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Аннотация

Представлен алгоритм и разработанная на его основе программа, ре-
ализующая методы математического моделирования для анализа спек-
тральных данных, построения прогностической модели и выбора опти-
мальных спектральных интервалов при проектировании мультисенсор-
ных систем на основе светодиодов. Алгоритм прошел апробацию на ре-
альных смесях водных растворов неорганических солей.

Для обработки экспериментальных данных применялись методы мно-
гомерной калибровки, включая PLS-регрессию и множественную линей-
ную регрессию. Информативные длины волн определялись с использо-
ванием значений вектора Шепли, после чего методом перебора была
найдена оптимальная комбинация спектральных интервалов.

Разработанная модель позволяет прогнозировать состав двух- и трех-
компонентных систем в водных растворах солей металлов с использова-
нием ограниченного спектрального диапазона вместо полного видимого
спектра. Проведенная кросс-валидация продемонстрировала сопостави-
мое качество новой модели по сравнению с полноспектральными анало-
гами, подтвердив ее адекватность и практическую применимость.

Ключевые слова: многомерная калибровка, PLS-регрессия, выбор спек-
тральных интервалов, количественное определение ионов металлов, зна-
чения Шепли, хемометрика.
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Введение. В современном высокотехнологичном мире наблюдается стре-
мительное развитие инструментальных методов аналитической химии. Для
сбора, хранения, обработки и интерпретации результатов анализов [1], а так-
же для построения прогностических моделей и оптимизации условий экспе-
риментов [2] требуются обширные информационные ресурсы, эффективные
алгоритмы и специализированное программное обеспечение.

Особую актуальность приобретает обработка многомерных массивов дан-
ных, получаемых с помощью современных измерительных систем. Такие дан-
ные, как правило, представляются в виде матриц или тензоров, что облегчает
организацию и анализ больших объемов информации [3].

В области спектроскопии эволюция методов сжатия данных прошла зна-
чительный путь: от селекции спектральных переменных до применения со-
временных датчиков и сенсорных систем [4]. Это позволяет существенно по-
высить эффективность экспериментальных исследований. Видимая и ближ-
няя инфракрасная спектроскопия в настоящее время занимает ведущее по-
ложение среди методов промышленного контроля качества [5].

Перспективным направлением является замена универсального спектраль-
ного анализа специализированными многомерными сенсорными системами,
адаптированными к конкретным аналитическим задачам [6]. Теоретическое
моделирование существенно упрощает исследование многокомпонентных си-
стем [7,8], а прогресс в области вычислительных технологий обусловил неиз-
бежность автоматизации научных экспериментов.

В данной работе решаются следующие актуальные задачи:
– анализ экспериментальных данных и построение прогностических мо-

делей;
– разработка эффективных алгоритмов обработки данных;
– программная реализация предложенных методов.
Целью исследования является разработка методов и алгоритмов постро-

ения моделей для прогнозирования результатов количественного спектраль-
ного анализа.

1. Данные. В исследовании поставлена задача определения спектраль-
ных интервалов, оптимальных для прогнозирования количественного соста-
ва водных растворов смесей неорганических солей, а также для разработки
мультисенсорной аналитической системы.

В качестве исходных данных использованы четыре набора данных (дата-
сета), соответствующих растворам следующих ионов металлов: Ni2+ и Co2+;
Ni2+ и Cu2+; Cu2+ и Co2+; Ni2+, Cu2+ и Co2+ (тройная система). Каждый
датасет содержит спектральные данные в диапазоне 360–1100 нм и инфор-
мацию о концентрациях соответствующих ионов металлов. Для обеспечения
качества данных перед моделированием были исключены аномальные наблю-
дения с использованием метода итеративно взвешенных наименьших квадра-
тов (IRLS) [9].

Метод основан на итеративной адаптации весовых коэффициентов наблю-
дений, пропорциональных величине соответствующих ошибок прогнозирова-
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ния. Формально алгоритм можно описать следующим образом.
Пусть заданы исходные данные: 𝑋 ∈ R𝑛×𝑑 — матрица предикторов (вы-

борка объектов), где 𝑛— количество наблюдений, 𝑑— количество признаков;
𝑦 ∈ R𝑛×1 — вектор откликов (целевых значений), 𝜎𝑦 — стандартное отклоне-
ние 𝑦; 𝑁 ∈ N— максимальное допустимое количество итераций; 𝜀 ∈ R+ —
порог сходимости алгоритма.

Введем следующие обозначения: Δ𝑤 = ‖𝑤𝑡 − 𝑤𝑝‖2 — изменение весов на
текущей итерации, где 𝑤𝑡 ∈ R𝑛×1 — весовые коэффициенты на текущей ите-
рации, 𝑤𝑝 ∈ R𝑛×1 — на предыдущей итерации; 𝑗 — счетчик итераций.

Алгоритм реализует следующую последовательность шагов.
1. Инициализация:

– задание величин 𝑁 и 𝜀;
– нормализация откликов: 𝑦 ← 𝑦/𝜎𝑦;
– присвоение начальных весов: 𝑤𝑡

𝑖 ← 1 ∀ 𝑖 = 1, 𝑛;
– установка счетчика итераций: 𝑗 ← 0;
– задание изменения веса: Δ𝑤 ← 1.

2. Итерационный процесс (пока Δ𝑤 > 𝜀 и 𝑗 < 𝑁):
– построение линейной регрессионной модели с весами 𝑤𝑡;
– вычисление предсказанных значений 𝑦;
– обновление весовых коэффициентов:

𝑤𝑝 ← 𝑤𝑡;

𝑤𝑡
𝑖 ←

1

|𝑦𝑖 − 𝑦𝑖|+ 1
∀ 𝑖 = 1, 𝑛;

– вычисление изменения веса: Δ𝑤 = ‖𝑤𝑡 − 𝑤𝑝‖2;
– инкрементация счетчика: 𝑗 ← 𝑗 + 1.

Наблюдения с окончательными весами 𝑤𝑖 < 𝛿 (где 𝛿 — заданный порог)
классифицируются как промахи и исключаются из дальнейшего анализа.

После обработки методом IRLS датасеты были объединены и структури-
рованы в три группы согласно присутствующим ионам металлов:

– растворы, содержащие ионы никеля Ni2+;
– растворы, содержащие ионы кобальта Co2+;
– растворы, содержащие ионы меди Cu2+.
2. Входные данные модели. Для построения модели были исследованы

два альтернативных подхода к формированию входных признаков на основе
спектральных данных.

Метод усредненных интервалов. Исходный спектр разбивается на 𝑛
непересекающихся интервалов. Для каждого интервала вычисляется среднее
значение интенсивности. В результате формируется 𝑛-мерный вектор при-
знаков.

Метод дискретизированных интервалов. Исходный спектр разбива-
ется на 𝑛 непересекающихся интервалов. В пределах каждого интервала про-
изводится дискретизация с шагом 5 нм. Каждое дискретное значение интен-
сивности используется как отдельный признак. Общее количество признаков
составляет 𝑛 · [𝑤/5], где 𝑤 — ширина интервала в нанометрах, [ · ]— операция
взятия целой части числа.

Ширина интервалов была установлена равной 60 нм, что соответствует
типичной спектральной ширине большинства светодиодов.
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3. Выбор и обоснование моделей. В исследовании были использованы
два метода регрессионного анализа: классическая линейная регрессия и ме-
тод проекции на латентные структуры (PLS). Количество компонент в PLS-
регрессии было фиксировано и составляло пять.

Линейная регрессия выбрана на основании закона, устанавливающего ли-
нейную зависимость между интенсивностью поглощения и концентрацией ве-
щества в растворе.

PLS-регрессия применена для случаев, когда предикторы демонстрируют
высокую степень мультиколлинеарности, что характерно для второго подхо-
да к формированию входных данных (метод дискретизированных интерва-
лов).

Модель линейной регрессии в матричной форме представляется как

𝑋𝛼 = 𝑦,

где 𝑋 ∈ R𝑛×𝑑 — матрица объектов-признаков; 𝑦 ∈ R𝑛×1 — вектор целевых
значений; 𝛼 ∈ R𝑑 — вектор коэффициентов модели.

Оптимизация параметров модели выполняется методом наименьших квад-
ратов:

𝑄(𝛼) = ‖𝑋𝛼− 𝑦‖22 → min .

Аналитическое решение для данной постановки имеет вид

�̂� = (𝑋⊤𝑋)−1𝑋⊤𝑦,

где ⊤ — операция транспонирования.
Алгоритм PLS [10] для матрицы предикторов 𝑋 ∈ R𝑛×𝑑 и вектора откли-

ков 𝑦 ∈ R𝑛×1 реализуется следующей процедурой.
Проводится инициализация: 𝑋1 = 𝑋, 𝑦1 = 𝑦. Затем для каждой компо-

ненты 𝑘 ∈ [1,𝐾], где 𝐾 — количество компонент, выполняются следующие
шаги:

1) находятся весовые векторы 𝑢𝑘 ∈ R𝑑×1 и 𝑣𝑘 ∈ R1×1 такие, что

Cov(𝑋𝑘𝑢𝑘, 𝑦𝑘𝑣𝑘)→ max;

2) вычисляются счетные векторы: 𝜉𝑘 = 𝑋𝑘𝑢𝑘;
3) определяются коэффициенты регрессии:

𝛾⊤𝑘 = (𝜉⊤𝑘 𝜉𝑘)
−1𝜉⊤𝑘 𝑋𝑘, 𝛿⊤𝑘 = (𝜉⊤𝑘 𝜉𝑘)

−1𝜉⊤𝑘 𝑦𝑘;

4) определяется дефляция матриц:

𝑋𝑘+1 = 𝑋𝑘 − 𝜉𝑘𝛾
⊤
𝑘 , 𝑦𝑘+1 = 𝑦𝑘 − 𝜉𝑘𝛿

⊤
𝑘 .

Финальные коэффициенты модели вычисляются по формуле

𝛼 = 𝑈(Γ⊤𝑈)−1Δ⊤,

где 𝑈 — матрица весовых векторов 𝑢𝑘; Γ— матрица коэффициентов 𝛾𝑘; Δ—
матрица коэффициентов 𝛿𝑘.
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Обе модели были реализованы с использованием библиотеки scikit-learn
[11] для языка Python.

4. Выбор информативных признаков. Для идентификации наиболее
значимых спектральных признаков в работе применялся метод Шепли. Зна-
чение Шепли для 𝑖-го признака вычисляется по формуле [12]:

Φ(𝑣)𝑖 =
∑︁
𝑖∈𝐾

(𝑘 − 1)!(𝑛− 𝑘)!

𝑛!

(︀
𝑣(𝐾)− 𝑣(𝐾∖𝑖)

)︀
,

где 𝐾 — некоторое подмножество признаков; 𝑘 — мощность подмножества 𝐾;
𝑛— полное число признаков; 𝑣(𝐾)— выход модели при наборе 𝐾; 𝑣(𝐾∖𝑖)—
выход модели при наборе 𝐾 без признака 𝑖.

Значение Φ(𝑣)𝑖 количественно характеризует средний предельный вклад
𝑖-го признака во все возможные комбинации признаков. Признаки с больши-
ми абсолютными значениями Φ(𝑣)𝑖 оказывают наибольшее влияние на целе-
вую переменную. Таким образом, на выборках с широким диапазоном целе-
вой переменной дисперсия значений Шепли для значимых признаков возрас-
тает.

Для практического вычисления значений Шепли использовалась библио-
тека SHAP [12] для Python. В качестве базовой модели применялась PLS-ре-
грессия. Визуализация результатов представлена на рис. 1, где по оси орди-
нат отложено среднеквадратичное отклонение значений Шепли для каждой
длины волны.

После определения длин волн с максимальными значениями среднеквад-
ратичного отклонения Шепли методом комбинаторного перебора находились
оптимальные спектральные интервалы.

5. Результаты. В табл. 1 представлены максимальные значения коэф-
фициента детерминации 𝑅2, полученные в ходе кросс-валидации для моделей
с различным количеством спектральных интервалов (от 1 до 4). Результаты
демонстрируют прогностическую способность моделей в определении концен-
траций ионов никеля Ni2+, кобальта Co2+ и меди Cu2+ в многокомпонент-
ных системах. Значения 𝑅2 приведены с указанием стандартного отклонения√︀

𝐷[𝑅2]. Анализ данных, представленных в табл. 1, позволяет провести срав-
нительную оценку четырех рассматриваемых подходов и выявить наиболее
эффективные методы моделирования для каждого типа ионов.

Ионы никеля. Анализ значений Шепли (рис. 1, a) выявил два наибо-
лее информативных спектральных диапазона: 370–410 нм и 590–650 нм. Рас-
четы показали, что оптимальным вариантом является использование PLS-
регрессии без усреднения на двух интервалах — 625–685 нм и 705–765 нм —
с полученным значением 𝑅2 = 0.992± 0.005 (см. табл. 1).

Следует отметить, что интервал 610–700 нм присутствует в большин-
стве лучших конфигураций, а использование диапазона 370–410 нм приво-
дит к увеличению дисперсии (

√︀
𝐷[𝑅2] > 0.07) по сравнению с оптимальной

конфигурацией (
√︀

𝐷[𝑅2] ≈ 0.005).
Ионы кобальта. По данным анализа значений Шепли (рис. 1, b), наи-

более значимым оказался диапазон 440–560 нм. Расчеты показали, что оп-
тимальным вариантом является использование PLS-регрессии без усредне-
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Рис. 1. Аппроксимация среднеквадратического отклонения значений Шепли и оптималь-
ные интервалы для раствора с ионами никеля (a), кобальта (b) и меди (c)

[Figure 1. Approximation of standard deviation of Shapley values and optimum intervals for
solution with nickel (a), cobalt (b), and copper (c) ions]
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Таблица 1
Максимальное значение 𝑅2 для разного количества интервалов 𝑛 [Maximum 𝑅2 value

for different number of intervals 𝑛]

𝑅2

Me𝑧+ 𝑛 Averaged Averaged Non-averaged Non-averaged
linear regression PLS regression linear regression PLS regression

Ni2+

1 0.640± 0.663 — 0.989± 0.016 0.989± 0.016
2 0.978± 0.023 0.978± 0.023 0.991± 0.005 0.992 ± 0.005
3 0.986± 0.016 0.984± 0.022 0.989± 0.012 0.992± 0.006
4 0.989± 0.011 0.961± 0.083 0.987± 0.010 0.992± 0.006

Co2+
1 0.978± 0.031 — 0.986± 0.017 0.987± 0.017
2 0.978± 0.032 0.978± 0.032 0.985± 0.010 0.989 ± 0.009
3 0.981± 0.026 0.978± 0.031 0.983± 0.018 0.989± 0.011
4 0.987± 0.012 0.978± 0.030 0.974± 0.045 0.989± 0.010

Cu2+

1 0.979± 0.029 — 0.986± 0.020 0.987± 0.015
2 0.988± 0.017 0.988± 0.017 0.990± 0.010 0.992 ± 0.008
3 0.988± 0.017 0.988± 0.017 0.990± 0.009 0.989± 0.014
4 0.988± 0.018 0.987± 0.019 0.984± 0.013 0.989± 0.013

ния на двух интервалах — 519–579 нм, 864–924 нм — с полученным значением
𝑅2 = 0.989± 0.009 (см. табл. 1).

Ионы меди. Анализ значимости признаков (рис. 1, c) показал важность
следующих диапазонов: 370–410 нм, 700–1000 нм. Расчеты показали, что оп-
тимальным вариантом является использование PLS-регрессии без усредне-
ния на двух интервалах — 837–897 нм, 970–1030 нм — с полученным значением
𝑅2 = 0.992± 0.008 (см. табл. 1).

6. Обсуждение результатов. На рис. 2 представлено сравнение моде-
ли на выделенных спектральных интервалах с моделью, использующей весь
доступный спектральный диапазон.

Анализ значений средней абсолютной процентной ошибки в процентах
(MAPE, [13]) демонстрирует, что для всех исследуемых ионов металлов (Ni2+,
Co2+, Cu2+) модель на выделенных интервалах показывает сопоставимое ка-
чество с моделью, использующей полный спектр.

Данные, представленные в табл. 1, позволяют сделать следующие выводы:
– оптимальные значения 𝑅2 (выделены жирным) достигаются при ис-

пользовании двух спектральных интервалов;
– переход от одного к двум интервалам приводит к увеличению качества

(рост 𝑅2) и повышению устойчивости модели (снижение 𝐷[𝑅2]);
– дальнейшее увеличение количества интервалов не дает существенного

улучшения качества.
Проведенный анализ выявил важные закономерности:
– при использовании усреднения внутри интервалов PLS-регрессия усту-

пает по эффективности линейной регрессии, т.к. происходит потеря ин-
формативных признаков при уменьшении размерности;

– при работе с неусредненными данными линейная регрессия демонстри-
рует худшие результаты по сравнению с PLS, т.к. увеличивается число
мультиколлинеарных признаков.
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Рис. 2. Средняя абсолютная ошибка в процентах (MAPE) для модели, построенной на
выделенных интервалах (слева), и для модели, построенной на всем спектре (справа), для

ионов никеля (a), кобальта (b) и меди (c)

[Figure 2. Mean absolute percentage error (MAPE) for the model built using selected spectral
intervals (left) and the model utilizing the full spectrum (right) for nickel (a), cobalt (b), and

copper (c) ions]
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Заключение. Представлена модель, позволяющая прогнозировать двух-
и трехкомпонентные системы в водных растворах никеля, меди и кобальта
путем спектрального анализа с использованием только части спектра. При
помощи кросс-валидации подтверждена адекватность предложенной модели:
проведена численная оценка ее качества и сравнение с моделью, использую-
щей полный видимый спектр.
Конкурирующие интересы. Авторы заявляют об отсутствии каких-либо кон-
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Abstract

This study presents an algorithm for analyzing spectral data through
mathematical modeling, constructing prognostic models, and selecting opti-
mal wavelength intervals for designing LED-based multisensor systems. The
algorithm is implemented in Python and validated using experimental data
from aqueous solutions of inorganic salts.

Key methodological aspects include:
– Application of multivariate calibration methods (PLS regression and

multiple linear regression);
– Utilization of Shapley values to identify informative spectral wave-

lengths;
– Systematic enumeration to determine optimal wavelength intervals.

The developed model enables accurate prediction of two- and three-
component systems in metal salt solutions using partial spectral data rather
than full-spectrum analysis. Cross-validation demonstrates that:

– The model achieves comparable accuracy to full-spectrum approaches;
– The solution remains computationally efficient while maintaining pre-

dictive reliability.
The results confirm the model’s adequacy for quantitative spectral analy-

sis, particularly in resource-constrained environments where partial spectral
data acquisition is advantageous.
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