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内容提要:
 

岩石与矿物的地球化学成分数据具有高维度特征。 传统的岩矿地球化学成分研究主要采用二元 / 三
元图解判别法,准确率不高,在数理统计方法上有欠缺。 机器学习方法非常适用于对大样本高维度的岩矿成分数据

进行数理统计处理。 本文在介绍机器学习常见算法基本原理的基础上,总结近 5 年来国内外学者将机器学习方法应

用于岩石矿物成分数据研究的实例,包括:①
  

根据矿物成分溯源其母岩(源岩)、判别矿床类型,②
  

新生代火山岩溯

源,③
  

判别变质岩原岩,④
  

依据岩浆岩成分判别大地构造环境等。 已有的研究实例显示,机器学习方法的准确度明

显优于传统的低维度判别法。 机器学习本质是分析大样本数据的高维度变量之间的相关、归类等多元统计问题。
推广机器学习的应用需要建设开放获取( Open

 

Access) 的矿物、岩石成分数据库,同时全面实施开放研究(Open
 

Research)的发表策略。
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　 　 地球科学是数据驱动型( data-driven) 的学科,
随着信息技术的进步和普及,伴随人工智能研究的

发展,应用地球科学大数据发掘数据之间的联系以

提高找矿勘探效率、探究新的地学认知已成为当下

的现实。 ( Petrelli
 

and
 

Perugini,
 

2016;
 

周永章等,
 

2017,
 

2018a,
 

2021)。 机器学习是大数据时代进行

数据信息化处理的重要手段之一,其实质是通过对

大样本观察数据的学习和训练得到最优性能度量决

策模型,基于此模型对未知数据做出最佳决策或预

测(周志华,
 

2016;
 

周永章等,
 

2018b)。 现代岩石

学、矿物学、矿床学和地球化学研究的发展过程中已

经积累了大量的分析资料(全岩化学成分、同位素、
矿物成分等) (张颖慧等,

 

2020),已广泛应用于岩

石起源演化、大地构造背景、成矿潜力等方面的研

究。 传统的岩矿地球化学成分数据研究的一个主要

手段是各类判别图解,例如:基于岩浆岩化学成分的

花岗岩类型判别图解( Bonin
 

et
 

al. ,
 

2020;邓晋福

等,2015)、玄武岩或花岗岩主微量元素大地构造环

境判别图解 ( Pearce
 

and
 

Cann,
 

1973;
 

邓晋福等,
2015;Xia

 

Linqi
 

and
 

Li
 

Xiangmin,
 

2019)、变质岩原岩

判别图解(王仁民等,
 

1987)、造岩矿物源岩判别图

解(Schrön
 

et
 

al. ,
 

1988;
 

Rusk,
 

2012)等。 这些早期

研究结果存在数据集样本数量少、分区界线依赖制

作者的主观经验等缺点,而且只能以二维图解的形

式表达二元或三元数据,在数据处理缺乏坚实的数

理统计学基础,无法处理多于三个变量的高维度数

据(Snow,
 

2006;
 

Verma,
 

2020)。 岩矿地球化学数

据是高维度的数据, 仅岩石的主要氧化物成分

(SiO2、TiO2、……、P 2O5)就是一个 8 或 9 维的变量。
机器学习是基于计算技术对大样本数据进行数理统

计处理的技术手段,应用机器学习的方法对大样本

的岩矿成分数据进行研究无疑可以有效地推进岩矿

地球化学研究的深度和广度 ( 周永章等,
 

2018a,
 

b)。 本文简介机器学习常见算法的基本原理,综述

机器学习在岩石、矿物地球化学研究方面的应用现

状,在此基础上对相关的科学问题提出少许浅见,以
求抛砖引玉。

1　 机器学习算法原理简介

机器学习是利用概率论、数理统计、统计学和复

杂算法等知识通过计算机来模拟人的学习过程(陈

海虹等,
 

2017)。 在大数据环境下,机器学习可以从



大数据中提取隐藏、有效的信息,实现对数据的分类

和预测。 机器学习分为监督学习和非监督学习两大

类;监督学习是通过对已知标签的学习(训练)样本

数据的运算得到最优分类模型,再依据该模型对未

知数据进行分类、预测。 常用的监督学习算法包括:
K 邻近、朴素贝叶斯、支持向量机、决策树、随机森林

等。 非监督学习以人工神经网络算法为代表,应用

算法训练无标签样本数据找到其潜在结构,实现数

据分类和预测。
1. 1　 K 邻近算法(KNN)

K 邻近算法( K-Nearest
 

Neighbour,
 

KNN) 的基

本原理是:将在特征空间内距离某一类别样本集最

近的样本归属为该类别,判别函数是欧氏距离(公

式 1):

D(X,Y) = ∑
n

i = 1
(xi - yi) 2 (1)

该算法常用来处理分类与回归等常见问题(周

永章等,
 

2018b)。
1. 2　 朴素贝叶斯算法(NB)

朴素贝叶斯算法(Naive
 

Bayes,NB)是基于贝叶

斯定理且假设特征条件之间相互独立的一种分类算

法。 其基本原理:通过数据训练求得各子集的概率

分布,对于需要被分类的未知样本,计算其对应于各

个已知分类子集的贝叶斯概率值,据此实现未知样

本的归类( Pignatelli
 

et
 

al. ,
 

2021)。 该算法逻辑简

单,算法稳定,要求数据属性之间相互独立;当数据

属性之间存在相关性时分类效率会降低。
1. 3　 支持向量机算法(SVM)

支持向量机( Support
 

Vector
 

Machine,SVM) 是

Cortes
 

(1995)提出的应用统计学习理论和结构风险

最小化原理来寻找最优决策超平面的算法。 通过超

平面划分 N 维空间来对未知样本分类。 SVM 算法

将分类问题处理为函数 f( x) 的最优化问题(韩帅

等,
 

2018)。 对于线性问题,将寻求最优分类平面转

化为求二次规划问题,用拉格朗日乘子法解决约束

法问题:
minf(x)　 　 　 　 x ∈ En

s. t. φ( i) ≥ 0 x ∈ {1,2,3,…,m}{ (2)

式中:f(x) 表示目标函数,s. t. 表示 subject
 

to,受限

于的意思, φi 表示约束条件。
对于非线性问题,引入合适的核函数 k(xi,x),

可以将输入变量转换为某个高维空间实现线性分

离,来达到求最优分类超平面,分类函数表达为

g(x) = ∑
n

i = 1
φiyik(xi,x) + b (3)

式中:
 

g(x) 是分类函数,φi 是拉格朗日因子, (xi,
 

yi) 是已知样本,x 是未知数;k(xi,
 

x) 是核函数。
SVM 算法具有泛化能力强的特点,但存在对缺

失数据较敏感,会受到核函数和参数选取影响的缺

点(周志华,
 

2016)。
1. 4　 决策树算法(DT)

决策树(Decision
 

Tree,
 

DT)的算法结构类似于

树,包含“根” 节点、“枝” 节点和“叶” 节点,计算流

程是从“根”节点出发,依次判断各层节点的数据属

性,实现数据的逐层分类,直至最后的“叶” 节点。
对于连续数据变量,算法在各节点设置阈值,将阈值

两侧的数据分成两组,以此类推。 其本质是多级次

的二分类问题。 该算法简单,结果易于解释,但容易

过度拟合。
1. 5　 随机森林算法(RF)

随机森林( Random
 

Forest,
 

RF) 是由多个决策

树组成的算法分类器( Breiman,
 

2001),通过独立、
随机的多个决策树(并行)计算的方式对已知样本

学习(训练)。 该算法能有效处理高维度的离散型

和连续性数据,训练速度快,不容易过度拟合,容易

实现并行运算 ( Belgiu
 

and
 

Dragut,
 

2016;
 

Ueki
 

et
 

al. ,
 

2018)。
1. 6　 人工神经网络算法(ANN)

人工神经网络(Artificial
 

Neural
 

Network,ANN)
由输入层、隐藏层和输出层的多个神经元组成,神经

元之间相互连接构成网络。 输入层用于获取输入信

息,隐藏层用于特征提取,输出层输出隐藏层的处理

结果。 ANN 算法学习能力强,对噪声数据的鲁棒性

(robustness)和容错性强,但涉及网络通路的权值和

神经元的阈值等参数数量大,运算过程中需要不断

调整各类参数来达到优化分类的效果。

2　 机器学习算法在矿物岩石
成分方面的应用

　 　 应用机器学习对多维数据进行统计建模、对未

知数据归属进行预测,这是当前机器学习在岩矿地

球化学方面的应用重点。 现有的研究实践表明,机
器学习适合处理广泛的岩矿地球化学问题,其结果

准确度较传统图解法有相当大的提升。 相较于传统

的二元 / 三元判别图解,机器学习方法可以快速处理

大样本数据集(“大数据”),尤其是可以对高维数据

进行统计分析,这是传统方法所无法比拟的。 图 1
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图 1
 

应用于岩石、矿物成分数据的

机器学习流程图

Fig.
 

1
 

The
 

machine
 

learning
 

flow
 

chart
 

for
 

the
 

studies
 

on
 

rock
 

and
 

mineral
 

composition
 

data

是处理岩石、矿物成分数据的机器学习流程。
2. 1　 基于岩石化学成分的岩浆岩溯源及

恢复变质岩原岩

　 　 Petrelli 等(2017)、Pignatelli 和 Piochi
 

(2021)、
Bolton 等(2020)应用机器学习分别对意大利中部、
南部以及阿拉斯加第四纪火山岩(灰)的成分进行

了成分溯源。 Bolton 等 ( 2020) 的研究结果表明,
ANN 和 RF 算法的判别模型表现最好,精度达 96%。
Ouzounis 和 Papakostas

 

(2021)利用多种机器算法对

爱琴海新生代火山岩进行溯源,训练结果表明极限

梯度提升模型取得效果最好,准确率达 93. 07%。
Valetich 等(2021)基于机器学习方法对伊豆—小笠

原—马里亚纳(Izu—Bonin—Mariana)俯冲带的玻古

安山质火山玻璃成分进行了归类研究,在此基础上

探讨了玻古安山质熔体的分离结晶演化过程。 Guo
 

Peng 等(2021)采用 SVM 和 DDN(深度神经网络)
算法对中国东北地区新生代玄武岩的源岩类型进行

了判别。
Hasterok 等(2019)基于全球变质岩成分数据,

应用 RF、ANN、SVM、KNN 和回归树 5 种算法,根据

变质岩的主量元素组成判别其原岩,结果显示决策

树算法类中的 RustBoosts 算法可以有效判别变质岩

样品的原岩,其准确度优于传统的成分鉴别图解。
Matsuno 等(2022)采用属于决策树算法大类的轻量

梯度 提 升 算 法 ( light
 

gradient
 

boosting
 

machine,
 

LightGBM)构建了判别变质玄武岩原岩成分的成分

模型,用于研究变质过程中的质量迁移。
2. 2　 应用矿物成分判别矿床成因类型或母岩类型

通过矿石或脉石矿物成分判别矿床成因类型是

矿床学研究者关注的课题之一 ( Schrön
 

et
 

al. ,
 

1988;
 

Rusk,
 

2012;
 

Breiter
 

et
 

al. ,
 

2020)。 传统上使

用的判别方法是二元和三元图解,不能展示多维度

信息特征(王瑀等,
 

2022)。 全球矿床矿物成分数据

的积累为应用机器学习算法判别矿床成因提供了可

能(周永章等,
 

2017)。 Hong
 

Shuang 等(2021)利用

RF、SVM 和 XGBoost ( 极端梯度提升) 算法研究

EPMA(电子探针显微分析仪)和 LA-ICP-MS(激光

烧蚀电感耦合等离子体质谱)测量的磁铁矿化学成

分来区分 IOCG 和 IOA 矿床,认为磁铁矿可以有效

区分这两类矿床,其中 LA-ICP-MS 数据集的分类精

度为 91%,EPMA 数据集的分类精度为 76%。 Sun
 

Guotao 等(2022)基于 SVM、DT 和 KNN 算法对辽宁

青城子铅锌矿田的黄铁矿成分进行分类判别,结果

表明机器学习方法可以成功判别该矿床的成因类

型,其中 DT、KNN 和 SVM 算法的判别精度分别达到

98. 2%、96. 4%和 93. 6%。 Zhong
 

Richen 等(2021)
应用机器学习方法研究了不同成矿阶段的黄铁矿成

分变化。 王瑀等 ( 2022) 根据全球七类典型矿床

1220 个石英微量元素数据,应用机器学习的监督学

习算法构建了 Ti / Ge—P 判别图解,对产自不同类
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型矿床的石英进行分类。 周统等(2021) 运用穷举

法构建了新的磷灰石源岩 Eu / Y—Ce 判别图解。
Itano

 

等(2020)采用机器学习与多项回归分析的方

法构建了不同来源独居石的成分判别模型,以解决

独居石母岩溯源问题。 Schönig 等(2021) 运用 RF
算法研究碎屑石榴子石主量元素的化学成分来预测

其母岩,结果准确率高、可解释性好。
2. 3　 花岗岩成矿潜力评价

黄鑫怀等(2022)应用 KNN 和 RF 算法研究了

南岭中段花岗岩的铀矿成矿潜力。 根据研究区花岗

岩的主、微量元素数据集构建判别模型,结果显示

RF 算法分类模型的判别准确率达 93%,优于 KNN
算法模型。 同时,对训练样本以外的红山、茶山和九

峰岩体进行评价预测,结果显示:红山和茶山含矿概

率较高,而九峰山岩体含矿概率较低(表 1)。

表 1 九峰、红山和茶山岩体铀矿成矿概率随机

森林分类预测结果表(黄鑫怀等,
 

2022)
Table

 

1
 

Predicted
 

uranium
 

ore
 

potential
 

of
 

the
 

Jiufeng,
 

Hongshan,
 

and
 

Chashan
 

batholith
 

by
 

random
 

forest
 

classification
 

method
 

(Huang
 

Xinhuai
 

et
 

al. ,
 

2022&)

编号
不含矿概率

(%)
含矿概率

(%)
预测结果

06
 

168 64 36 0
06170 86 14 0

九峰岩体 06171 89 11 0
06172 93 7 0
06173 84 16 0
0629 17 83 1
0631 11 89 1

红山岩体 0632 10 90 1
0633 10 90 1
0635 9 91 1

06184 4 96 1
茶山岩体 06185 3 97 1

06186 1 99 1

2. 4　 岩浆岩大地构造环境判别

根据岩浆岩的成分特征判别其形成的大地构造

环境是岩石学、 地球化学研究的一个重要议题

( Snow,
 

2006;Li
 

Chusi
 

et
 

al. ,
 

2015;邓晋福等,2015;
 

任秋兵等,
 

2019;
 

Doucet
 

et
 

al. ,
 

2022)。 岩浆岩构

造环境判别图解得到研究者的广泛应用,如:Pearce
 

和 Cann
 

(1973)的经典论文已得到 2914 次引用(最
近 5 年的引用次数达 584 次,来源:Scopus,

 

2022 年

9 月 21 日)。 但是传统二元 / 三元判别图解存在准

确度欠佳、结果具有多解性、使用范围局限等问题

( Snow,
 

2006;
 

Li
 

Chusi
 

et
 

al. ,
 

2015; 韩 帅 等,
 

2018)。 基于此,有研究者应用机器学习方法研究

岩浆岩构造环境判别问题。
Petrelli 和 Perugini

 

( 2016 ) 利 用 PetDB 和

GEOROC 数据库的 3095 个火山岩的全岩主、微量元

素与 Sr—Nd—Pb 同位素数据(29 维),应用 SVM 算

法判别其形成的八类大地构造环境———大陆弧

(continental
 

arc)、岛弧( island
 

arc)、洋内弧( intra-
oceanic

 

arc)、弧后盆地(back
 

arc
 

basin)、大陆溢流玄

武岩省 ( continental
 

flood )、 大洋中脊 ( mid-ocean
 

ridge)、海洋高原 ( oceanic
 

plateau)、 洋岛 ( oceanic
 

island)。 判别准确率平均 93%,其中洋岛环境火山

岩的判别正确率高达 99%,弧后盆地构造环境的判

别率最低(65%)。 Ueki 等(2018) 同样应用 PetDB
和 GEOROC 数据库的 2074 个火山岩全岩 17 种主、
微量元素以及 Sr—Nd—Pb 同位素数据,采用 SVM、
RF 和 稀 疏 多 元 逻 辑 回 归 ( sparse

 

multinomial
 

regression,
 

SMR)算法判别其形成的八类大地构造

环境,所得研究结果与 Petrelli 和 Perugini
 

(2016)类

似。
韩帅等( 2018) 应用多种机器学习算法 ( NB、

KNN、SVM、RF) 建立了洋中脊玄武岩( MORB)、洋
岛玄武岩(OIB)和岛弧玄武岩(IAB)的全岩化学成

分判别模型,其中 RF 算法的判别准确率可达 88
 

%。
任秋兵等(2019)基于遗传算法来优化神经网络的

耦合判别法( GA-NNDM 法)判别玄武岩构造环境,
以求降低因高维数据的特征筛选和众多复杂的未知

参数影响分类准确性的问题。 方思源(2021) 采用

改进型随机森林算法对陆内、汇聚板块边缘和洋岛

玄武岩进行判别,结果的 F1-score 值(精度和召回率

的综合平均数) 平均值为 84. 32%。 焦守涛等

(2018) 基于 GEOROC 数据库, 利用 SVM、 RF 和

KNN 算法分析辉长岩的地球化学数据特征,以求判

断其产出的四种大地构造环境———大陆溢流玄武岩

省、汇聚边界、板内、大洋岛弧。 结果表明,RF 算法

判别模型的效果最好,精确率达 97%,而 SVM 判别

效果最差(表 2);据此认为辉长岩成分数据也能用

于判断岩浆岩大地构造背景。
Ren

 

Qiubing 等(2019)融合神经网络的多层感

知器与灰狼优化算法,依据玄武岩中的橄榄石成分

判别三大类玄武岩,模型判别准确率在 85%以上。
Han

 

Shuai 等(2019)应用 20 种机器学习算法对火成

岩中的尖晶石成分进行分类建模,以判断其母岩形

成的大地构造环境,报道的判别准确率大于 84%。
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Liu
 

Baoshun 和 Shi
 

Junxia(2022)根据 11331 条

玄武岩全岩化学、微量元素和 Sr—Nd—Pb 同位素

(29 维)数据,应用粒子群优化支持向量机( particle
 

swarm
 

optimized
 

support
 

vector
 

machine,PSO-SVM)算
法判别大地构造环境。 对四类大地构造背景(汇聚

大陆边缘、洋岛、板内、大陆溢流)玄武岩的判别准

确率多在 80%以上,F1-score 值大于 90%。
Doucet 等(2022) 根据中生代以来的 29407 条

玄武 岩 成 分 数 据, 采 用 链 式 方 程 多 元 插 值

(Multivariate
 

Imputation
 

by
 

Chained
 

Equation,MICE)
法估算不完备数据项,应用监督学习与投票系统

(Voting
 

System)相结合的方法构建并预测玄武岩的

大地构造环境,准确率高于 96%。
Saha 等(2022)利用岩浆岩的黑云母成分进行

原岩大地构造环境判别,采用的机器学习算法是

XGBoost 和 LightGBM。 该研究给出的判别准确率平

均值约 90%,据此认为黑云母的主量元素成分可以

判别其岩浆岩母岩形成的大地构造环境。

表 2
 

辉长岩大地构造环境判别的三种

机器算法输出结果(焦守涛等,
 

2018)
Table

 

2
 

Comparison
 

of
 

three
 

machine
 

algorithms
 

for
 

tectonic
 

discrimination
 

of
 

gabbroic
 

rocks
 

(Jiao
 

Shoutao
 

et
 

al. ,
 

2018&)

SVM 分类报告 准确率 召回率 F1-score 数据量

大陆溢流玄武岩省 0. 40 0. 50 0. 45 252

汇聚边界 0. 73 0. 33 0. 46 673

板内 0. 00 0. 50 0. 01 2

大洋岛弧 0. 23 0. 34 0. 28 108

平均数 / 总计 0. 60 0. 37 0. 43 1035

KNN 分类报告 准确率 召回率 F1-score 数据量

大陆溢流玄武岩省 0. 92 0. 93 0. 92 312
汇聚边界 0. 98 0. 94 0. 96 318

板内 0. 83 0. 91 0. 87 235
大洋岛弧 0. 94 0. 88 0. 91 170

平均数 / 总计 0. 92 0. 92 0. 92 1035

RF 分类报告 准确率 召回率 F1-score 数据量

大陆溢流玄武岩省 0. 95 0. 98 0. 96 302
汇聚边界 0. 99 0. 97 0. 98 312

板内 0. 95
 

0. 94 0. 95 262
大洋岛弧 0. 99 0. 98 0. 98 159

平均数 / 总计 0. 97 0. 97 0. 97 1035

3　 讨论与思考

3. 1　 数据———机器学习的基石

机器学习的基石是大样本数据集。 数据集的样

本数、数据完备性、数据质量和多维数据各变量之间

的自相关性、时空涵盖程度对研究结果具有决定性

影响。
(1)

 

目前已发表的岩矿地球化学方面的机器学

习研究实例中,一些数据样本并不大,例如:玄武岩

大地构造背景研究(样本数 755 个,韩帅等,
 

2018);
应用石英成分判别矿床类型的研究(样本数 1220
个,王瑀等,

 

2022);磷灰石源岩判别研究(样本数

1925 个,周统等,
 

2022);Ueki
 

et
 

al
 

(2018)、Petrelli
 

和 Perugini
 

(2016)火山岩构造环境判别机器学习研

究的数据量为 2000
 

~
 

3000 量级。 尚不足以称之为

“大数据”研究。
( 2 )

 

现 有 岩 矿 数 据 库 ( GEOROC、 PetDB、
EarthChem)的不同数据条目记录的元素(和同位

素)种类并非完全一致,即:对于涉及高维( >
 

10)数

据的研究问题而言 ( 如:岩浆岩大地构造环境判

别),数据完备性存在欠缺。 此问题的一种解决方

法是进行数据筛选(filtering)(如:Ueki
 

et
 

al. ,
 

2018;
 

Petrelli
 

and
 

Perugini,
 

2016)。 其不足之处是:有可

能(大幅)缩减样本数量、同时加剧数据的地理分布

偏差(bias)程度。 另一种解决方法是对“残缺”数据

进行估算(imputation) (Doucet
 

et
 

al. ,
 

2022)。 其本

质仍然是统计估计 / 插值方法,插值数据的可靠性低

于实测数据。
(3)

 

岩矿地球化学数据库中收录数据的质量对

机器学习结果的影响也不应被忽视。 以 GEOROC
为代表的岩石成分数据库对收录的数据采取与原始

文献相一致的原则,即:不修订原始数据、直接复制

原文的地质背景等关键信息。 在出现印刷错误、重
复录入(引用前人数据)、对某些数据样本所处构造

环境的认识存在不同认识等情况下,若不进行数据

清洗,直接应用数据进行机器学习会对结果产生影

响(Verma,
 

2020)。 不同的数据清洗原则或算法导

致不同研究者处理同一问题时所用的样本数量与质

量存在差异,机器学习的结果难以直接对比(对比:
Petrelli

 

and
 

Perugini,
 

2016;
 

Ueki
 

et
 

al. ,
 

2018;
 

Liu
 

Baoshun
 

and
 

Shi
 

Junxia,
 

2022)。 遗憾的是对数据清

洗算法进行详细描述的研究并不多( Liu
 

Baoshun
 

and
 

Shi
 

Junxia,
 

2022)。
(4)

 

对于矿物岩石主量元素数据而言,其主要

氧化物的含量需要满足加和为 100%的约束。 这意

味着这些氧化物的含量之间不是相互独立的,例如:
岩浆岩 SiO2 含量增加必然导致其 MgO 等的含量减

少(Chayes,
 

1960;
 

Verma,
 

2020)。 这就需要采取先
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求元素(氧化物)比值然后对各比值进行对数变换

的方法实现各变量之间的统计独立性( Aitchison,
 

1986;
 

Verma,
 

2020)。 目前只有很少的研究实例考

虑了这一点(Schönig
 

et
 

al. ,
 

2021)。
(5)

 

样本数据的时空偏差。 地质科学数据具有

明确的时空属性。 现有岩矿地球化学成分数据库中

涉及大陆地区的样品,绝大多数来自地质研究程度

高的欧洲、北美、亚洲东部(中国、日本)以及澳大利

亚,而非洲、南美洲、极地地区的数据量以及地理覆

盖程度则远远不及(参见:Hasterok
 

et
 

al. ,
 

2019)。
另外,主要岩矿地球化学数据库的数据源是英文文

献,其它语种文献收录的很少。 对研究程度较低地

区开展研究是解决这一问题的关键。 同时,发掘

“长尾数据”和非英语(中文、西班牙文、俄文等)文

献的数据可以为构建地理偏差程度更小的岩矿地球

化学数据集提供帮助。

图 2
  

任秋兵等(2019)所用机器学习算法准确度对比

Fig.
 

2
 

The
 

accuracy
 

of
 

different
 

machine-learning
 

algorithms
 

used
 

by
 

Ren
 

Qiubing
 

et
 

al.
 

(2019&)
十折交叉验证:一种常用测试算法准确性的方法,将数据分成 10 份,每次取其中 9 份用于训练,1 份用于测试,将 10 次训练结果的正确率

进行求均值表示算法精度的估计。 五折交叉验证:将数据分成 5 份,每次取其中 4 份用于训练,1 份用于测试,将 5 次训练结果的正确率进

行求均值表示算法精度的估计

10-fold
 

cross
 

validation:
 

a
 

commonly
 

used
 

method
 

to
 

test
 

the
 

accuracy
 

of
 

algorithms.
 

It
 

divides
 

the
 

data
 

into
 

10
 

copies,
 

and
 

takes
 

9
 

copies
 

for
 

training
 

and
 

1
 

copy
 

for
 

testing
 

each
 

time,
 

and
 

averages
 

the
 

accuracy
 

of
 

10
 

training
 

results
 

to
 

represent
 

the
 

estimation
 

of
 

algorithm
 

accuracy.
 

5-fold
 

cross
 

validation:
 

it
 

divides
 

the
 

data
 

into
 

5
 

copies,
 

and
 

take
 

4
 

copies
 

for
 

training
 

and
 

1
 

copy
 

for
 

testing
 

each
 

time,
 

and
 

averages
 

the
 

accuracy
 

of
 

5
 

training
 

results
 

to
 

represent
 

the
 

estimation
 

of
 

algorithm
 

accuracy

3. 2　 效率与准确度的平衡

对岩矿地球化学研究而言,机器学习的计算效

率是传统(低维)统计方法(图解)所不能比拟的,已

有的研究结果显示机器学习的准确度明显优于传统

方法。 大多数研究实例采用了多种机器学习算法,
比较而言监督学习的 SVM 算法准确率普遍优于

NB、DT、KNN 等,因此得到最广泛的应用( Petrelli
 

and
 

Perugini,
 

2016;
 

Ueki
 

et
 

al. ,
 

2018;
 

Doucet
 

et
 

al. ,
 

2022;
 

Liu
 

Baoshun
 

and
 

Shi
 

Junxia,
 

2022)。 无

监督学习的 ANN 算法具有较好的普适性,颇受国内

研究者重视( Ren
 

Qiubing
 

et
 

al. ,
 

2019;
 

任秋兵等,
 

2019;
 

王瑀等,
 

2022)。 但已有的研究表明,ANN 算

法的超参数调整颇为复杂,在某些实例中,若不限定

随机权重每次得到的结果不稳定(王瑀等,
 

2022)。
不少研究者采用了多种算法的组合进行建模,如:将
遗传算法、灰狼优化算法与 ANN 结合( Ren

 

Qiubing
 

et
 

al. ,
 

2019;
 

任 秋 兵 等,
 

2019 )、 粒 子 群 优 化

(particle
 

swarm
 

optimized)与 SVM 结合(Liu
 

Baoshun
 

and
 

Shi
 

Junxia,
 

2022),以求提高模型预测的准确

度。
采用多种算法进行机器学习建模可以比较不同

算法在处理某一具体问题的准确度和效率。 我们认
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为机器学习研究需要在算法的准确度与编程、计算

效率之间取得平衡为宜。 图 2 表示的是任秋兵等

(2019)不同算法的准确度校验结果,可以看出 GA-
NNDM、SVM、RF 等算法的准确率超过 90%,明显优

于左侧准确率 83%的 KNN、NB 算法。 但是,高准确

率的各算法优劣差异并不明显。 具体而言就是相较

于 SVM、RF 等相对简单的算法,该研究采用的遗传

算法———神经网络算法(GA-NNDM)对结果准确率

的提升不明显。 另一个实例是
 

Liu
 

Baoshun 和 Shi
 

Junxia(2022)的研究(图 3)。 该研究表明,SVM、RF
与 KNN 算 法 的 准 确 率 显 著 优 于 NB 和 AB
(AdaBoost)算法,但是采用不同的优化策略(格网算

法或粒子群优化算法)在大多数情况下没有明显改

进算法的准确率。 所以,我们认为没必要为追求过

高的准确率而牺牲算法的简洁性。 过于复杂的算法

和代码并不利于交流和维护。

图 3
  

Liu
 

Baoshun 和 Shi
 

Junxia(2022)所用 6 种机器学习算法准确率对比

Fig.
 

3The
 

accuracy
 

of
 

six
 

machine-learning
 

algorithms
 

used
 

by
 

Liu
 

Baoshun
 

and
 

Shi
 

Junxia
 

(2022)
格网优化:对所有参数进行穷举搜索,得到使结果最优的参数;粒子群优化:通过随机搜索算法来找到全局最优解

Grid
 

optimization:
 

search
 

all
 

parameters
 

exhaustively
 

to
 

obtain
 

the
 

parameters
 

with
 

the
 

best
 

results;
 

Particle
 

swarm
 

optimization:
 

find
 

the
 

global
 

optimal
 

solution
 

through
 

random
 

search
 

algorithm

3. 3　 研究手段还是目的?
作为大数据研究主要方法之一的机器学习,可

以有效揭示高维数大样本岩石、矿物成分数据的内

在相关性( Saha
 

et
 

al. ,
 

2022)。 因此,有学者认为

“大数据时代”地质科学研究应该“从对因果关系的

追求转变为对相关关系的追求” (张旗等,
 

2018)。
我们认为利用机器学习乃至其他大数据研究方法得

到的数据相关性只是科学研究的第一步,是探究相

关性背后因果关系的基础。 以观察自然界现象为基

础的地质学、生物学、天文学的起点就是对自然对象

(现象)的描述、观测,在数据积累的基础上寻找不

同事物(现象)之间的相关性,最终得到基于因果关

系的逻辑认知。 只不过受时代制约,科学早期发展

阶段观测数据的精度和数量远不及现代而已。 科学

研究并非张旗等(2018)所认为的那样,以前追求因

果关系,当下“大数据时代”需要追求相关关系。 机

器学习的最大优势在于高效揭示大样本高维数据的

复杂相关关系,这才是机器学习研究的落脚点。 若

不能深入挖掘研究对象内在的因果关系,则研究结

果的科学意义相当局限。 例如:有关玄武岩构造环

境判别的机器学习研究,国外学者 ( Ueki
 

et
 

al. ,
 

2018;
 

Doucet
 

et
 

al. ,
 

2022)在建模、预测的基础上,
进一步讨论了不同构造环境玄武岩地球化学特征及

其成因;而相当数量的国内研究只是满足于算法的

实现或不同算法的比较,缺乏对研究结果的地质解

释(焦守涛等,
 

2018;
 

韩帅等,
 

2018;
 

Ren
 

Qiubing
 

et
 

al. ,
 

2019;
 

任秋兵等,
 

2019;
 

Liu
 

Baoshun
 

and
 

Shi
 

Junxia,
 

2022)。
作为处理岩矿地球化学数据的一种很有前景的

研究工具。 机器学习方法推广中的障碍主要来自其
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陡峭的学习曲线( learning
 

curve),由于相当数量的

地质专业人员的计算机应用水平有限,难以将机器

学习应用于工作之中。 雪上加霜的是,相当数量发

表的研究论文不提供机器学习的源程序代码,研究

结果缺少可重复性,其他研究者也无法有效使用。
在当前开放研究(Open

 

Research)策略的推动下,欧
美学者机器学习论文多附有源代码,对推进机器学

习在岩矿地球化学领域的应用大有裨益。 相反,亚
洲学者的相关论文很少公开源代码,给人以“自娱

自乐”之感。 秉持开放研究思维,公开源代码有助

于推动机器学习研究的可重复性、可移植性和规范

性,是避免研究工具“黑箱”效应的不二法门。

4　 结论和建议

应用机器学习方法处理岩石、矿物成分数据,可
以在较高准确度的基础上高效实现对大样本高维度

岩矿地球化学数据的多元统计建模与预测,近五年

来已被广泛用于岩浆岩大地构造环境判别、造岩矿

物母岩识别、火山岩溯源、变质岩原岩判别、矿床成

因类型判别、花岗岩成矿潜力预测等方面的研究。
其判别准确度明显优于传统的二元 / 三元判别图解。

机器学习的科学实质仍然是分析样本变量之间

的相关、归类等统计问题。 在此意义上,机器学习是

对传统二元 / 三元统计建模、判别方法的改进和升级

而非“革命”。 我们认为,机器学习在岩矿地球化学

领域应用的进一步推广需要:
(1)建设更多开放获取(Open

 

Access)的全球或

区域矿物、岩石成分数据库。
(2)研究论文应该全面详细介绍其采用数据筛

选 / 清洗(data
 

filtering
 

/
 

cleaning)的原则、步骤和算

法。
(3)研究论文需要公开机器学习程序的源代

码。
致谢:感谢中山大学周永章教授对本文提出宝

贵的意见和建议。
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Abstract:　
 

The
 

geochemical
 

composition
 

data
 

of
 

rocks
 

and
 

minerals
 

have
 

high
 

dimensional
 

characteristics.
 

The
 

conventional
 

study
 

on
 

the
 

geochemical
 

composition
 

of
 

rocks
 

and
 

minerals
 

mainly
 

adopts
 

the
 

binary / ternary
 

graphical
 

discrimination
 

method,
 

which
 

has
 

low
 

accuracy
 

and
 

lacks
 

solid
 

basis
 

of
 

mathematical
 

statistics.
 

The
 

machine
 

learning
 

method
 

is
 

very
 

suitable
 

for
 

the
 

statistical
 

processing
 

of
 

large
 

scale
 

high
 

dimensional
 

data
 

as
 

the
 

rock
 

and
 

mineral
 

compositions.
 

On
 

the
 

basis
 

of
 

introducing
 

the
 

basic
 

principles
 

of
 

common
 

machine
 

learning
 

algorithms,
 

this
 

paper
 

summarizes
 

the
 

case
 

studies
 

of
 

the
 

machine
 

learning
 

approach
 

to
 

the
 

rock
 

and
 

mineral
 

geochemistry
 

in
 

the
 

past
 

five
 

years,
 

including:
 

(1)
 

discrimination
 

of
 

the
 

source
 

rock
 

of
 

the
 

minerals
 

from
 

their
 

compositions,
 

(2)
 

distinguishing
 

the
 

type
 

of
 

deposit
 

from
 

the
 

mineral
 

compositions,
 

(3)
 

identifying
 

the
 

provenance
 

of
 

Cenozoic
 

volcanic
 

rocks,
 

(4)
 

distinguishing
 

the
 

proto-lithology
 

discrimination
 

for
 

metamorphic
 

rocks,
 

and
 

(5)
 

tectonic
 

discrimination
 

of
 

magmatic
 

rocks,
 

etc.
 

Compared
 

with
 

conventional
 

low-dimensional
 

discrimination
 

method,
 

the
 

machine
 

learning
 

approach
 

provides
 

higher
 

accuracy
 

and
 

the
 

ability
 

to
 

process
 

the
 

high-dimensional
 

data.
 

The
 

nature
 

of
 

machine
 

learning
 

approach
 

is
 

to
 

perform
 

the
 

multivariate
 

statistical
 

analysis,
 

such
 

as
 

the
 

correlation
 

and
 

classification
 

among
 

the
 

high-dimensional
 

variables
 

of
 

large
 

sample
 

data.
 

For
 

popularizing
 

the
 

machine-learning
 

approach
 

in
 

petrological
 

community,
 

more
 

open
 

accessed
 

databases
 

of
 

mineral
 

and
 

rock
 

compositions
 

are
 

needed,
 

and
 

the
 

Open
 

Research
 

policy
 

should
 

be
 

fully
 

implemented
 

in
 

academic
 

publications.
Keywords:
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diagram;
 

big
 

data
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