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[bookmark: OLE_LINK9][bookmark: OLE_LINK10]摘 要  三元二次多项式肥效模型在施肥实践中存在大量非典型式，严重制约了肥效模型计量精确性和应用价值。为提高田间肥效试验建模成功率，本研究探讨肥效模型建模新方法。根据福建省早稻171个“3414”设计的氮磷钾田间肥效试验结果，研究三元二次多项式肥效模型多重共线性的危害和诊断方法以及主成分回归建模技术。结果表明，试验设计矩阵X的方阵（XTX）条件数和方差膨胀因子的诊断指标均显示，三元二次多项式肥效模型存在严重的多重共线性，且这种共线性主要是因模型设定本身造成的。多重共线性严重制约了普通最小二乘法（OLS）的有效性，OLS回归建模的三元典型肥效模型比例仅占试验总数的27.5%。主成分回归对设计矩阵提取互不相关的9个主成分，消除了多重共线性危害。采用前7个主成分回归建模，三元典型肥效模型比例提高至43.3%，为OLS法的1.6倍。尤其是主成分回归大幅度降低了模型系数符号不合理的非典型式，从OLS建模的14.6%下降至零；模型无最高产量点的非典型式比例从OLS建模的36.8%下降至21.1%。7个主成分回归建模利用了试验设计矩阵X 99.9%以上的方差信息，其所得典型式与OLS法所得典型式在推荐施肥量和预测产量上几乎无差别。针对主成分回归是一种有偏估计，采用OLS法结合前7个主成分回归建模，三元典型肥效模型所占比例进一步提高至55.6%，为OLS法的2.0倍，结果明显优于单独使用OLS回归或者主成分回归。因此，主成分回归可消除三元二次多项式肥效模型的多重共线性危害，OLS法结合前7个主成分回归建模是显著提高水稻氮磷钾三元典型肥效模型比例的最优建模策略。
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肥料效应函数是实现计量施肥的主要技术手段之一，其中，二次多项式是研究和应用最多的肥效模型[1-4]。但在施肥实践中，应用普通最小二乘法（OLS）建立的二元或三元二次多项式肥效模型出现大量的非典型式[5-7]，诸如“最高产量”不高、“最佳产量”不佳、模型一次项系数为负数或二次项系数为正数、推荐施肥量远外推等令人困惑的异常结果。针对肥效模型在应用中存在的问题，国内外学者就肥效模型选择与其适用性[8-10]、试验设计与参数估计方法[11-13]、类特征肥效模型构建[14-16]及非典型式推荐施肥优化方法[13]等方面进行了深入研究，提出了诸多改进措施，但对肥效模型设定本身是否存在问题及其应对方法则鲜见研究报道[4]。当前广泛应用的“3414”设计方案的田间试验结果，既使采用蒙特卡洛（Monter Carlo）建模法[13]，二元和三元二次多项式典型肥效模型的比例也仅有56.7%和37.3%，这种状况严重制约了肥效模型的计量精确性和应用价值。
初步研究[4]表明，二次多项式肥效模型存在严重的多重共线性，制约了OLS法回归建模的有效性。为此，本研究利用福建省近年来 “3414”试验设计方案完成的早稻氮磷钾田间肥效试验结果，探讨三元二次多项式肥效模型多重共线性诊断方法，以及主成分回归（PCR）技术与其在消除多重共线性危害上的应用效果，旨在为提高氮磷钾田间肥效试验的建模成功率提供一种新方法。
1 材料与方法
1.1 早稻氮磷钾“3414”田间肥效试验资料的收集整理
近年来，福建省在水稻测土配方施肥工作中，在福州市、宁德市、南平市、三明市、龙岩市、莆田市、漳州的龙海市以及平和县、泉州的南安市等水稻主产区，土肥技术力量较强的主要项目县的早稻上先后完成了171个氮磷钾田间肥效试验。这些试验均采用“3414”设计方案[17]，即：（1）N0P0K0；（2）N0P2K2；（3）N1P2K2；（4）N2P0K2；（5）N2P1K2；（6）N2P2K2；（7）N2P3K2；（8）N2P2K0；（9）N2P2K1；（10）N2P2K3；（11）N3P2K2；（12）N1P1K2；（13）N1P2K1；（14）N2P1K1。其中，““0”水平表示不施肥，2”水平为试验前的当地氮磷钾推荐施肥量，“1”水平和“3”水平的施肥量分别为“2”水平的50%和150%。根据肥效模型建模过程中可能出现的未达统计显著水平、典型肥效模型和三种不同形式的非典型肥效模型[7]等几种类别，本研究选择7个代表性早稻试验结果（选择依据主要是：根据普通最小二乘法建立三元肥效模型可能出现的几种情形，在兼顾主要稻田土壤类型基础上，分别选择了OLS法未通过显著性检验的1个代表性试验点、OLS法产生的3种不同类型非典型式的3个代表性试验点、OLS法为典型式的3个代表性试验点）来探讨三元二次多项式肥效模型的多重共线性诊断方法及其主成分回归技术，并利用171个早稻氮磷钾田间肥效试验结果评价主成分回归的应用效果。这7个试验点涵盖了灰泥田、黄泥田和灰沙田等福建稻田的主要土壤类型，采用常规方法[18]测定的土壤理化性状（表1）也大致反映了各肥力指标的主要变化范围。7个代表性试验点N2P2K2处理的施肥量见表1，相关试验产量见表2。供试水稻品种采用当地大面积种植的良种，试验设计方案和田间管理措施与文献[17]相同。
表1 早稻7个代表性试验点土壤主要理化性状及N2P2K2处理施肥量
Table 1 Main physical and chemical properties of the soils in the seven representative experiment sites and fertilizer application rate of their Treatment N2P2K2
	序号
No
	试验地点
Sites
	土属
Soil genus
	土壤主要理化性状
Soil physical and chemical properties
	N2P2K2处理施肥量Application 
rate of Treatment N2P2K2 (kg hm-2)

	
	
	
	pH
	有机质
Organic matter
(g kg-1)
	碱解氮
Alkaline N
(mg kg-1)
	有效磷Olsen-P
(mg kg-1)
	速效钾
Availiable K
(mg kg-1)
	N
	P2O5
	K2O

	1
	连城县Liancheng County
	灰泥田Plaster field
	5.3
	28.3
	109
	22.4
	184
	180
	72
	135

	2
	龙海市Longhai City
	灰泥田Plaster field
	5.3
	16.6
	84
	25.2
	73
	150
	60
	105

	3
	福清市 Fuqing City
	黄泥田Yellow clayey soil
	7.1
	18.1
	105
	21.2
	18
	150
	63
	104

	4
	连城县Liancheng County
	灰泥田Plaster field
	4.6
	24.7
	144
	8.0
	110
	180
	72
	135

	5
	仙游县 Xianyou County
	黄泥田Yellow clayey soil
	5.4
	20.8
	128
	19.0
	58
	165
	66
	99

	6
	龙海市 Longhai City
	灰泥田Plaster field
	5.2
	15.6
	124
	37.5
	117
	150
	60
	105

	7
	仙游县 Xianyou County
	灰沙田Grey shatin soil 
	5.4
	21.1
	116
	17.0
	60
	165
	50
	116



表2  早稻7个代表性试验点各施肥处理的稻谷产量
Table 2 Early rice yields in the seven representative trial sites relative to treatment (kg hm-2)
	
	1
	2
	3
	4
	5
	6
	7
	8
	9
	10
	11
	12
	13
	14

	1
	5 730
	4 482
	5 898
	6 150
	7 134
	7 134
	6 882
	6 432
	6 966
	6 933
	6 864
	6 948
	6 836
	7 134

	2
	4 539
	4 605
	6 126
	6 344
	6 639
	6 726
	6 486
	6 026
	6 554
	6 266
	6 135
	6 116
	6 000
	6 681

	3
	5 985
	5 015
	7 080
	7 602
	8 249
	8 294
	7 278
	7 440
	7 683
	6 551
	8 168
	7 521
	7 118
	7 926

	4
	4 250
	4 875
	5 709
	6 500
	7 376
	7 625
	6 759
	6 875
	7 359
	7 280
	7 526
	7 125
	6 626
	6 875

	5
	4 800
	5 355
	6 705
	6 675
	7 125
	7 095
	7 020
	6 000
	6 870
	6 675
	7 095
	7 050
	7 005
	7 050

	6
	7 470
	6 225
	8 599
	8 300
	8 825
	8 876
	8 351
	8 576
	9 026
	8 576
	8 450
	8 675
	8 475
	8 745

	7
	4 800
	5 700
	6 945
	6 900
	7 350
	7 395
	7 305
	6 495
	6 945
	7 050
	6 855
	6 705
	6 645
	6 795


注：第一列序号1~7代表试验地点；第一行序号1~14代表施肥处理，分别为： 1N0P0K0； 2N0P2K2； 3N1P2K2； 4N2P0K2； 5N2P1K2； 6N2P2K2； 7N2P3K2； 8N2P2K0； 9N2P2K1； 10N2P2K3； 11N3P2K2； 12N1P1K2； 13N1P2K1； 14N2P1K1。  下同  Note:  The serial number, 1 ~ 7 in the first column represents one of the seven trial sites, sequentially. The serial number, 1 ~ 14, in the first row represents 14 fertilization treatments, i.e., 1N0P0K0; 2N0P2K2; 3N1P2K2; 4N2P0K2; 5N2P1K2; 6N2P2K2; 7N2P3K2; 8N2P2K0; 9N2P2K1; 10N2P2K3; 11N3P2K2; 12N1P1K2; 13N1P2K1; and 14N2P1K1. The same below
1.2 多项式肥效模型的多重共线性诊断方法
假设三元二次多项式肥效模型的数学形式如下：

                （1）

式中，N、P、K分别表示N、P2O5和K2O施肥量，kg hm-2；ε为拟合残差，kg hm-2；为拟合产量，kg hm-2。在应用OLS回归分析时，根据“3414”设计方案14个施肥处理的氮、磷、钾施肥量与式（1）模型对应的9个回归变量N、P、K、N2、P2、K2、NP、NK和PK可组成一个试验设计矩阵X：


矩阵X共有14行和9列，每一行表示一个试验处理，每一列表示一个回归变量。在回归分析的经典理论中，假设式（1）模型的9个回归变量在两两之间不存在线性相关[19]。但在实际问题中，这些回归变量之间总是会存在一定程度的相关性。在数学上，如果存在某些常数c1、c2…c9与相应各回归变量的线性组合等于常数c0这一关系近似成立，则表示变量间存在多重共线性。因此，一个常用但不完全合适的共线性度量方法是样本相关系数平方即r2 [20]。精确共线性对应于r2=1，非共线性对应于r2=0。当r2越接近于1，近似共线性就越强。
度量多重共线性严重程度的一个重要指标是方阵XTX的条件数[19-20]，即： 

                                           （2）

式中，k为条件数，分别为方阵XTX的最大特征值和最小特征值。一般应用经验认为，若k <100，则多重共线性的程度很小；若100≤k≤1000，则存在中等强度的多重共线性；若k >1000，则存在严重的多重共线性。
多重共线性的另一个重要诊断指标是方差膨胀因子（VIF）[20]，即：
VIFj = diag (XTX)j-1                                         （3）
式中，(XTX)-1表示方阵XTX的逆矩阵，其中，X矩阵中的数据需事先进行标准化处理；diag表示取矩阵的对角线元素，j表示第j个回归系数（j=1，2… 9）。模型中各个回归系数的VIF度量了回归变量之间的相关性对该项回归系数方差的影响，一个或更多个较大的VIF就表明存在多重共线性。一个经验法则[20]认为，当VIF超过5或10时，就表明回归模型存在严重的多重共线性。
1.3 多项式肥效模型的主成分回归分析
当多项式肥效模型存在严重多重共线性时，一个有效解决办法是重构回归变量，使之成为无线性相关的新变量。主成分分析为重构回归变量提供了可靠的数学方法，它将三元二次多项式肥效模型的9个回归变量转换成互不相关的9个主成分， 然后选择合适的几个主成分进行OLS回归分析。


因此，从试验处理的原始施肥量数据出发，计算试验设计矩阵X的协方差矩阵S，然后求取S矩阵的特征值和特征向量。对式（1）而言，特征值共有9个，从大到小排列为，与之对应的特征向量为，每个q均为长度为9的列向量。设向量x = (N, P, K, N2, P2, K2, NP, NK, PK)T，则9个主成分的矩阵Z表达式为：

                           （4）
描述某个回归变量Xj与某个主成分Zi相关程度的样本相关系数计算式[21-22]为：

                                   （5）
r的平方即为决定系数。若r2(Xj, Zi)数值大，就表明第i个主成分主要反映了第j个回归变量的信息，其结果可用于解释各个主成分的专业含义。
因此，应用中可根据各个主成分对试验设计矩阵的方差贡献大小，选用适当的主成分个数结合14个试验处理产量结果进行OLS回归分析，并进行相应的统计检验，这种方法称为主成分回归。
1.4 多重共线性诊断和主成分回归的计算机实现
本研究采用MATLAB软件进行多重共线性诊断和主成分回归分析。在多重共线性诊断中，回归变量间的相关系数计算调用corrcoef功能函数；方阵XTX的条件数、逆矩阵和VIF计算分别调用cond、inv等功能函数；X矩阵的协方差矩阵S则调用cov功能函数。在主成分回归中，主要调用了pca和regress等功能函数。上述计算的数学原理和有关功能函数使用方法参阅相关专著[21-22]。 
2 结 果
2.1 多项式肥效模型的多重共线性诊断
根据表2的试验产量和表1的相关处理施肥量，利用OLS对式（1）进行回归建模，然后对各个回归模型进行统计检验和模型典型性判别[7]，结果见表3。在7个代表性肥效模型中，1号试验点未达到统计显著水平，其余6个试验点的肥效模型均满足统计检验要求。但是，2号试验点的P项系数为负数，3号试验点的推荐施肥量外推，4号试验点无最高产量点，均属于非典型式，仅有第5、6、7号三个试验点的肥效模型满足了植物营养的一般肥效规律，属于典型肥效模型。
1号至4号试验点的OLS回归建模，出现了未通过显著性检验或者非典型式，是试验失误造成的还是回归方法不合理？为了明确这类问题，对表2的7个试验资料应用式（2）和式（3）进行多重共线性诊断。以2号试验点为例，与文献[4]的表2结果相同，9个回归变量的方差膨胀因子均远大于10，平均值达31.90；试验设计矩阵X的施肥量数据未经标准化处理时，矩阵条件数达7 628，即使对各处理施肥量进行标准化转换，其条件数也达548.8，均显示肥效模型存在强烈的多重共线性。
进一步对9个回归变量进行简单相关性分析，表明N与N2、P与P2、K与K2之间的相关系数高达0.942 9，N与NP或NK之间、P与NP或PK之间、K与NK或PK之间的相关系数达0.738 8，N2与NP或NK之间、P2与NP或PK之间、K2与NK或PK之间的相关系数达0.732 2，存在高度线性相关。因试验设计方案和肥效模型设定相同，其他6个试验点的试验设计矩阵条件数、方差膨胀因子、自变量相关系数等的相关结果与此一致，不再赘述。因此，三元二次多项式肥效模型存在严重的多重共线性，且这种共线性主要是由模型设定本身造成的。

表3 三元二次多项式肥效模型的OLS回归分析和典型性判别
Table 3 OLS regression analysis and typicality discrimination of TQPMs (ternary quadratic polynomial models for fertilizing effect)  
	序号
No.
	式（1）模型参数  Parameters of the Model (1)
	
	统计检验
Statistical test
	
	典型性判别
Typicality discrimination

	
	b0
	b1
	b2
	b3
	b4
	b5
	b6
	b7
	b8
	b9
	
	F
	R2
	p
	
	PS
	Max
	RF

	1
	5 786
	10.01
	11.71
	3.74
	-0.074
	-0.27
	-0.059
	0.14
	0.067
	-0.028
	
	5.7
	0.928
	0.054
	
	—
	—
	—

	2
	4 533
	26.47
	-3.94
	8.44
	-0.091
	-0.12
	-0.084
	0.024
	-0.050
	0.12
	
	298.6
	0.999
	0.000
	
	N
	Y
	—

	3
	5 965
	11.47
	0.035
	30.25
	-0.073
	-0.28
	-0.19
	0.25
	0.032
	-0.14
	
	9.9
	0.957
	0.021
	
	Y
	Y
	N

	4
	4 282
	5.96
	29.63
	19.55
	-0.045
	-0.30
	-0.034
	0.19
	0.026
	-0.23
	
	8.3
	0.949
	0.03
	
	Y
	N
	—

	5
	4 842
	10.28
	18.91
	25.06
	-0.061
	-0.20
	-0.18
	0.069
	0.068
	-0.081
	
	13.6
	0.968
	0.012
	
	Y
	Y
	Y

	6
	7 460
	16.21
	10.09
	7.89
	-0.115
	-0.35
	-0.072
	0.21
	0.058
	-0.086
	
	20.4
	0.979
	0.005
	
	Y
	Y
	Y

	7
	4 780
	16.41
	12.26
	12.43
	-0.058
	-0.084
	-0.056
	0.015
	0.018
	-0.030
	
	27.4
	0.984
	0.003
	
	Y
	Y
	Y


注：式（1）为三元二次多项式肥效模型。“Y”表示正常状态，“N”表示异常状态。“PS”表示模型参数符号， “Max”表示最高产量点，“RF”表示推荐施肥量。下同。Note: Model (1) is TQPM. “Y” stands for normal, “N” for abnormal. “PS” for parameter symbol，“Max” for site of Maximum yield, and “RF” for recommended fertilization rate. The same below

2.2回归变量的主成分分析及其重构
上述诊断表明，三元二次多项式肥效模型存在严重的多重共线性。因此，从重构回归变量入手来消除这种共线性危害就成为提高建模成功率的关键。根据主成分分析原理和式（4），从试验设计矩阵的原始数据出发，对肥效模型回归变量进行主成分分析，将式（1）肥效模型的9个回归变量按照不同的线性组合重新划分为无线性相关的9个主成分，并与X矩阵特征值对应从大至小排列。同样以2号试验点为例，表4的分析表明，具有最大特征值的第1主成分对矩阵X的方差贡献率达73.82%，前7个主成分累加方差贡献率达99.9%以上。

表4 第2号试验点设计矩阵X的9个主成分及其特征值
Table 4 Nine principal components and their eigenvalues of the matrix X designed for Field Trial Site No.2
	P C
	PC：Z = q1N+q2P+q3K+q4N2+q5P2+q6K2+q7NP+q8NK+q9PK
	

	VCR
 (%)

	
	q1
	q2
	q3
	q4
	q5
	q6
	q7
	q8
	q9
	
	

	第1主成分PC1
	0.003 8
	0.005 0
	0.001 3
	0.837 1
	0.037 4
	0.178 4
	0.226 2
	0.456 8
	0.078 9
	2.399×108
	73.82

	第2主成分PC2
	-0.001 5
	0.000 4
	0.004 8
	-0.412 9
	0.035 3
	0.736 9
	-0.068 6
	0.452 5
	0.275 2
	6.263×107
	19.27

	第3主成分PC3
	-0.000 2
	0.005 6
	-0.000 5
	-0.115 4
	0.472 3
	-0.052 8
	0.699 6
	-0.233 4
	0.465 7
	1.710×107
	5.26

	第4主成分PC4
	0.001 8
	-0.002 0
	-0.002 3
	-0.319 5
	-0.025 8
	-0.574 0
	0.209 2
	0.720 4
	-0.071 4
	3.924×106
	1.21

	第5主成分PC5
	-0.009 9
	0.001 7
	0.007 5
	0.115 7
	0.255 1
	-0.298 1
	-0.605 7
	0.066 2
	0.679 1
	1.021×106
	0.31

	第6主成分PC6
	0.011 0
	0.002 6
	0.003 2
	0.000 0
	0.841 7
	0.063 5
	-0.209 7
	0.093 6
	-0.484 4
	4.164×105
	0.00

	第7主成分PC7
	0.824 5
	0.263 4
	0.500 6
	-0.002 2
	-0.009 2
	-0.003 5
	-0.001 5
	-0.002 8
	-0.007 0
	3.297×102
	0.00

	第8主成分PC8
	-0.548 3
	0.154 8
	0.821 7
	0.000 5
	-0.001 0
	-0.001 4
	0.007 4
	0.000 2
	-0.011 3
	4.967×101
	0.00

	第9主成分PC9
	-0.139 0
	0.952 2
	-0.272 1
	0.000 1
	-0.002 9
	0.000 3
	-0.002 8
	0.002 8
	-0.003 1
	1.571×101
	0.00



注：“PC” 表示主成分，表示特征值，VCR表示方差贡献率。下同。Note：“PC”stands for principal component. “[image: ]” for eigenvalue,  and “VCR” for variance contribution rate. The same below 

为了明确9个主成分在反映氮磷钾施肥效应上的差异，根据式（5）分别计算表4的9个主成分与肥效试验设计矩阵X的N、P、K、N2、P2、K2、NP、NK、PK等9个回归变量的决定系数r2（表5）。根据r2值大小结合式（1）肥效模型，第1主成分主要反映了回归变量N效应，部分反映了NP交互效应；第2主成分主要反映了回归变量K效应，部分反映了回归变量N效应；第3主成分主要反映了回归变量P效应，部分反映了回归变量N效应；等等。其他试验点的主成分特点亦有与此类似的结果，不再赘述。

表5 第2号试验点各回归变量与9个主成分的决定系数（r2）
Table 5 Determination coefficient (r2) between various regression variables and 9 principal component for field trial site No.2 
	  P C
	式（1）模型回归变量 Regression variables of Model (1)

	
	N
	P
	K
	N2
	P2
	K2
	NP
	NK
	PK

	第1主成分 PC1
	0.865 2
	0.035 7
	0.000 2
	0.003 2
	0.024 7
	0.012 3
	0.054 9
	0.003 7
	0.000 1

	第2主成分 PC2
	0.081 4
	0.014 8
	0.812 4
	0.023 8
	0.004 7
	0.004 3
	0.035 1
	0.001 8
	0.021 8

	第3主成分 PC3
	0.188 1
	0.709 8
	0.001 9
	0.010 5
	0.028 9
	0.002 1
	0.041 3
	0.016 8
	0.000 6

	第4主成分PC4
	0.936 9
	0.059 5
	0.001 3
	0.002 2
	0.000 1
	0.000 0
	0.000 0
	0.000 0
	0.000 0

	第5主成分PC5
	0.073 1
	0.017 0
	0.830 6
	0.000 6
	0.014 5
	0.064 2
	0.000 0
	0.000 0
	0.000 0

	第6主成分PC6
	0.177 2
	0.789 6
	0.001 1
	0.030 0
	0.002 1
	0.000 0
	0.000 0
	0.000 0
	0.000 0

	第7主成分PC7
	0.570 8
	0.013 7
	0.389 3
	0.008 0
	0.017 4
	0.000 9
	0.000 0
	0.000 0
	0.000 0

	第8主成分PC8
	0.760 1
	0.194 7
	0.014 2
	0.030 9
	0.000 1
	0.000 0
	0.000 0
	0.000 0
	0.000 0

	第9主成分 PC9
	0.141 9
	0.450 2
	0.352 1
	0.001 9
	0.044 7
	0.009 3
	0.000 0
	0.000 0
	0.000 0



2.3 主成分回归的肥效模型及其推荐施肥量
根据表4各个主成分的N、P、K、N2、P2、K2、NP、NK、PK等回归变量的线性组合系数和试验设计矩阵X的每一行对应数值，分别计算14个处理的各自得分值，组成新的设计矩阵。由于前8个或前7个主成分分别反映了X矩阵方差信息的99.99%和99.90%以上，因此，新设计矩阵由前8个主成分或前7个主成分组成。
利用新设计矩阵与对应的14个处理产量，进行OLS回归并转化成式（1）函数形式（表6）。由于“3414”试验的处理数为14个，总自由度为13；采用前8个主成分或前7个主成分进行主成分回归，就相当于回归自由度分别为8和7；因而，建立的三元肥效模型的误差自由度分别为5和6。结果表明，1号、2号和3号试验点所得三元肥效模型被转化为满足植物营养学一般肥效规律的典型式；4号试验点采用8个主成分进行回归分析时，其结果与OLS回归相同均属于无最高产量点的非典型式，但采用7个主成分回归即可得到三元典型肥效模型。5号和6号试验点的OLS回归分析得到典型式，采用前8个或前7个主成分进行回归分析仍然得到典型式。但是，7号试验点采用前8个或前7个主成分回归，肥效模型均由OLS的典型式变成了非典型式，结果反而变劣。

表6  三元二次多项式肥效模型的主成分回归和典型性判别
Table 6 Principal component regression and typicality discrimination of TQPMs   
	主成分数Numbers of PC 
	序号No.
	式（1）模型参数Parameters of  Model (1)
	
	统计检验
 Statistical test
	
	典型性判别Typicality discrimination

	
	
	b0
	b1
	b2
	b3
	b4
	b5
	b6
	b7
	b8
	b9
	
	F
	R2
	P
	
	PS
	Max
	RF

	8
	1
	5 807
	11.30
	3.23
	5.91
	-0.075
	-0.21
	-0.061
	0.16
	0.048
	-0.006
	
	7.7
	0.925
	0.019
	
	Y
	Y
	Y

	
	2
	4 515
	25.12
	5.32
	5.79
	-0.090
	-0.15
	-0.081
	-0.004
	0.22
	0.091
	
	134.4
	0.995
	0.000
	
	Y
	Y
	Y

	
	3
	5 946
	9.99
	10.04
	27.09
	-0.072
	-0.31
	-0.187
	0.22
	0.064
	-0.17
	
	13.2
	0.955
	0.006
	
	Y
	Y
	Y

	
	4
	4 335
	9.28
	7.82
	25.11
	-0.047
	-0.25
	-0.039
	0.24
	-0.024
	-0.168
	
	9.3
	0.937
	0.012
	
	Y
	N
	—

	
	5
	4 855
	11.17
	11.90
	27.72
	-0.062
	-0.18
	-0.183
	0.09
	0.046
	-0.061
	
	17.9
	0.966
	0.003
	
	Y
	Y
	Y

	
	6
	7 469
	16.93
	5.13
	9.31
	-0.12
	-0.33
	-0.074
	0.23
	0.043
	-0.070
	
	27.6
	0.978
	0.001
	
	Y
	Y
	Y

	
	7
	4 794
	17.29
	4.71
	1390
	-0.058
	-0.056
	-0.058
	0.034
	0.003
	-0.007
	
	35.3
	0.983
	0.000
	
	Y
	Y
	N

	7
	1
	5 802
	10.52
	3.39
	7.01
	-0.074
	-0.25
	-0.063
	0.17
	0.048
	-0.018
	
	10.5
	0.925
	0.005
	
	Y
	Y
	Y

	
	2
	4 489
	20.63
	6.59
	12.52
	-0.086
	-0.16
	-0.093
	0.057
	0.024
	-0.002
	
	7.3
	0.988
	0.000
	
	Y
	Y
	Y

	
	3
	6 006
	20.09
	6.77
	11.98
	-0.081
	-0.29
	-0.160
	0.088
	0.058
	0.031
	
	12.4
	0.935
	0.003
	
	Y
	Y
	Y

	
	4
	4 387
	18.44
	5.95
	12.29
	-0.054
	-0.23
	-0.021
	0.14
	-0.026
	-0.023
	
	9.6
	0.918
	0.007
	
	Y
	Y
	Y

	
	5
	4 943
	21.31
	6.68
	10.57
	-0.069
	-0.16
	-0.149
	-0.027
	0.036
	0.165
	
	10.8
	0.927
	0.005
	
	Y
	Y
	Y

	
	6
	7 466
	16.47
	5.26
	10.00
	-0.12
	-0.33
	-0.075
	0.23
	0.044
	-0.079
	
	37.7
	0.978
	0.000
	
	Y
	Y
	Y

	
	7
	4 804
	18.87
	4.41
	11.40
	-0.06
	-0.052
	-0.054
	0.006
	0.003
	0.033
	
	45.5
	0.982
	0.000
	
	Y
	Y
	N



根据主成分回归建立的典型肥效模型以及每千克 N4.30元、P2O5 5元、K2O6.0元和稻谷2.0元的市场均价，用边际产量导数法计算推荐施肥量（表7）。由于选用的前7个或前8个主成分综合反映了试验设计矩阵X的99.9%以上的变异方差，1号至4号试验点主成分回归模型的最高施肥量和经济施肥量及其预测产量，其数值大小均在试验设计施肥量和试验所得产量范围内，且与已有的研究结果[17]基本一致。尤其是5号和6号试验点，主成分回归的模型推荐施肥量与OLS回归的模型推荐施肥量差异极小甚至相同，预测早稻产量也基本一致，表明主成分回归的推荐施肥是可靠的。
表7  三元二次多项式肥效模型不同建模方法的推荐施肥量比较
Table 7 Comparison in recommended application rate between TQPMs different in modeling method 
	序号No.
	推荐施肥
Recommend fertilization
	普通最小二乘法回归建模
OLS regression modeling 
	
	8个主成分回归建模
8 PCs regression modeling
	
	7个主成分回归建模
[bookmark: OLE_LINK4]7 PCs regression modeling

	
	
	N
	P2O5
	K2O
	产量Yield
	
	N
	P2O5
	K2O
	产量Yield
	
	N
	P2O5
	K2O
	产量Yield

	1
	MAR 
	—
	—
	—
	—
	
	183
	65
	117
	7 292
	
	184
	66
	117
	7 294

	
	EAR
	—
	—
	—
	—
	
	132
	44
	73
	7 144
	
	132
	44
	76
	7 149

	2
	MAR 
	—
	—
	—
	—
	
	149
	41
	79
	6 721
	
	148
	48
	87
	6 717

	
	EAR
	—
	—
	—
	—
	
	133
	23
	49
	6 636
	
	129
	37
	68
	6 655

	3
	MAR 
	—
	—
	—
	—
	
	201
	65
	77
	8 320
	
	173
	42
	73
	8 319

	
	EAR
	—
	—
	—
	—
	
	157
	48
	69
	8 239
	
	150
	33
	58
	8 262

	4
	MAR 
	—
	—
	—
	—
	
	—
	—
	—
	—
	
	261
	86
	83
	7 564

	
	EAR
	—
	—
	—
	—
	
	—
	—
	—
	—
	
	246
	79
	27
	7 453

	5
	MAR 
	166
	58
	88
	7 346
	
	166
	59
	87
	7 341
	
	165
	51
	83
	7 313

	
	EAR
	137
	49
	76
	7 286
	
	136
	47
	77
	7 278
	
	147
	33
	61
	7 237

	6
	MAR 
	133
	45
	81
	9 084
	
	132
	45
	81
	9 082
	
	132
	45
	81
	9 082

	
	EAR
	110
	38
	56
	9 012
	
	110
	36
	58
	9 012
	
	110
	36
	60
	9 013

	7
	MAR 
	168
	66
	119
	7 301
	
	—
	—
	—
	—
	
	—
	—
	—
	—

	
	EAR
	144
	54
	92
	7 219
	
	—
	—
	—
	—
	
	—
	—
	—
	—


注：“MAR”表示最高施肥量，“EAR”表示经济施肥量Note：“MAR” stands for maximum application rate and “EAR”for economical application rate
2.4 主成分回归对三元肥效模型的建模效果
表6的代表性例子表明，主成分回归能使某些肥效试验结果由OLS法的未通过显著性检验或非典型式转化为典型肥效模型，但也可能使OLS法的典型式变成非典型式。为了评价主成分回归对三元肥效模型的建模效果，利用近年来福建省早稻测土配方施肥工作在主要项目县完成的 “3414”设计的氮磷钾田间肥效试验资料，逐个进行回归分析和比较，统计结果见表8。
在171个肥效试验中，OLS回归建模的三元典型肥效模型的比例占试验点总数的27.5%，而采用前8个主成分或前7个主成分回归建模，典型肥效模型的比例则分别提高至41.5%和43.3%，为OLS法的1.5倍和1.6倍。其中，主成分回归大幅度降低了模型系数符号不合理的非典型式，从OLS法的14.6%下降至几乎为零；模型无最高产量点的非典型式也从OLS法的36.8%分别下降至32.2%和21.1%。但是，主成分回归并非利用设计矩阵X的100%方差信息，其建模结果使推荐施肥量外推的非典型式个数反而有所增加。

表8  最小二乘法回归（OLS）和主成分回归（PCR）对三元二次多项式肥效模型建模结果的影响
Table 8 Effects of modeling using OLS and PCR on TQPMs  
	建模方法
Modeling method
	试验数
Number of trial
	NRSS (%)
	通过显著性检验的模型比例
Ratio of the models up to statistical significance in Duncan test (%)

	
	
	
	非典型模型Non-typical models
	典型模型
Typical models

	
	
	
	Max
	PS
	RF
	

	OLS
	171
	15.8 (27)
	36.8 (63)
	14.6 (25)
	5.3 (9)
	27.5 (47)

	8个主成分回归 PCR using 8 PCs 
	171
	9.4 (16)
	32.2（55）
	0.6（1）
	16.4（28）
	41.5（71）

	7个主成分回归PCR using 7 PCs
	171
	17.5 (30)
	21.1（36）
	0.0（0）
	18.1（31）
	43.3（74）

	OLS结合8个主成分回归 OLS combining with PCR using 8 PCs
	171
	7.6 (13)
	29.8（51）
	0.6（1）
	13.5（23）
	48.5（83）

	OLS结合7个主成分回归 OLS combining with PCR using 7 PCs
	171
	12.9 (22)
	18.7（32）
	0.0（0）
	12.9（22）
	55.6（95）


注：“NRSS”表示未达统计显著水平的肥效模型；括号内的数据为试验个数Note: “NRSS” stands for models statistically insignificant. The digits in in the bracket are numbers of trials

建模过程还表明，如同7号试验点，主成分回归有时也会失效，使OLS法的典型式变为非典型式，甚至造成模型未能通关显著性检验。因此，从实用角度出发，如果主成分回归仅针对OLS法的非典型式和统计不显著的肥效模型，即：OLS结合前8个主成分的主成分回归或者前7个主成分的主成分回归的建模策略，结果使典型肥效模型的比例分别可提高至48.5%和55.6%，明显优于单独使用OLS或者主成分回归。
3 讨 论
3.1非典型肥效模型的产生原因及其多重共线性危害
经典线性回归分析理论假设回归模型的各个自变量之间无多重共线性[19-20]。二次多项式肥效模型在数学形式上是一种非线性模型，人们通常不重视这种模型是否违背了无多重共线性的假设。故这种模型中是否存在共线性、共线性将产生什么危害、如何处理共线性等方面问题，均鲜见相关研究报道[4]。本研究通过方阵XTX条件数和方差膨胀因子[20]等常用指标进行多重共线性诊断，表明这种模型存在严重的多重共线性问题。
王兴仁[5-6]和章明清等[7]曾报道，二元二次多项式肥效模型的典型式比例仅占40.2%，三元肥效模型的典型式则低至23.6%。人们对多元肥效模型出现大量非典型式的现象至今仍然困惑不解，许多人由此直接归因于田间试验失败或者对肥效模型的应用价值失去信心。研究表明，多重共线性给多项式肥效模型的OLS回归建模和推荐施肥准确性带来严重危害，具体表现在：① 在完全共线性下方阵XTX不可逆，正则方程无解，无法建立肥效模型。② 在近似共线性下，虽然可以得到OLS参数估计量，但此时lXTXl ≈ 0，引起方阵XTX主对角线上的元素显著增大，从而使参数估计值的方差膨胀，难以得到精确的参数估计值，例如3号和4号试验点出现了非典型肥效模型。③ 如果模型中两个回归变量具有高度线性相关性，那么它们中的一个变量可以由另一个变量近似表征，这时回归变量前的参数并不反映各自与作物产量之间的结构关系，仅能反映它们对产量的共同影响，结果使参数失去了应有的肥效含义。同时，回归系数可能变得对产量数据的微小变化异常敏感，甚至越过零值，表现出系数值的正负号出现反常现象，导致参数估计值的专业含义不合理，例如2号试验点的P项本应为正数，结果却为负数。④ 由于方差膨胀，模型显著性检验失效，例如1号试验点出现未通过显著性检验的假象。⑤ 膨胀的方差使产量预测区间过度变大，模型的预测功能失效。
因此，现在基本可以明确，非典型肥效模型大多是由多重共线性引起的，肥效模型设定本身是产生多重共线性的主要原因。
3.2三元二次多项式肥效模型的主成分回归
多项式统计模型在农学学科中出现大量非典型式的现象，在其他学科诸如经济学、社会学、心理学等学科也同样大量存在。主成分回归经过近几十年的发展，已成为这些学科对付多重共线性的有效技术[24]。主成分回归的基本思路是利用主成分分析提取X矩阵的主成分，然后选取方差贡献率达到符合要求的几个主成分，计算各处理对应回归变量的得分值，组成新的设计矩阵，最后利用新设计矩阵与各处理的试验产量进行OLS回归建模。本研究表明，这种建模方法能使1号至4号试验点由OLS法未达统计显著水平或非典型式转化为典型式。
在近年来的测土配方施肥工作中，福建省在早稻上完成了众多“3414”设计的田间肥效试验。本研究收集整理了来自土肥技术力量较强的主要项目县完成的171个试验资料。针对这些试验结果，选用前8个主成分或前7个主成分进行回归建模，三元典型式出现比例分别提高至41.5%和43.3%。尤其是前7个主成分回归建模使模型系数符号不合理的非典型式出现比例下降至零，同时大幅度降低了无最高产量点的非典型式比例（表8），表明了主成分回归技术在提高三元肥效模型建模成功率方面具有重要的应用价值。
对比研究表明，因各施肥处理的氮磷钾施肥量所采用的量纲相同，数据差异不显著，试验设计矩阵的原始数据是否进行了标准化处理，对主成分回归结果基本无影响；若将全部9个主成分均纳入主成分回归，其结果与OLS法完全一致，达不到改善建模效果的作用；虽然前5个主成分就能反映X矩阵方差变异的99.87%，但采用6个或者少于6个主成分进行回归分析，所建立的171个早稻三元二次多项式肥效模型均未能通过显著性检验。因此，对三元肥效模型而言，主成分回归只能选取前8个主成分或者前7个主成分。
在消除或缓解多重共线性危害方面，数理统计学家已经提出了诸多解决方法[19-20,24]，诸如剔除不重要自变量、扩大样品容量，或者采用岭回归、主成分分析和偏最小二乘法等有偏估计方法来提高参数估计的稳健性。显然，剔除不重要自变量和扩大样品容量的方法不适合肥效模型的构建。在有偏估计方法中，岭回归估计的质量取决于偏倚系数的选取，但目前尚无标准的决策准则[24]，仅能凭经验判断。偏最小二乘回归是通过迭代算法在X矩阵中逐步提取主成分，使其尽可能多地反映X矩阵的变异方差，同时又兼顾对因变量（产量）的解释能力。然而，其迭代算法复杂，不易使用。相比而言，主成分回归具有扎实的统计学基础，建模思路简洁明了。该法在目前已有MATLAB、SAS和Stata等诸多成熟软件可供使用，是较简便和实用的肥效模型参数估计方法，易于被广大应用人员理解和掌握。 
3.3 三元二次多项式肥效模型的建模策略
尽管主成分回归具有许多优点，但它毕竟是一种有偏估计。受回归偏倚的影响，有时会将诸如7号试验点的OLS回归典型式变成了非典型式。该法在提取主成分时仅考虑了试验设计矩阵，而不考虑各个主成分与各处理产量的相关性，而且，对什么样的试验数据会造成主成分回归失效？目前在统计学上并无明确的答案[24-25]。鉴于此，从实用角度出发，主成分回归仅针对OLS法未通过显著性检验肥效模型和非典型式肥效模型，而对OLS回归得到典型式的肥效模型就不再做主成分回归。这个策略使三元典型式的比例进一步提高至55.6%（表8），为单独使用OLS法的2.0倍。
4 结 论
对三元肥效模型而言，主成分回归是解决多项式肥效模型多重共线性危害的一种有效方法，OLS建模法结合前7个主成分的主成分回归是三元二次多项式肥效模型的最佳建模策略。
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Principal Component Regression Technology of Ternary Fertilizer Response Model for Improving Success Rate of Modeling 
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(2 Fujian Institute of Subtropical Plants, Xiamen, Fujian 361000，China)
(3 Fujian Cropland Construction and Soil and Fertilizer Station, Fuzhou 350003, China)
 
Abstract  【Objective】There is a large number of non-typical ones of ternary quadratic polynomial models for fertilizing effect (TQPM) used in fertilization practice, severely affecting accuracy and practicality of the fertilizing effect models. In order to improve success rate of modeling for field fertilization experiments, this study was oriented to explore new modeling methods. 【Method】Based on 171 field fertilization experiments of“3414”in design on response of early rice to N, P and K fertilization in Fujian Province, efforts were made to explore methods to diagnose multicollinearity of TQPMs and technology for modeling with principal component regression and effects of their usage. 【Result】Diagnoses of number of conditions of the square matrix（XTX）of the matrix X designed for the “3414”field experiments and variance inflation factors (VIF) of the model parameters shows that TQPMs do have serious multicollinearity, which is mainly caused by the specification of the models per se, and severely restrains application value of the ordinary least squares (OLS). Among the 171 field experiments of early rice response to N, P and K fertilization in Fujian province, ternary typical fertilizing effect models using the OLS regression modeling method accounted for only 27.5% of the total. The proportions of the non-typical typed models, such as no maximum-yield point, unreasonable signs of monomial coefficient or quadratic coefficient, and extrapolation of recommended fertilization rate, reached 36.8%, 14.6% and 5.3%, respectively, of the total using the OLS modeling method. Principal component regression（PCR）extracted 9 unrelated principal components from the designed matrix, thus eliminating the negative effect of multicollinearity. When the first 7 principal components were used in regression modeling, the proportion of ternary typical fertilizing effect models increased up to 43.3% or 1.6 times as high as that using the OLS method. What is more, compared with the OLS modeling method, PCR decreased the proportions of non-typical models with unreasonable coefficient symbols by a large margin from 14.6% to zero, and the proportion of non-typical models with no maximum-yield point from 36.8% to 21.1%, which fully manifested the positive effect of eliminating the hazard of multicollinearity on success rate of modeling. Seven-principal-component regression modeling made use of more than 99.9% of the variance information of the designed experimental matrix X, and all the typical models established by PCR modeling did not differ much from those by OLS modeling in recommending fertilization rate and predicting yields. As principal component regression is a kind of biased estimate, only the experimental designed matrix was taken into account in extracting principal components, but not relationship between each principal component and yield of each corresponding treatment. As affected by regression bias, typical models by OLS regression may occasionally turn into non-typical ones. Therefore, from the aspect of practical application, the use of OLS modeling in combination with modeling based on regression of the first seven principal component, increased the proportion of ternary typical fertilizing effect models up to 55.6%, or 2.0 times as high as that using OLS modeling alone, and was much better than using the PCR alone. 【Conclusion】Principal components regression can eliminate the defect of multicollinearity of the ternary quadratic polynomial fertilizing effect model The use of the ordinary least squares method in combination with the PCR modeling based on the first seven principal components is the optimal modeling strategy that can significantly increase the proportion of of ternary typical fertilizing effect models to predict early rice response to N, P and K fertilization.
Key words  Early rice; N, P and K, Fertilizing effect model; Multicollinearity; Principal component regression; Ordinary least squares (OLS)
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