不同变量个数下 TreeNet 模型性能与预测能力比较 

Table 10  Comparison of TreeNet model performance and 

predictive ability with different numbers of variables 

自变量 

个数 

训练集 测试集 
MAD 

ARPE/ 

% R2 RMSE MAPE R2 RMSE MAPE 

60 0.837 2.570 0.094 0.569 4.682 0.169 2.530 16.89 

42 0.834 2.590 0.094 0.555 4.753 0.172 3.613 17.24 

23 0.828 2.638 0.095 0.527 4.901 0.179 3.758 17.88 

11 0.817 2.720 0.100 0.534 4.865 0.173 3.682 17.32 

6 0.784 2.956 0.108 0.593 4.545 0.160 3.315 16.00 
 

2.9  不同算法模型性能和预测精度比较结果 

不同算法建立的最优模型性能和预测精度比较

结果见表 11，可以看出 GPS 算法的最优预测模型在

训练集和测试集上均获得了更高的决定系数，且各

项误差指标均较低，表明 GPS 算法更适用于本数据

建模。模型训练集和测试集的决定系数分别为 0.981、

0.966，MAPE 分别为 0.033、0.047，RMSE 分别为

0.976、1.304，MAD 为 0.987，ARPE 为 4.72%＜5%，

说明模型预测准确度较高。对该模型预测值与实际 
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表 11  不同算法下的模型性能与预测精度比较 

Table 11  Comparison of model performance and 

prediction accuracy under different algorithms 

算法 
自变量 

个数 

训练集 测试集 
MAD 

ARPE/ 

% R2 RMSE MAPE R2 RMSE MAPE 

PLS 19 0.616 4.497 0.160 0.587 4.708 0.197 3.933 19.74 

CART 4 0.890 2.113 0.076 0.786 3.298 0.125 2.604 12.48 

GPS 15 0.981 0.976 0.033 0.966 1.304 0.047 0.987 4.72 

MARS 4 0.599 4.031 0.150 0.679 4.037 0.161 3.394 16.08 

RF 8 0.545 4.291 0.154 0.563 4.712 0.143 3.211 14.33 

TreeNet 6 0.784 2.956 0.108 0.593 4.545 0.160 3.315 16.00 
 

值进行配对 t 检验，结果显示，P＝0.257＞0.05，认

为该模型预测值与实际值间无显著性差异，说明模

型具有较好的预测能力。 

2.10  XZG 干法制粒后颗粒脆碎度 CMAs 的筛选 

采用 GPS 算法建立的模型最佳，其包含 15 个

变量，使用方差膨胀因子（（variance inflation factor，

VIF）评价 15 个参数的共线性程度，一般 VIF 值＜

10 表明共线性较弱，VIF＞10 表明强共线性，评价

结果见表12，由表可知模型自变量之间独立性良好，

因此可将这 15 个变量定义为影响颗粒脆碎度的关

键物料属性[7]。 

利用 SPM8.3 软件依据变量重要性对所建模型

中 15 个变量进行打分，打分结果见表 13。得分反

映了变量与目标变量的相关性或重要性，得分越

高，表示该变量对目标变量的解释能力越强。由表

可知，XZG-FPP 与 CT-sc 的得分均大于 90，表明它 

表 12  模型自变量共线性诊断结果 

Table 12  Results of collinearity diagnosis of independent 

variables in the model 

变量 VIF 值 变量 VIF 值 变量 VIF 值 

XZG-FPP 1.597 ST-pH 1.329 HHF-γ 1.360 

CT-sc 2.414 HHF-Ie 1.723 PG-α 2.307 

PG-CI 1.927 PG-β 2.111 HHF-Dis 2.427 

HHJ-μ 1.896 ST-ρ 1.460 PG-HR 1.594 

HHJ-γ 2.493 ST-sc 2.586 ST-γ 1.404 

表 13  GPS 模型变量重要性评分结果 

Table 13  Variable importance scores of GPS model 

变量 得分 变量 得分 变量 得分 

XZG-FPP 100.00 ST-pH 53.70 HHF-γ 29.82 

CT-sc 96.88 HHF-Ie 52.49 PG-α 24.64 

PG-CI 68.45 PG-β 39.60 HHF-Dis 23.43 

HHJ-μ 68.37 ST-ρ 34.72 PG-HR 21.87 

HHJ-γ 65.51 ST-sc 32.58 ST-γ 16.10 

们对颗粒脆碎度具有最强的解释能力，为决定物料

脆碎特性的关键因素；此外，PG-CI、HHJ-μ、HHJ-

γ 等 5 个变量的得分介于 50～90，属于次关键影响

因素，在颗粒脆碎度的形成机制中起到重要的协同

作用；其余 8 个变量的得分均低于 50，对脆碎度的

影响相对较弱，可视为辅助性因素。 

3  讨论 

本研究通过对比 6 种机器学习算法对 XZG 干

法制粒后颗粒脆碎度进行建模，结果表明 GPS 算法

预测效果最优。推测原因如下：（1）数据层面：颗

粒脆碎度通常由物料属性的复杂非线性交互共同

决定，变量间存在高阶交互及多重共线性，例如差

角（CJ）由休止角（α）与崩溃角（β）计算得到。

传统线性模型（PLS）难以捕捉非线性和交互关系

的复杂性，树模型（（CART/RF）虽然具有较强的非

线性表达能力，但在应对极端或高阶非线性关系以

及小样本数据集时，会出现欠拟合或过拟合问题。

GPS 通过符号回归直接挖掘关键变量组合，能够有

效识别关键的非线性关系和变量交互，对小规模高

维数据具有强噪声鲁棒性。（2）模型层面：GPS 通

过进化机制自动搜索变量之间的数学表达式，能够

有效捕捉高阶多项式、指数和对数等非线性关系。

与其他模型相比，GPS 在非线性拟合和可解释性之

间取得了良好的平衡。PLS 受到线性假设的限制，

树模型的规则往往冗长且难以解析连续交互，

MARS 则依赖于人工定义的基函数，而神经网络需

要大量数据且缺乏透明性。GPS 兼顾模型精度与解

释性的特点，适用于制药行业对工艺机理透明化和

工程实用性的要求，成为处理复杂物料属性建模问

题的理想选择。 

本研究筛选出 XZG-FPP、CT-sc、PG-CI、HHJ-

μ、HHJ-γ 等 15 个变量为影响 XZG 颗粒脆碎度的

CMAs，表明 XZG 颗粒脆碎度受多重因素影响，涉

及多个中间体，需综合调控。根据变量重要性评分

结果可知，细颗粒占比（（XZG-FPP）和浸膏固含量

（（CT-sc、ST-sc）是调控颗粒脆碎度的核心因素。过

高的细颗粒占比会导致颗粒大小分布不均，形成局

部应力集中点，从而降低颗粒的整体强度，增加脆

碎风险。可通过建立多级筛分系统、动态工艺调控

和粘合剂协同作用实现其范围精准调控。浸膏固含

量直接影响颗粒骨架致密性，低固含量易形成空心

结构，导致颗粒易碎，需通过浓缩工艺控制固含量

至合理阈值。 



·8532· 中草药 2025 年 12 月 第 56 卷 第 23 期  Chinese Traditional and Herbal Drugs 2025 December Vol. 56 No. 23 

    

此外，卡尔指数（（PG-CI）、黏度（（HHJ-μ）与表

面张力（（HHJ-γ、ST-γ）属于次关键影响因素，卡尔

指数反映粉体的压缩性，控制在合理范围内有助于

增强颗粒的整体结构稳定性，减少因过大弹性变形

导致的脆碎倾向。浸膏黏度影响颗粒结合力，高黏

度易形成致密结构，增强颗粒抗破碎能力。浸膏 pH

则通过改变浸膏黏度等理化性质间接影响颗粒强

度。浸膏表面张力低促进润湿性，减少颗粒内部缺

陷，反之易聚集不均。在辅助变量方面，浸膏密度

（（ST-ρ）作为影响颗粒内部孔隙率和骨架均匀性的参

数，与颗粒机械强度具有一定关联性。同样，中间

体粉末的含水量（（PG-HR）也会间接影响颗粒的成

型性和后续稳定性，水分的适度控制对于避免团聚

或结构松散至关重要。 

虽然粉体的流动性参数（（PG-β、HHF-γ、PG-α、

HHF-Dis）和堆积性参数（（HHF-Ie）分值较低，但可

通过协同调控，避免在干法制粒和压片过程中因流

动性不足或堆积不良而引起的颗粒应力集中，从而

有效减少脆碎现象的发生。实际生产中应优先建立

细颗粒占比、浸膏固含量及粉体压缩性的动态监控

体系，通过工艺参数联动调整实现强度与脆碎度的

最优平衡，确保产品质量稳定性。 

中药制剂质量控制的提升关键在于积累大量

反映中药生产质量传递规律的基础数据。通过数据

挖掘和建模，明确并量化制剂过程中的质量传递因

果关系，从中获取信息并建立模型，最终利用这些

模型解决或预防质量问题[5,29]。本研究基于中间体

物性参数构建预测模型，不仅为预测和控制干法制

粒颗粒脆碎度提供了崭新的视角和可行路径，也为

进一步提升制粒工艺的稳定性和产品质量的一致

性奠定了坚实基础，最终为 XZG 质量控制提供了

初步的智能化解决方案。 
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