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ABSTRACT

确定水源中的污染物的过程随着农药和重金属等污染物的复杂性而不断发展。常规程序目标
分析用于判断水样是否安全饮用，该程序会从某个已知清单中查找特定物质；然而，由于任
何此类污染物清单在结构上的复杂度增加，这样的清单不幸地是非详尽的：我们不明确知道
哪些物质应该被列入这个清单。

这引发了以下基本问题：在实验确定哪些物质是污染物之前，如何解决识别水中的所有物质
的采样问题？

在这里，我们提出一种方法，该方法建立在 Liigand et al. [2020]的工作基础上，通过非目标
分析开发随机森林回归模型来预测样本中每个分子的化学式及其各自的浓度。

这项工作利用降维和线性分解技术，使用欧洲质量银行代谢组库 [Oberacher et al., 2020]的数
据呈现更准确的无监督模型以识别新样品中的化学式。
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1 介绍

提供安全饮用水的需求是不容置疑的。科学家目前使用目标分析来寻找水中的污染物。目标分析是在样本上
进行的一种狭窄搜索，以识别特定物质。然而，这引出了一个统计抽样问题：虽然科学家知道如何测试和过滤
特定物质，但他们如何先验的确定这些测试应涵盖哪些物质？一种新兴的水样分析方法是非目标分析 [Liigand
et al., 2020, Alder et al., 2006, Cajka and Fiehn, 2016]，即对水样本进行广泛搜索，利用质谱数据检测已知和未
知化学物质。该领域的非目标分析需要一个基于数据的方法，利用机器学习来学习将质谱仪的数据映射到化
学公式的函数。因此，确保安全饮用水供应并识别代谢组（生物样品中的化学物质集合）组成的这一问题的
关键在于采用一种基于数据的方法来学习这个函数，并使用它来识别和预测代谢组中每种化学物质的浓度。
2020年，Liigand et al. [2020]尝试通过开发一个超参数正则化随机森林回归器来解决这个问题。随机森林回
归模型是一种离散机器学习模型，它在一个数据的随机子集上训练一组随机化的回归树。该模型通过对每个
随机树回归器的预测进行平均来估计值。Liigand等人的模型通过在每棵树 [Liigand et al., 2020]上强制执行
最大叶节点大小为 120个节点实现了强大的正则化条件（一种防止模型过度拟合数据的方法）。因此，在输入
质谱仪的数据时，随机森林回归模型 [Chen and Guestrin, 2016]对输出空间进行离散化以估计决策边界；在这
样做时，它学习了一些化学物质与其质量光谱之间的底层关系片段 [Gupta and Anand, 2020]。Liigand等人的
超参数化模型产生了一个平均误差为 8.8%[Liigand et al., 2020]，这个误差可以通过改进来降低，因为离散模
型忽略了质量光谱和相应代谢物轮廓之间可能存在的连续关系。这可以通过 t-随机近邻嵌入（t-SNE）论点来
证明：

t-SNE[van der Maaten and Hinton, 2008]是一种流行的数据可视化工具。它为每个点创建一个概率分布（使用
以该点为中心的归一化高斯分布），并通过随机梯度下降算法最小化这个分布与一组点在 R2中的分布之间的
Kullback-Leibler散度。在 R2中，T-SNE倾向于形成可以用单一变量定性描述的点群；因此，集群的数量为
描述数据所需的大约最小变量数提供了线索 [van der Maaten and Hinton, 2008]。图 1显示了一个用氯原子存在
与否进行颜色编码的 t-SNE图（在这里，含氯化合物是黑色的而非含氯化合物是黄色的）。图 1b表明，由于
存在三个集群，因此在降维形式下存在可靠的三变量聚类。观察到彩色标签中的方差是合理的，因为这些聚
类无法区分相似和不相似的数据点（t-SNE算法根本不会检查这一点）。因此，我们解决这个问题的方法可以
潜在地产生大约为 0的平均真实误差 [Waggoner, 2021]，因为我们不对分布做任何假设。

图 1：t-SNE应用于困惑度分别为 10、50和 100的对象，训练了 500次迭代。低困惑度值形成局部和复杂的
结构。高困惑度值形成具有更显著聚类的全局结构。

2 预备知识

我们提供以下基本定义。

定义 2.1 (KL散度). 对于定义在相同样本空间 X 上的离散概率分布 P 和 Q，Kullback-Lieblerg（KL）散度由
以下给出

DKL(P‖Q) = −
∑
x∈X

P (x) log Q(x)

P (x)
(1)

t-SNE模型通过 KL散度分数 [van der Maaten and Hinton, 2008]定义。
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t-S 随机 N 邻居 E 嵌入 (t-SNE). 给定一组 N 高维对象 x1, . . . , xN，t-SNE 首先计算概率 pij，其中 pij =
pi|j+pj|i

2N 。这里，

pi|j =


exp(−‖xi−xj‖2/2σ2

i )∑
k 6=i exp(−‖xi−xk‖2/2σ2

i )
, i 6= j

0, otherwise
(2)

接下来，t-SNE学习一个 d维映射 y1, . . . , yN（具有 yi ∈ Rd）其中点 yi和 yj 之间的相似度 qij 由KL(P‖Q) =∑
i 6=j pij log pij

qij
给出。这里，

qij =


(1+‖yi−yj‖2)−1∑

k

∑
l 6=k(1+‖yk−yl‖2)−1 , i 6= j

0, otherwise
, (3)

其中使用梯度下降 [Lin et al., 2023a,b, 2024]来最小化 KL散度。

3 方法

本节描述了数据处理技术和将化学信号编码为 SMILES字符串的方法。

3.1 数据采集与预处理

逆向工程质谱过程的理想机器学习模型接受一个质量光谱作为输入，并预测对应于该光谱的物质名称。在构
建这样的模型之前，重要的是我们只使用定性纯净的数据对其进行训练。这需要对数据进行优化。人类代谢
组数据库和欧洲质量银行数据库利用质谱仪生成了 1755357个峰对应的 85582种不同物质的色谱图和质量光
谱。每个光谱包含许多峰，而每个峰代表在质谱仪中被偏转的离子化样本片段（如图 2所示）。峰值的高度
是样品中该片段的相对强度，而峰值的位置则是该片段的质量与电荷比。为了确保我们选择的数据点具有高
质量，我们仅提取其对应光谱中有超过 3个峰且每个峰都超过了预设信噪比（SNR）阈值的化学物质。为了
比较不同的光谱，我们将质量电荷值进行了离散化处理。虽然分箱会导致一些信息损失，但这对于这个问题
至关重要，因为否则将不可能比较连续光谱，并且它标准化了整个数据库中的不同子数据集，从而考虑到了
数据发布方式的不同。

图 2：化合物 C5H10O5 和 C7H6O2 的光谱可视化。数据来自欧洲质谱库和人类代谢组数据库，图形通过
Python的Matplotlib图形引擎生成。

3.2 化学编码是开发连续模型的障碍

在包含数百个变量的数据集中寻找全面关系的标准方法是通过将数据拟合到神经网络上。我们的研究表明，
由于其不可处理性：具体而言，相似的化学物质（结构相似的化学物质）具有不同的光谱；因此，不存在任
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何可能的连续损失函数供神经网络尝试最小化开始，因此不能使用神经网络来预测质谱仪与其相应化学物质
之间的关系。深入分析表明，为了使神经网络能够预测任何现有关系，它需要理解输出，并且这要求输出空
间（化学品名称）遵循数值编码。可以使用多种形式的编码，所有这些都存在问题。首先，分子的名字通过
SHA-256哈希函数被编码成一个名为 InChIKey的 16字符 ID。一种编码策略是使用独热编码，在这种编码中，
由 0组成的布尔列向量仅在特定位置有一个 1。然而，这会产生 O(22

16n

) ∈ O(22
n

)的空间复杂度，对于神经
网络来说太大了。另一种编码策略是通过为每个独特的化学物质分配一个自然数来使用整数编码。但是，整
数编码假设相邻的数字对应于相似的化学物质，这是不正确的。最后，对化学品进行编码的唯一其他可能方
法是直接通过图神经网络对化学品的结构进行编码。这不是有意义的解决方案，因为图神经网络层的输出会
被作为输入提供给人工神经网络，这两个网络具有不兼容的架构层。

4 从零开始：追踪并摧毁假设

4.1 主成分分析（PCA）

我们首先尝试使用一个简单的模型来预测光谱关系，该模型采用流行的 PCA方法 [Pearson, 1901]进行已知假
设。我们假设所有的光谱都是由一组正交基向量的线性组合形成的，每个基向量的实际解释是一个未知的原
子或功能基团。这一假设是合理的，因为化合物可以被视为各种原子或功能基团的组合。因此，我们使用主
成分分析（PCA）[Pearson, 1901]，这是一种降维算法，用于重新推导高维数据的基础向量。具体来说，我们
将光谱传递给 PCA算法，希望能够找到哪些基础向量能够充分表达化学光谱。

图 3：20维谱矩阵及其由 PCA算法生成的基础向量的前两个维度分别表示。这些点是由 Python Scikit-learn
Decomposition-PCA库生成，并使用 Python Matplotlib图形引擎进行散点图绘制。

然而，这种方法出现了两个问题：

1. 任何维度大于 1的基向量不是唯一的。一个具体的例子是在 R2中，任何一组向量的基向量只是任意
一对正交向量。因此，当我们试图将 2660维分箱数据减少到合理的规模（小于 100）时，我们提取了
正交归一化的基向量，其中没有一个基向量对应于任何光谱。如果我们知道将提取的基向量叠加成
物理可实现解的旋转矩阵，并且我们不知道这一点，这仍然不能解决问题，因为 PCA生成的每个基
向量的系数非常相似；因此，重建的化合物与原始化合物相比太不相同而没有任何意义。因此，PCA
并不能为数据提供足够的分解。

2. 作为 (1)的结果，算法生成的一些基向量的系数可以是负数。由于基向量对应于特定物质的存在，因
此负系数对应于非物理上有效的负强度解。
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4.2 非负矩阵分解（NMFA）

由于 PCA无法分解数据，我们将假设降低一个等级，并不再假定光谱是由任何一组正交基向量的线性组合形
成的，而是由稀疏正交基向量的线性组合形成。此外，为了使解决方案具有物理意义，我们假设所有系数都
不是负数，因为所有的峰都必须是正值。因此，我们开发了一个非负矩阵分解（NMFA）模型 [Lee and Seung,
2000]，该模型将光谱矩阵 X 近似分解为一个包含 N列权重的矩阵W 和一个包含 N行基向量的矩阵 H。我
们将 NMFA模型应用于光谱以识别权重和基向量，并通过实验优化 N，以便在保持数据足够强度的同时减少
N。为了优化 N，我们需要确定重构的光谱是否足够接近原始光谱。一般来说，验证学习到的分解能否重建
原始光谱需要使用朴素矩阵乘积花费 O(N3)时间，直到比特复杂性问题 Anand et al. [2024a]。这可以通过使
用时间复杂度为 O(Nω)的快速矩阵乘法来改进，其中 ω < 2.371 [Alman and Williams, 2024]。

图 4：重建光谱的流程图

为了使用较少的主要成分重建原始矩阵，我们采用上述方法。需要注意的是，W的第 i列与H的第 i行的乘积
形成了第 i谱的重建。利用这一过程，我们绘制了原始光谱和重构光谱之间的光谱矩阵差异绝对值之和（图
5）。

图 5：原始光谱与重构光谱之间光谱矩阵差异的绝对值之和，绘制于变化的组分数下。

图 5表明，在大约 125个组件时，更多的组件不会显著降低 NMFA误差。因此，我们选择了 120个组件并运
行了非负矩阵分解算法来生成H 和W 矩阵。然后我们绘制了各种物质的实际光谱和重构光谱，并观察到重
构的准确性水平有所不同。图 6展示了一个样本的相对高质量重构。在整个重构过程中，我们发现与实际光
谱不一致的重构光谱在水平位置上略有不同，但在垂直尺度上有很大差异。
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图 6：实际光谱（左）和重构光谱（右）的 C10H16N5O13P3。重构光谱使用了 Python的 Scikit-learn NMFA
库，并用 Python的Matplotlib图形引擎绘制。

我们然后可视化由非负矩阵分解生成的实际和重构的光谱矩阵（如图 7所示），并注意到在高层次的观点下，
重构中的差异可以忽略不计，这是所期望的结果。

图 7：实际的谱矩阵（左）和重构的谱矩阵（右）。可视化是使用 Python的Matplotlib图形引擎和 Python的
Imshow功能生成的。

此外，我们在对数图上绘制了实际和重构的光谱矩阵（将每个图从相应的光谱矩阵的最低值缩放到最高值）。
这样做后，重构中的差异变得更加明显。
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图 8：实际的频谱矩阵（左）和重构的频谱矩阵（右）以对数尺度绘制。

5 提取 NMF基并开发识别算法

每个基向量的理想物理解释是它代表某个“令牌”，其中每个令牌是一个单原子元素或一个作为所有化学化
合物构建块的功能组。因此，如果 NMFA分解正确地产生了一组令牌，它们将由基向量表示。在这种情况下，
基础的光谱将对应于一个显著峰，该峰值代表这个较小的令牌。由于这是可证伪的，我们随机绘制了 2个基
向量（见图 9），并确认这些基向量确实包含了一个显著峰，这证实了与小型构建块结构相对应的关系。此外，
我们还确认这种模式贯穿于所有基向量中。

图 9：从使用 120个成分的 NMFA分解产生的权重矩阵中提取的第一个（左侧）和第九个（右侧）基向量。

6 提取算法

之前我们展示了 NMFA 提取的基础向量与可能的标记一致，其中我们将标记定义为单原子元素或可能是更
大化学化合物构建模块的小功能组。然而，如果不进行深入分析，我们不能天真地认为这是真实的。

7
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因此，我们开发了以下算法（SEARCHER），该算法在化合物中搜索各种标记物以确定它们的质量电荷比。
由于数据集中的大多数化合物是有机的且仅一次离子化，质量电荷比实际上与原子质量相同。因此，通过将
SEARCHER算法输出的原子质量与已知标记物的原子质量进行比较，我们可以判断基本向量是否具有物理
意义。反过来，这为检查基本向量是否确实代表真实的可解释标记物提供了更好的统计测试。

Algorithm 1搜索者
Require: Token

对数据集中的所有化合物进行分词，并查找包含该标记的所有化合物。
查找每个包含该标记的化合物的重构光谱。
在每个包含该标记的化合物中，对每个 bin中的强度值取平均。
找到包含最高强度的区间（质量-电荷）。
返回相应区间的质量-电荷。

7 SEARCHER算法的结果

7.1 在氧气上运行 SEARCHER

当搜索算法运行在对应氧元素的’O’标记上时，我们得到了令人惊讶的结果（图 10）。首先，算法收敛到了一
个特定的基础向量。当检查这个基础向量时，它包含了一个主要位于质荷比 31.14505处的单一峰值，这正是
氧的原子质量。请注意，这一结果是在从未告知算法任何物质的原子质量的情况下获得的，因此可以得出结
论，基础向量在表示标记时具有物理意义。

图 10：搜索算法在对应氧元素的’O’标记上的输出。这里最高的峰值出现在质荷比为 31.145处，这是氧元素
的原子质量，保留两位有效数字。

7.2 在氯上运行 SEARCHER

我们同样在氯代币上运行了该算法，并获得了 22.87的原子质量（图 11），而平均氯离子的原子质量为 35.5
amu。为了说明这一点，我们注意到 22.87（精确到两位有效数字）与钠的原子质量相符，而且在这个数据集
中，许多数据收集者将他们的化合物溶解在盐水溶液（高浓度的氯化钠溶液）中，在那里钠离子很可能被质
谱仪捕捉到了。因此，我们认为该算法仍然正常工作，并且这是一个公平的结果。

8
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图 11：搜索算法在对应氯元素的’Cl’标记上的输出。这里最高的峰值出现在 22.87，精确到两位有效数字。钠
的原子质量。我们怀疑这是因为数据集中的所有溶液都溶解在盐水（高浓度的氯化钠）中，这干扰了读数。

7.3 在碳和氢上运行 SEARCHER

当在 Carbon 令牌（图 12-左）和 Hydrogen 令牌（图 12-右）上运行算法时，我们获得了完全相同的结果。
特别是，算法将 Carbon 和 Hydrogen 令牌收敛到一个基向量，并且对应的质荷值为 31.42（精确到 4 位有
效数字）。我们知道这是一个错误结果，因为碳的原子质量是 12.01（精确到 2 位有效数字）而氢的原子质
量是 1.01（精确到 2位有效数字），这实际上与在Oxygen令牌上运行 SEARCHER算法时产生的原子质量相同。

我们再次怀疑该算法工作正常，我们将这些结果归因于我们正在处理的数据类型：数据集中约 85%的化合物
是有机物（其中约 70%含有氧）。具体来说，这些含氧化合物主导了平均化合物的质量谱，而氧的质量谱又超
过了碳和氢的质量谱，这些都是合理的选择作为标记。

图 12：搜索算法对’C’标记（左）对应碳和’H’标记（右）对应氢的输出。请注意，这些光谱完全相同，并且
也与氧的光谱一致。这是因为数据集中大多数化合物是有机物，包含碳、氢和氧原子。然而，真正的碳和氢

基向量并未显现出来，因为氧的质量电荷比盖过了碳和氢的质量电荷比。

纠正这个问题（以及它的其他变体）并不简单，因为在朴素的方法中，在找到并确认每个物理标记正确之
后，我们必须通过减去 c（该标记的光谱）、c ∈ R来调整频谱矩阵，以最小化对应于该标记的频谱峰值。然
而，找到 c是一个难题，因为这些标记中的大多数的光谱包含随着 c显著变化的小峰，并且由于不同的光谱

9
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强度差异很大，这在确定正确精度（编码字节所需的位数）时造成了统计问题，即 c。

此外，一个存在的清晰计算界限是，在每次调整光谱矩阵并确定一个标记后，必须在修改后的矩阵上再次运
行 NMF算法，尽管执行 NMFA的时间成本很高。然而，可能存在不依赖上述简单方法及其不经济时间复杂
性的最优解法。

8 讨论

8.1 误差和噪声的潜在来源

该方法的主要噪声来源是数据。欧洲质量银行是由多个组织提供的大量小数据集的集合。这些组织的数据收
集精度各不相同，而且它们发布数据的方式也不同。例如，图 13展示了两种不同化学物质的光谱，每种均
由不同的组织发布。第二种化学物质（图 13 -右上）每个峰传达的信息明显多于第一种化学物质（图 13 -左
上）。然而，通过分箱（将数据的质量电荷区域离散化，并让每个箱值成为该区域内找到的最大强度），我们可
以消除标准化的缺乏问题（如图 13所示的更可比较的图表中下层所见）。尽管这确实使数据足够标准化并允
许我们执行比较不同光谱的基本任务，但分箱确实引入了信息损失，并且没有简单的方法来克服这个问题。

图 13：非标准化数据（顶部）。分箱数据（底部）。显然，分箱允许光谱之间的比较。质量-电荷单位是 kg/C，
强度单位是任意的（这是一个衡量不同碎片与检测器碰撞力度的标准，并且这个衡量标准依赖于检测器的灵

敏度），因此只有相对数量才是重要的。

数据中的一个潜在误差来源在于问题的化学性质。当质谱仪使用样本时，它会将样本汽化并用电子轰击以使
其以各种方式碎裂。这些碎片代表了质谱图中的峰。质量-电荷比通过测量片段在质谱仪中偏转的程度来对应
于该片段的质量。它还测量片段撞击检测器的力量，从而为该片段分配一个强度值。质谱仪内部的碎裂并不
一定是唯一的，因为大化合物可以以多种方式碎裂。因此，数据收集组重复此过程多次以获得所有可能的碎
片/峰，这引入了由于随机误差/不确定性 Djoumbou-Feunang et al. [2019], Xu et al. [2007]而丢失碎片和在不同
质量-电荷值下重复碎片的可能性。

10
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8.2 非负矩阵分解精度

非负矩阵分解（NMF）算法在数学上等同于一个聚类算法，其目标是最小化 ||X − WH||,H ≥ 0,W ≥ 0。
然而，当该算法应用于我们的谱矩阵 X 时，在使用了适当数量的主成分（基向量）的情况下，无法将
||X − WH||最小化为 0。请注意，“合适”这个词在这里带有误导性含义。当主成分的数量等于 85582（数
据集中化合物的数量，也是谱矩阵中的行数），最小化可以完美地进行，因为每个光谱都被分配到一个基向
量上。然而，这样做我们并没有学到任何新的知识，并且无法提取关于谱矩阵及其构成部分的底层信息。因
此，降维的目标是在尽可能减少主成分数量的同时保留尽可能多的准确性。因此，当我们选择 125个主成分
时，我们故意在模型中引入了一些噪声。但是，我们也通过建议手动识别这 125 个基向量的标记过程来对
抗这个问题，以确保结果仍然具有物理意义。这种模型有可能比任何离散模型表现得更好，而我们获得的
结果就是这一潜力的证明。下一节详细介绍了该项目未来的工作内容，以及需要解决的问题以便识别基向量。

9 未来工作

为进一步解决此问题，未来的工作可以集中在理解如何找到残差基向量。这样做可以让研究人员识别出非主
导的基向量作为物理标记，从而避免氧气光谱占据碳和氢的光谱的问题（以及其他类似情况）。此外，众所
周知，各种原子或功能团的存在对整个分子的特性有很大影响。这种效应是非线性的，因为这样一个标记的
存在会改变整个分子的光谱景观。这不能通过诸如 PCA或 NMFA这样的线性分解模型准确建模，可能需要
新的分解方法，可能是通过对 Tucker分解过程进行适当的修改。一旦得到基向量，未来的工作可以集中在从
已知的“标记”中重建所有可能对应化合物上。最后，另一种方法是考虑多智能体 RL方法来模拟各种分子
[Anand and Qu, 2024, Anand et al., 2024b]之间的相互作用。
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