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　 　 【提　 要】 　 目的　 研究 Ｌｏｇｒａｔｉｏ 变换、ＰＳＯ－ＢＰ 神经网络及改进非劣分类遗传算法(ＮＳＧＡ－Ⅱ)在药物处方配比优化

中的应用ꎬ为药物混料设计的优化问题提供科学、合理的方法ꎮ 方法 　 针对复方甘草微乳混料试验数据ꎬ先对数据进行

Ｌｏｇｒａｔｉｏ 变换ꎬ之后以微乳粒径和有效成分皮肤滞留量两个评价指标为输出构建 ＰＳＯ－ＢＰ 神经网络模型ꎬ再以 ＰＳＯ－ＢＰ 为

适应度函数采用 ＮＳＧＡ－Ⅱ进行多目标寻优ꎬ最后将本文优化方案与原文优化方案进行比较ꎮ 结果　 以粒径和有效成分

皮肤滞留量作为输出的 ＰＳＯ－ＢＰ 神经网络拟合模型的决定系数分别为Ｒ２ ＝ ０.９７２９８和Ｒ２ ＝ ０.９６３３４ꎬ且与原文使用的 Ｓｃｈｅｆ￣
ｆｅ 多项式模型相比拟合效果更好ꎮ 采用 ＮＳＧＡ－Ⅱ优化目标函数所得 ３、４、６、７、１０、１１等方案的复方甘草微乳制备效果均

优于原文方案ꎬ其中 ３ 号方案与原文方案相比ꎬ微乳粒径减小了 ３. ０２ ｎｍꎬ有效成分皮肤滞留量提高了 １８. ３１ μｇꎮ
结论　 将Ｌｏｇｒａｔｉｏ 变换和 ＰＳＯ－ＢＰ 神经网络结合应用于混料设计所得试验数据的模型构建中ꎬ并采用 ＮＳＧＡ－Ⅱ获得最佳

的药物处方配比ꎬ理论是可行且合理的ꎮ
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　 　 混料试验设计是用于研究混合物中各成分与试验

评价指标之间关系的方法[１]ꎮ 该方法要求试验方案

中各成分之和为 １或 １００％ꎬ故从数学角度看混料数据

本质上是成分数据ꎮ 然而成分数据分析时常受到定和

约束的限制ꎬ这使得针对开放数据的分析方法不再适

用[２]ꎮ 为解决这一问题ꎬ Ａｉｔｃｈｉｓｏｎ 提出采用 Ｌｏｇｒａｉｔｏ
变换消除定和约束[３]ꎮ 目前ꎬ王祥等已将 Ｌｏｇｒａｉｔｏ 变

换应用于药物混料数据ꎬ并成功消除定和约束对分析

的限制[４]ꎮ 故本文将使用 Ｌｏｇｒａｉｔｏ 变换消除定和约

束ꎮ
在消除约束后ꎬ由于影响药物制备效果的因素众

多ꎬ且药效评价指标和各变量之间通常呈非线性关系ꎬ
因此多因素非线性的混料数据还存在着复杂的建模问

题ꎮ 反向传播(ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎꎬ ＢＰ)神经网络在对

非线性数据进行建模时有明显优势ꎬ何勤等在药物动

力学数据研究中证明了这一点[５]ꎮ 但 ＢＰ 神经网络存

在局部极小、收敛速度慢和泛化能力弱等问题ꎬ在实际

应用中ꎬ需进一步改进[６]ꎮ 近年来研究发现将粒子群

算法(ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬ ＰＳＯ)和 ＢＰ 神经网

络结合ꎬ利用 ＰＳＯ 优化 ＢＰ 网络的参数ꎬ可以解决 ＢＰ
神经网络存在的问题[７]ꎮ 故本文使用 Ｌｏｇｒａｉｔｏ 变换消

除定和约束后ꎬ采用 ＰＳＯ－ＢＰ 神经网络对混料数据进

行建模ꎮ
针对药物多个试验评价指标优化的问题ꎬ传统方

法往往将多个目标合并为一个ꎬ如等高线图法、综合评
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分法、目标规划法等ꎬ但这些方法存在主观性和局部最

优性问题ꎬ并且违背了多目标解的原则[８]ꎮ 相比之

下ꎬ改进非劣分类遗传算法(ｎｏｎｄｏｍｉｎａｔｅｄ ｓｏｒｔｉｎｇ ｇｅ￣
ｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ⅱꎬ ＮＳＧＡ－Ⅱ)可以有效克服上述问

题ꎬ并能获得一个 Ｐａｒｅｔｏ 解集ꎬ以供研究者选择适合自

身情况的解决方案[９]ꎮ 多年来ꎬ本课题组对 ＮＳＧＡ－
Ⅱ进行了一定的研究ꎬ且通过实例证明了该方法在多

目标优化中的有效性[８ꎬ １０]ꎮ 故本文在构建目标函数

模型后ꎬ利用 ＮＳＧＡ－Ⅱ优化模型并搜索最佳的混料药

物试验设计配比方案ꎮ
综上所述ꎬ本文将针对混料数据的建模所存在的

问题使用 Ｌｏｇｒａｉｔｏ 变换消除定和约束后再采用 ＰＳＯ－
ＢＰ 神经网络构建目标函数模型ꎬ然后利用 ＮＳＧＡ－Ⅱ
实现多目标优化ꎬ最终为药物处方配比优化问题提供

新的理论基础ꎮ

资料与方法

１.资料

本文引用文献«Ｄ－最优混料设计优化复方甘草微

乳制备工艺的研究» [１１]中的实验数据进行研究ꎮ 该研

究对复方甘草汤微乳制剂的微乳混合表面活性剂

(ｘ１)、油相(ｘ２)、水相(ｘ３)三个制备条件进行 Ｄ－最优

混料设计ꎬ以上成分比例和为 １ꎻ将粒径(ｙ１)和有效成

分皮肤滞留量(ｙ２)作为微乳性能的评价指标ꎬ要求粒

径越小越好ꎬ有效成分皮肤滞留量越大越好ꎮ Ｄ－最优

混料设计实验方案及结果见表 １ꎮ
表 １　 Ｄ－最优混料设计实验方案及结果

方案

成分

混合表面
活性剂
ｘ１(％)

油相
ｘ２(％)

水相
ｘ３(％)

评价指标

粒径
ｙ１(ｎｍ)

有效成分皮肤
滞留量
ｙ２(μｇ)

１ ２０.０００ ２.２９２ ７７.７０８ １８.１４ ５９.９
２ ２０.０００ ２.２９２ ７７.７０８ １９.６８ ４７.７
３ １８.０９９ ３.０００ ７８.９０１ １８.００ ３７.５
４ １８.８００ １.０００ ８０.２００ １５.８１ ９７.３
５ １６.４８６ ３.０００ ８０.５１４ １７.７９ ３２.９
６ １４.９９６ ２.８９６ ８２.１０８ １８.５５ ４５.２
７ １６.８５９ １.０００ ８２.１４１ １５.９６ ４８.９
８ １４.２２７ １.８３８ ８３.９３５ １７.５０ ３８.８
９ １４.２２７ １.８３８ ８３.９３５ １５.９０ ５５.５
１０ １４.２２７ １.８３８ ８３.９３５ １５.７９ ３９.６
１１ １４.２２７ １.８３８ ８３.９３５ １５.６７ ５１.８
１２ １１.８７８ ３.０００ ８５.１２２ ２７.８０ ７９.３
１３ １２.０２２ １.０００ ８６.９７８ １４.７１ ３８.７
１４ １０.０００ ２.７００ ８７.３００ ５３.０６ ３０.２
１５ １０.０００ ２.７００ ８７.３００ ７３.３１ ４２.３
１６ １０.０００ １.０００ ８９.０００ ２４.５９ ７３.６

　 　 ２.方法

本文选用可加性 Ｌｏｇｒａｔｉｏ 变换消除混料数据的定

和约束ꎬ之后采用对任意非线性函数拟合效果均较好

的 ＰＳＯ－ＢＰ 神经网络对消除约束后的数据建立模型ꎬ
然后采用 ＮＳＧＡ－Ⅱ进行多目标寻优ꎬ筛选理想的微乳

制备方案ꎬ最后利用 Ｌｏｇｒａｔｉｏ 反变换得到药物处方配

比ꎮ 本研究的技术路线见图 １ꎮ

图 １　 技术路线图

　 　 (１)可加性 Ｌｏｇｒａｔｉｏ 变换

在实际应用中混料数据在单向空间中采用欧几里

德矩阵反映绝对变化量时取值范围受限[２]ꎬ但 Ｌｏｇｒａｔｉｏ
变换可将该数据转换为欧氏空间上的开放数据ꎬ变换后
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的数据取值范围由[０ꎬ１]转变为(－∞ꎬ＋∞)ꎮ 该变换可

在不改变原来的数据规律的基础上消除定和约束ꎮ 可

加性 Ｌｏｇｒａｔｉｏ 变换和反变换公式如下:

ｖｊ ＝ ｌｎ
ｘｊ

ｘ０
ꎬｊ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｄ

其中 ｘｊ 为变换前的第 ｊ 个组分ꎬｘ０ 为 ｄ 个组分中

的某个组分ꎬｖｊ 表示变换后的第 ｊ 个组分ꎻ反变换ꎬ反
之ꎬ见下式:

ｘｊ ＝
ｖｊ

(１＋∑
ｐ

ｊ＝１
ｅｖｊ)

ｘ０ ＝
１

(１＋∑
ｐ

ｊ＝１
ｅｖｊ)

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

(２)基于 ＰＳＯ 优化的 ＢＰ 神经网络

ＰＳＯ 是一种群体智能优化算法ꎬ起源于生物界鸟

类的捕食行为ꎬ鸟类捕食时ꎬ每只鸟找到食物最简单有

效的方法就是搜寻当前距离食物最近的鸟的周围区

域[７]ꎮ ＰＳＯ 可通过寻找个体及群体最佳位置来获取

最佳初始权值和阈值ꎬ并将其赋予给 ＢＰ 神经网络ꎬ在
某种程度上可避免传统 ＢＰ 神经网络易陷入局部最优

解的问题ꎬ且可以提高 ＢＰ 神经网络的预测精度ꎮ ＰＳＯ
优化 ＢＰ 分为以下步骤:

①初始化ꎮ 完成 ＢＰ 神经网络权值、阈值的初始

化ꎬ确定神经网络的网络结构ꎮ
②确定 ＰＳＯ 的相关参数ꎮ 通过构建 ＢＰ 神经网络中

的网络权值向量并将其作为 ＰＳＯ 中的空间粒子ꎬ并对

ＰＳＯ 中的加速度常数、粒子速度和位置等参数进行设置ꎮ
③将 ＢＰ 神经网络预测误差作为 ＰＳＯ 的适应度函

数ꎮ 计算粒子种群的适应度ꎬ比较得出最佳位置ꎬ并将

最佳位置赋予给全体种群ꎮ
④得到通过 ＰＳＯ 优化后的权值和阈值ꎬ将最优初

始权值和阈值分配给 ＢＰ 神经网络ꎬ并根据最优权值

和阈值对网络进行训练ꎮ
由于不同研究的目标和数据集的不同ꎬＰＳＯ 和 ＢＰ

神经网络的参数设置各不相同[７ꎬ １２－１３]ꎮ 因此ꎬ在本文

中参照相关研究的参数设置后ꎬ根据实际情况对参数

进行了适当调整ꎮ 将混料数据经 Ｌｏｇｒａｔｉｏ 变换ꎬ之后

将变换所得因素 ｍ１、ｍ２ 作为输入变量ꎬ分别以粒径和

有效成分皮肤滞留量作为输出变量ꎬ建立 ＰＳＯ－ＢＰ 神

经网络模型ꎮ
ＰＳＯ 具体参数设置如下:粒子群规模为Ｍ＝２０ꎬ最大

迭代次数为 ｋｍａｘ＝ ２００ꎬ惯性权重 ｗ 随迭代次数增加而

线性减小ꎬ范围为[ｗｍｉｎꎬ ｗｍａｘ] ＝[０.４ꎬ０.９]ꎬ学习因子

ｃ１＝ｃ２＝２ꎬ粒子飞行速度为[ｖｍｉｎꎬｖｍａｘ] ＝[０.４ꎬ０.９]ꎮ
ＢＰ 神经网络参数如下:设神经网络输入层节点数

为 ２ꎬ输出层节点数数为 １ꎬ隐层节点数为 ５ꎬ训练次数

设为 １０００ꎬ 目标精度设为 ０.００１ꎬ 学习率设为 ０.０１ꎮ
对于模型产生的结果ꎬ本研究使用平均绝对误差

(ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒꎬＭＡＥ)、均方误差 (ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ
ｅｒｒｏｒꎬＭＳＥ)、均方根误差 ( ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒꎬ
ＲＭＳＥ)和决定系数(Ｒ２)共 ４ 种不同的性能评价指标

评价模型的表现ꎮ ＭＡＥ、ＭＳＥ 和 ＲＭＳＥ 的值越低ꎬＲ２

的值越接近于 １ꎬ表明模型的精度越高、性能越好ꎮ ４
种评价指标的计算公式如下:

ＭＡＥ＝ １
Ｎ
∑
Ｎ

ｉ＝１
ｘｉ－ｘ^ｉ

ＭＳＥ＝ １
Ｎ
∑
Ｎ

ｉ＝１
(ｘｉ－ｘ^ｉ) ２

ＲＭＳＥ＝
　 １

Ｎ
∑
Ｎ

ｉ＝１
(ｘｉ－ｘ^ｉ) ２

Ｒ２ ＝ １－
∑
Ｎ

ｉ＝１
( ｘ^ｉ－ｘ^) ２

∑
Ｎ

ｉ＝１
(ｘｉ－ｘ^) ２

式中:Ｎ 为样本总量ꎬ ｘｉ 为混料数据集中对应的

第 ｉ 个实际值ꎬｘ^ｉ 为其对应的模型预测值ꎬｘ^ 为混料数

据集中所有实际值的平均值ꎮ
(３)ＮＳＧＡ－Ⅱ及参数设置

Ｄｅｂ 等[９]在 ２０００ 年提出了 ＮＳＧＡ－Ⅱꎬ这是一种

全局优化方法ꎬ可用于解决多目标决策问题ꎮ 其通过

引入具有精英策略的快速非支配排序算法降低了计算

复杂性ꎬ通过使用拥挤度和拥挤度比较算子作为分级

标准ꎬ降低了计算的复杂度ꎮ 鉴于该算法在多目标优

化中显示出的强大优势ꎬ本研究尝试采用 ＮＳＧＡ－Ⅱ进

行多目标优化ꎮ
此前ꎬ本课题组采用 Ｍａｔｌａｂ(２００９ａ)中遗传算法

与直接搜索工具箱(ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ｄｉｒｅｃｔ ｓｅａｒｃｈ
ｔｏｏｌｂｏｘꎬ ＧＡＤＳＴ)的 ｇａｍｕｌｔｉｏｂｊ 函数ꎬ成功获得制备吲

达帕胺微球的最优药物成分提取条件[１４]ꎮ ｇａｍｕｌｔｉｏｂｊ
函数所采用的算法就是基于 ＮＳＧＡ－Ⅱ所改进的ꎮ 因

此为获得复方甘草微乳的最佳配比ꎬ本文参照先前研

究对 ｇａｍｕｌｔｉｏｂｊ 函数的参数进行设置:ＰａｒｅｔｏＦｒａｃｔｉｏｎ ＝
０.５ꎬＰｏｐｕｌａｔｉｏｎＳｉｚｅ ＝ １００ꎬＧｅｎｅｒａｔｉｏｎｓ ＝ ２００ꎬＳｔａｌｌＧｅｎ￣
Ｌｉｍｉｔ＝ １５０ꎬＴｏｌＦｕｎ＝ １ｅ－３ꎬ选择的停止搜索标准为:在
超过代数停滞限制(ＳｔａｌｌＧｅｎＬｉｍｉｔ ＝ １５０)时ꎬＰａｒｅｔｏ 前

端解的平均变化值小于设定的值 ０.００１ꎬ搜索停止ꎮ
(４)统计软件

本文采用 ＳＡＳ９.４ 对原文数据进行 Ｌｏｇｒａｔｉｏ 变换

及反变换ꎬ采用 Ｍａｔｌａｂ(２００９ａ)建立 ＰＳＯ－ＢＰ 神经网

络模型ꎮ

结　 果

１.Ｌｏｇｒａｔｉｏ 变换

对复方甘草微乳的三个制备条件(ｘ１、ｘ２、ｘ３)进行
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Ｌｏｇｒａｔｉｏ 变换ꎬ结果见表 ２ꎮ
表 ２　 对试验方案中微乳成分的 Ｌｏｇｒａｔｉｏ 变换结果

方案

变换前

混合表面
活性剂
ｘ１(％)

油相
ｘ２(％)

水相
ｘ３(％)

变换后

ｍ１ ｍ２ ｍ３

１ ２０.０００ ２.２９２ ７７.７０８ １.３５７２３ ３.５２３５３ ０

２ ２０.０００ ２.２９２ ７７.７０８ １.３５７２３ ３.５２３５３ ０

３ １８.０９９ ３.０００ ７８.９０１ １.４７２３４ ３.２６９５８ ０

４ １８.８００ １.０００ ８０.２００ １.４５０６７ ４.３８４５２ ０

５ １６.４８６ ３.０００ ８０.５１４ １.５８５９２ ３.２８９８２ ０

６ １４.９９６ ２.８９６ ８２.１０８ １.７００２５ －３.３４４７０ ０

７ １６.８５９ １.０００ ８２.１４１ １.５８３５５ ４.４０８４４ ０

８ １４.２２７ １.８３８ ８３.９３５ －１.７７４９０ ３.８２１３６ ０

９ １４.２２７ １.８３８ ８３.９３５ －１.７７４９０ ３.８２１３６ ０

１０ １４.２２７ １.８３８ ８３.９３５ －１.７７４９０ ３.８２１３６ ０

１１ １４.２２７ １.８３８ ８３.９３５ －１.７７４９０ ３.８２１３６ ０

１２ １１.８７８ ３.０００ ８５.１２２ －１.９６９４０ ３.３４５４７ ０

１３ １２.０２２ １.０００ ８６.９７８ １.９７８９２ ４.４６５６６ ０

１４ １０.０００ ２.７００ ８７.３００ ２.１６６７７ －３.４７６１０ ０

１５ １０.０００ ２.７００ ８７.３００ ２.１６６７７ －３.４７６１０ ０

１６ １０.０００ １.０００ ８９.０００ ２.１８６０５ ４.４８８６４ ０

　 　 ２.建模结果

采用 ＰＳＯ－ＢＰ 神经网络对经 Ｌｏｇｒａｔｉｏ 变换的混料

实验数据建立模型ꎬ对网络进行训练ꎮ 由图 ２可见ꎬ粒
径和有效成分皮肤滞留量分别作为网络输出时的 ＰＳＯ
适应度函数变化曲线ꎬ分别在进化 １２０代和 ４０ 代后趋

于稳定ꎬ表明 ＰＳＯ 可得到网络初始权值和阈值的最优

解ꎮ 将 ＰＳＯ 寻找到的最优初始权值和阈值分别赋予

ＢＰ 神经网络ꎬ以粒径和有效成分皮肤滞留量分别作为

网络输出ꎬ由图 ３ 可见ꎬ经过训练网络分别在迭代 １２
次和 ２１次后达到训练终止条件ꎬ表明 ＰＳＯ－ＢＰ 有较快

的收敛速度ꎮ 表 ３ 为评价 ＰＳＯ－ＢＰ 建模的统计量汇

总ꎬ以粒径和有效成分皮肤滞留量作为输出的神经网

络模型决定系数分别为Ｒ２ ＝ ０.９７２９８和Ｒ２ ＝ ０.９６３３４ꎬ说
明 ＰＳＯ－ＢＰ 拟合效果较好ꎮ

３.ＮＳＧＡ－Ⅱ寻优结果

在模型建立好之后ꎬ按照设置好的参数使用 ｍａｔ￣
ｌａｂ 工具箱对训练好的神经网络进行多目标寻优ꎬ优化

条件:自变量范围分别为 ｍ１( －２.１８６０５ꎬ －１.３５７２３)ꎬ
ｍ２(－４.４８８６４ꎬ －３.２６９５８)ꎻ应变量粒径 ｙ１ 越小越好和

图 ２　 ＰＳＯ 适应度函数变化曲线

图 ３　 ＰＳＯ－ＢＰ 训练误差曲线
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表 ３　 评价 ＰＳＯ－ＢＰ 建模的统计量汇总

ＭＡＥ ＭＳＥ ＲＭＳＥ Ｒ２

ｙ１粒径(ｎｍ) ６.０９ ５２.１１１３ ７.２１８８ ０.９７２９８

ｙ２有效成分皮肤滞留量(μｇ) ３.３３ ２２.７２４５ ４.７６７０ ０.９６３３４

有效成分皮肤滞留量 ｙ２ 越大越好ꎮ 进化 １５２ 代后

ＮＳＧＡ－Ⅱ搜索到 ５０ 个 Ｐａｒｅｔｏ 解方案ꎬ但由于 ｍ１、ｍ２
是由 Ｌｏｇｒａｔｉｏ 变换后的数据还需对其进行反变换ꎬ经
过反变换的解方案和优化结果见表 ４ꎮ Ｐａｒｅｔｏ 解前端

见图 ４ꎮ 搜索的 ５０个解方案中ꎬ较满意的方案有 ３、４、
６、７、１０、１１等试验方案ꎬ可获得相对较小的微乳粒径

和相对较大的有效成分皮肤滞留量ꎮ

图 ４　 ＮＳＧＡ－Ⅱ对神经网络寻优得到的 Ｐａｒｅｔｏ 解前端

４.效果比较

原文使用 Ｓｃｈｅｆｆｅ 多项式进行模型拟合ꎬ微乳粒径

和有效成分皮肤滞留量两个模型的决定系数分别为Ｒ２

＝ ０.８５７８ 和Ｒ２ ＝ ０.９２６８ꎬ而本文采用 ＰＳＯ－ＢＰ 神经网

络对经 Ｌｏｇｒａｔｉｏ 变换后的混料数据进行拟合ꎬ两模型

的决定系数分别为Ｒ２ ＝ ０.９７２９８和Ｒ２ ＝ ０.９６３３４ꎬ可见本

文采用 ＰＳＯ－ＢＰ 神经网络的模型拟合效果优于原文ꎬ
建模效果比较见表 ５ꎮ

原文使用等高线图法对目标函数进行优化ꎬ最终

获得唯一的最优配比条件ꎬ即混合表面活性剂为

１８.８％ꎬ油相为 １％ꎬ水相为 ８０.２％ꎬ可得到复方甘草微

乳的粒径和有效成分皮肤滞留量分别为 １８.３３ ｎｍ 和

９７.３０ μｇꎮ 而本文采用 ＮＳＧＡ－Ⅱ优化目标函数ꎬ优化

后所得 ３、４、６、７、１０、１１ 等理想方案均优于原文方案ꎮ
其中 ３ 号方案与原文相比ꎬ微乳粒径减小了 ３.０２ ｎｍꎬ
有效成分皮肤滞留量提高了 １８.３１ μｇꎬ优化效果比较

见表 ６ꎮ 表明 ＮＳＧＡ－Ⅱ的优化效果明显优于等高线

图法ꎮ

讨　 论

原文在建模时采用 Ｓｃｈｅｆｆｅ 多项式拟合模型ꎬ该模

型未考虑平方项和常数项ꎬ所以在面对混料数据时常

存在拟合不佳的状况ꎮ 且原文使用的等高线图法是将

表 ４　 ＮＳＧＡ－Ⅱ寻优及 Ｌｏｇｒａｔｉｏ 反变换结果

方案

因素

ｍ１ ｍ２

Ｌｏｇｒａｔｉｏ 反变换

ｘ１
(％)

ｘ２
(％)

ｘ３
(％)

评价指标

ｙ１
(ｎｍ)

ｙ２
(μｇ)

１ －１.４７６３６ －４.０６３１９ １８.３４ １.３８ ８０.２８ １０.７２ ７４.６０
２ －１.３５７２４ －４.４８８４９ ２０.２９ ０.８９ ７８.８３ １８.３６ １２１.０６
３ －１.３５７４１ －４.４５１６２ ２０.２８ ０.９２ ７８.８０ １７.３６ １１９.９９
４ －１.３６０２２ －４.２７３５６ ２０.２０ １.１０ ７８.７１ １３.２２ １０７.８３
５ －１.４６０８２ －４.０６７１１ １８.５８ １.３７ ８０.０５ １０.７３ ７６.７６
６ －１.３５７８５ －４.４３３３４ ２０.２７ ０.９４ ７８.８０ １６.８８ １１９.２０
７ －１.３６０９５ －４.２８７６１ ２０.１９ １.０８ ７８.７３ １３.４９ １０９.０１
８ －１.４４３０２ －４.０７６６９ １８.８５ １.３５ ７９.８０ １０.７６ ７９.６６
９ －１.３７４２３ －４.１４７２０ １９.９４ １.２５ ７８.８１ １１.３６ ９３.８１
１０ －１.３５８９９ －４.３７０２１ ２０.２４ １.００ ７８.７７ １５.３１ １１５.６１
１１ －１.３５７２９ －４.４６０４９ ２０.２８ ０.９１ ７８.８１ １７.６０ １２０.３１
１２ －１.４０４６７ －４.０９００３ １９.４５ １.３３ ７９.２３ １０.８９ ８４.９６
１３ －１.３５７４１ －４.３９９８９ ２０.２７ ０.９７ ７８.７７ １６.０３ １１７.６４
１４ －１.３９７６１ －４.０８６９５ １９.５６ １.３３ ７９.１２ １０.９０ ８５.３２
１５ －１.４３１０２ －４.０７１０８ １９.０３ １.３６ ７９.６１ １０.７７ ８０.３９
１６ －１.３５７２３ －４.１７４８５ ２０.２２ １.２１ ７８.５７ １１.７２ ９８.２７
１７ －１.３６１００ －４.３４０９３ ２０.２０ １.０３ ７８.７８ １４.６３ １１３.３１
１８ －１.４５３５１ －４.０６３０２ １８.６９ １.３７ ７９.９４ １０.７３ ７７.１９
１９ －１.４７１５３ －４.０５９５４ １８.４１ １.３８ ８０.２０ １０.７２ ７４.８３
２０ －１.４２７１１ －４.０６８４０ １９.０９ １.３６ ７９.５５ １０.７８ ８０.５３
２１ －１.３９０１１ －４.１００４５ １９.６８ １.３１ ７９.０１ １０.９８ ８７.４３
２２ －１.３５７２６ －４.４７２６８ ２０.２８ ０.９０ ７８.８２ １７.９３ １２０.６８
２３ －１.３８３０９ －４.１３２５７ １９.８０ １.２７ ７８.９４ １１.２１ ９１.４５
２４ －１.３５９８３ －４.３５９９７ ２０.２２ １.０１ ７８.７７ １５.０７ １１４.８１
２５ －１.３７９８４ －４.１７３５３ １９.８６ １.２２ ７８.９３ １１.６２ ９６.００
２６ －１.３６１９４ －４.２６２００ ２０.１７ １.１１ ７８.７２ １３.００ １０６.５８
２７ －１.３５７２８ －４.３８９９２ ２０.２７ ０.９８ ７８.７６ １５.７８ １１７.０９
２８ －１.３６３９７ －４.３３０６６ ２０.１５ １.０４ ７８.８１ １４.４０ １１２.１４
２９ －１.３６７０９ －４.１８６１０ ２０.０７ １.２０ ７８.７４ １１.８１ ９８.５４
３０ －１.３７６１８ －４.１０７６１ １９.９０ １.３０ ７８.８０ １１.０７ ８９.４５
３１ －１.４６３７２ －４.０５９４２ １８.５３ １.３８ ８０.０９ １０.７３ ７５.７１
３２ －１.３７５３３ －４.１１５５６ １９.９２ １.２９ ７８.８０ １１.１２ ９０.３７
３３ －１.３６８３９ －４.３０１５２ ２０.０７ １.０７ ７８.８６ １３.７７ １０９.２７
３４ －１.３６２８７ －４.２２６３１ ２０.１４ １.１５ ７８.７１ １２.４０ １０３.０４
３５ －１.４６８２８ －４.０６８３６ １８.４６ １.３７ ８０.１７ １０.７３ ７６.０２
３６ －１.３８６０６ －４.１２９３７ １９.７５ １.２７ ７８.９８ １１.１７ ９０.８３

３７ －１.３６１４６ －４.３１６３７ ２０.１９ １.０５ ７８.７６ １４.０９ １１１.３６

３８ －１.３７８５０ －４.１２５６０ １９.８７ １.２７ ７８.８６ １１.１７ ９１.１４

３９ －１.３５７６６ －４.２０４７２ ２０.２２ １.１７ ７８.６１ １２.０９ １０１.３６

４０ －１.４５３３５ －４.０７０７４ １８.６９ １.３６ ７９.９５ １０.７４ ７７.９５

４１ －１.３６９９７ －４.１９９８４ ２０.０２ １.１８ ７８.８０ １１.９８ ９９.６７

４２ －１.３９３０８ －４.０９４４５ １９.６３ １.３２ ７９.０５ １０.９５ ８６.５３

４３ －１.３５８１７ －４.３０６７８ ２０.２４ １.０６ ７８.７０ １３.８９ １１０.９９

４４ －１.４０８９０ －４.０８８４６ １９.３８ １.３３ ７９.２９ １０.８７ ８４.３９

４５ －１.４１９６６ －４.０８９９７ １９.２１ １.３３ ７９.４６ １０.８５ ８３.４６

４６ －１.４００４１ －４.１１１８１ １９.５２ １.３０ ７９.１８ １１.００ ８７.６２

４７ －１.３７２０６ －４.２３７５６ ２０.００ １.１４ ７８.８６ １２.５６ １０３.１６

４８ －１.４５８２１ －４.０６８１２ １８.６２ １.３７ ８０.０２ １０.７３ ７７.１５

４９ －１.４４６６４ －４.０７１０８ １８.７９ １.３６ ７９.８５ １０.７５ ７８.７２

５０ －１.４１１４８ －４.０６８４０ １９.３３ １.３６ ７９.３１ １０.８２ ８２.０９

表 ５　 建模效果比较
ｙ１ 粒径

(Ｒ２)
ｙ２ 有效成分

皮肤滞留量(Ｒ２)
Ｓｃｈｅｆｆｅ 多项式 ０.８５７８０ ０.９２６８０

ＰＳＯ－ＢＰ 神经网络 ０.９７２９８ ０.９６３３４
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表 ６　 优化效果比较
混合表面
活性剂
ｘ１(％)

油相
ｘ２(％)

水相
ｘ３(％)

粒径
ｙ１(ｎｍ)

有效成分
皮肤滞留量
ｙ２(μｇ)

原文方案 １８.８０ １ ８０.２０ １８.３３ ９７.３０

３号方案 ２０.２４ １ ７８.７７ １５.３１ １１５.６１

改变量 －３.０２ １８.３１

多目标问题转化为单目标问题进行寻优ꎬ该方法只能

给出惟一解ꎬ违背了多目标解的原则ꎬ存在极大的主观

性ꎮ 相对而言ꎬ本文针对复方甘草微乳 Ｄ－最优设计

试验数据ꎬ采用可加性 Ｌｏｇｒａｔｉｏ 变换消除定和约束ꎬ之
后采用对任何非线性模型拟合效果均较好的 ＰＳＯ－ＢＰ
神经网络对变换后的数据构建模型ꎬ所构建的模型拟

合效果较好ꎮ 在建模后本文采用 ＮＳＧＡ－Ⅱ进行多目

标寻优ꎬ其搜索到多个优化方案与原优化方案相比表

现更优秀ꎬ且研究者可在多个优化方案中根据自身需

求灵活选择方案ꎮ 因此ꎬ本文采用的一整套优化方案

效果优于原文ꎮ
目前ꎬ多数学者成功将 ＰＳＯ－ＢＰ 神经网络与 ＮＳ￣

ＧＡ－Ⅱ的组合应用于机械领域ꎬ如胡凯鑫等[１２]采用该

组合算法对薄壁件定位布局进行优化ꎬＬｉｕ 等[１３]使用

该组合算法成功优化半球谐振器的设计ꎮ 故本研究将

ＰＳＯ－ＢＰ 神经网络与 ＮＳＧＡ－Ⅱ组合应用于药物处方优

化理论上是切实可行的ꎮ 除此之外ꎬ本文考虑到混料试

验数据的特殊性ꎬ在建模前采用 Ｌｏｇｒａｔｉｏ 变换消除定和

约束ꎮ 此前ꎬ本课题组已证明 Ｌｏｇｒａｔｉｏ 变换对混料数据

的可用性[４]ꎮ 综上所述ꎬ本文将 Ｌｏｇｒａｔｉｏ 变换应用于混

料试验数据ꎬ之后通过 ＰＳＯ－ＢＰ 神经网络和 ＮＳＧＡ－Ⅱ的
组合获得药物处方配比是合理的ꎮ 这一整套优化方案

可以很好地解决含有混料约束的多目标优化问题ꎬ并推

广到类似问题的应用中ꎮ
但本研究仍存在以下几个方面的缺陷:①对于混

料设计的多目标优化问题ꎬ目前只是探索性的研究ꎬ还
没有进行试验回代验证ꎻ②Ｌｏｇｒａｔｉｏ 变换要求混料数

据不能为 ０ꎬ但有时某些材料并不是必需的ꎬ所以在面

对含有“０”的数据时该变换存在局限性ꎮ 因此ꎬ在下

一步的研究中ꎬ需要找到能够进行回代验证的合作者ꎬ
将其扩展到更广阔的范围ꎬ同时探索含“０”数据消除

混料约束的方法ꎮ
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