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基于核磁共振的代谢组学数据预处理
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摘要: 数据归一化是预处理中的重要组成部分,本文采用正常大鼠与 I型糖尿病模型大鼠的尿液核磁共振谱图作为测

试数据,研究了线归一、面归一和模归一 3 种数据预处理方法对代谢组学数据 PCA 分析结果的影响.分析结果表明, 面

归一预处理方法能够更好地在 PC 得分图上将对照组和糖尿病组的样本分开. 此外, 为了有选择性的去除代谢组学数据

组中的噪声变量,本文引入新的参数 R 来评估 PC 得分图的分类效果,并把它引入适应度函数,设计相应的遗传算法, 对

代谢组学数据进行变量选择.经过变量选择后, 主成分得分图上不同类别样本的可分性提高了, 而且变量数大大地减少,

更有利于特征代谢物的标记与识别.
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  自从 Nicholson 于 1999 年提出代谢组学这一概

念以来,它已经成为一种有效的分析技术,广泛应用在

快速探测药物生物功能与临床诊断中[ 1- 2] . 代谢组学

是对生物体内所有代谢物进行分析, 并寻找代谢物与

生理病理变化的相对关系的研究方法. 先进分析检测

技术结合模式识别和专家系统等计算分析方法是代谢

组学研究的基本方法.

核磁共振( NMR)由于其灵敏性、无损性并且能够

根据特征峰定性的探测代谢物成分等优点已发展为代

谢组学中最常用的化学分析检测技术. 基于 NMR的

代谢组学数据分析通常包括以下几个步骤
[ 3- 4]

: ( a)谱

图处理,如基线校正、去偏置以及分段积分等; ( b)生

成一个 m行(每行代表一个样本) n 列(每列对应样本

的一个变量)的原始数据矩阵; ( c)数据归一化(行操

作) ; ( d)数据标准化(列操作) ; ( e)数据的多元统计分

析.多元数据分析前的 4 个步骤统称为数据预处理过

程[ 5- 6] . 预处理方法有很多, 不同的预处理方法对同一

个代谢组学数据集的最终分析结果产生不同的影响,

需要根据生物样品特性, 最终分析目的等因素来选择

预处理方法[ 5- 8] .数据归一化是对数据矩阵的行操作,

意义在于消除仪器稳定度与灵敏度,个体差异性, 以及

噪声对分析结果的负面影响. 常用的归一化方法有 3

种:线归一( Inf-Norm )、面归一( 1-Norm )和模归一( 2-

Norm)
[ 9- 10]

.本文对比这 3种归一化方法对 PCA 分析

结果的影响,以此探究不同归一化方法的物理特性与

生物适用性.

代谢组学数据集中有些变量能够体现样本差异,

对样本分类贡献较大,而有些变量对分类贡献较小,或

者是噪声,这些变量会降低测量精确度或是影响一个

模型的预测度 [ 11] . 因此, 有选择的抛弃一部分变量有

利于改善分类结果. 遗传算法 ( Genetic Algo rithm,

GA)是基于自然选择与进化的优化技术, 自 20 世纪

70年代由 Holland提出后已经被有效用来解决变量

选择问题[ 12] .为了有选择性的去除代谢组学数据组中

的噪声变量, 本文将 PC 得分图分类效果引入适应度

函数,设计相应的遗传算法,在归一化之前对代谢组学

数据集进行变量选择. 实验结果表明, 经过变量选择

后, PC得分图效果得到了很好的改善, 而且变量数大

大的减少了,更有利于代谢特征物的辨别.

1  实验数据采集

雄性Wistar 大鼠 14只,体质量在 180~ 220 g 之

间.分两组,一组 6只, 做对照组; 另一组 8只,腹腔注

射 STZ 造模成 I 型糖尿病大鼠. 注射后 3 d, 造模成

功.在第 4天,同时收集两组大鼠的 24 h尿液. 尿液离

心后立即冰冻, 在- 20 e 环境保存. 两个月内实验. 配

制样品时, 用磷酸盐缓冲剂 ( 0. 2 mol/ L Na2HPO4 /

0. 2 mo l/ L NaH 2PO4 , pH 7. 4; 80% H 2O/ 20% D2O)

1B2稀释尿液.

在 Varian Unity plus 500 MHz 谱仪上采集这两

组大鼠尿液的 1D 1H NMR 谱图 (图 1) , 用 5 mm



 图 1  NMR谱图

( a) 正常大鼠尿液; ( b) I 型糖尿病大鼠尿液

F ig . 1  NM R spectra

HCN triple-resonance 探头, 温度 300 K, 谱宽 4. 86

kHz,样品累加次数为 128, 数据点 32 k. 采用标准的

预饱和脉冲序列抑制水峰信号.

为了消除化学位移漂移的影响, 同时达到数据降

维的目的,通常采用分段积分的方法.考虑到一般情况

下化学位移漂移的大小, 积分间隔为 0. 04 @ 10- 6 , 谱

图采用内标法定标. 4. 55~ 4. 95区间的谱峰强度设置

为零,以消除残留的水峰对分析结果的影响. 通过分段

积分,得到一个 14 @ 243的数据矩阵,每行代表单个样

本的所有变量, 每列代表所有样本的同一变量.

表 1 常用的 3种归一化方法描述

T ab. 1 Overv iew of the no rmalization methods used in t his study

方法 描述 方程 目的

Inf-Norm 找出每个样本中最大变量,归一化

为一个常量
xci, j =

x i , j

Max
j

x i , j

保持各个代谢成分的独立性, 消除

浓度差异的影响

1- No rm 把每个样本的所有变量相加, 归一

化为一个常量
xci, j = x i , j / E

n

j = 1

x i , j

显现各个数据的差异性而不是相

似性, 消除浓度差异的影响

2- No rm 把每个样品的所有变量的平方相

加, 归一化为一个常量
xci, j = x i , j / E

n

j = 1

x 2
i , j

突出高浓度代谢成分的影响, 消除

浓度差异的影响

    注: x i, j 为样品 i 的变量, xci, j 为归一化后的新变量, j 为变量编号 , n 为总的变量数.

2  不同归一化方法的 PCA分析

通常, 即使同一类样品得到的 NMR谱图也不可

能完全一致,因为: 1) 样品之间的个体差异性, 例如浓

度等引起的差异; 2) 仪器的稳定度与灵敏度, 例如发

射机或是探测器的变化引起的差异; 3) 随机噪声: 采

样噪声和人工噪声引起的差异. 为了尽可能地消除这

些因素的影响, 归一化是必要的.

数据归一化方法的选择不仅取决于所获取的生物

学信息,而且取决于数据分析方法,因为不同的数据分

析方法对数据组的侧重面不同. 本文讨论了代谢组学

中常用的 3 种数据归一化方法: 1-Norm, 2-N orm 和

Inf-Norm[ 9- 10] (表 1) .

一般地,数据的归一化处理在数据标准化处理之

前,在基线调整、调相或移除偏置之后. 为了方便讨论,

本文中的数据标准化全部采用中心化方法.

用PCA对14个样本( 6个正常大鼠尿液样品, 8个

糖尿病大鼠尿液样品) 进行分析.针对3种不同的归一

化方法,得到不同的 PC得分图,如图 2所示.

从图 2可见, 3种归一化方法的 PCA 都能把两类

样本分开,但是每一种归一化方法对两组样品聚合效

果影响却不一样.整体上看,正常组的聚合效果比糖尿

病组好. 从生物学角度来分析, 6 个正常组样品, 代谢

物成分与代谢物浓度差异很小.对于糖尿病组,腹腔注

射 STZ 之后,虽然都成功造模, 但是由于个体差异,每

个个体对药品的反应程度会稍有不同. 所以在 PC 得

分图上,正常组样本分布相对集中,而糖尿病组样品相

对比较分散.

为了评估 PCA 分类效果,本文引入了一些参数来

表述两类样本间的关系: x , y 表示样本在 PC得分图

中的坐标值,两个类中心 �x i ,�y i , i = 1, 2的距离称为

类间距( inter) ,即

inter(1, 2) = �x 1 - �x 2
2
+ �y 1 - �y 2

2
(1)

其中,类中心定义为

�x i =
1
ni E

n
i

j = 1

x ij ,�y i =
1
ni E

n
i

j = 1

y ij , i = 1, 2 (2)

ni 为第 i 类的样本数.第 i类的类内距 int ra( i ) 定义为
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 图 2  由不同归一化方法处理得到 PC 得分图

( " ) 为对照组样本点, ( p ) 为糖尿病组样本点. ( a) Inf-Norm 方法; ( b) 1-No rm 方法 ; ( c) 2-Norm 方法

Fig. 2 PC Sco ring plots of differ ent normalization method

int ra( i ) =
1
ni

E
n
i

k = 1

1
n i - 1 E

n
i

l= 1, l X k

D
2
i ( k, l ) (3)

其中, D i ( k, l) 表示第 i类的第 k 个样本和第 l 个样本

的距离,即

D i ( k, l ) = x ik - x il
2
+ y ik - y il

2
(4)

对于 PC得分图来说, 我们希望类间距越大越好,

而类内距越小越好. 对于二分类的情况,本文定义一个

参数 R 来评估 PC得分图的质量:

R =
inter( 1, 2)

int ra(1) + int ra(2)
(5)

R值越大, 表明分类效果越好, R 值越小, 表明分类效

果越差.

为了量化地比较 3种方法的优缺点, 根据上面定

义的公式,我们在表 2中列出这由 3种不同归一化方

法得到的得分图参数值.

表 2  各个得分图的参数值

T ab. 2 Values of PCA scor ing plo t resulting

归一化方法 inter( 1, 2) int ra( 1) intra( 2) intr a( 1) / intra( 2) R

Inf-Norm 109. 19 2. 65 45. 54 0. 06 2. 26

1-Norm 43. 42 0. 76 13. 39 0. 06 3. 07

2-Norm 177. 95 79. 03 23. 24 3. 40 1. 74

在 Inf-Norm方法得分图中,正常组的样品高度集

中,几乎重叠在一起,而糖尿病组的样品在PC1和PC2

上都分得很开. 我们知道,仪器的稳定性与灵敏度体现

在 PC 得分图 PC1方向, 随机分布的噪声影响体现在

PC2方向,而样品差异性则同时体现在 PC1与 PC2方

向
[ 10]

. 正常组样品的高度聚合, 说明仪器的稳定性与

灵敏度的影响被消除.由于 Inf-Norm方法是对样本的

每一个变量独立操作, 所以它能够保持各个代谢成分

的独立性,适用于生物标记物的分析. 同时, 它也保持

了噪声变量的完整性,因此 PCA 分析结果的稳定性会

受到影响.

在 1-N orm 方法得分图中,相比图 2a,正常组的分

类效果依然很好,糖尿病组在 PC1、PC2方向聚合度也

有所提高,尤其在 PC1方向的聚合效果得到了明显的

改善.从表 2中, 我们可以看出, 1-Norm 方法处理得到

的得分图 R 值最高, 在得分图中也表现出最好的分类

效果. 1-Norm 方法对于个体差异, 仪器稳定性与灵敏

度,以及随机噪声影响的消除都能起到作用, 它是普遍

推荐的一种归一化方法.

在2-Norm方法得分图中,与图2a, b不同,糖尿病

组样品的聚合效果是 3种方法中最好的, 而正常组样

品的聚合效果变差. 对比正常大鼠尿液与 I 型糖尿病

大鼠尿液的 NMR 谱图(图 1) , 发现糖尿病大鼠尿液

NMR谱图(图1b) 在化学位移0. 8 ~ 4. 0范围,谱峰比

正常大鼠尿液NMR谱图(图1a) 高出很多,葡萄糖、乳

酸等含量明显增高, 浓度比其他代谢物高很多. 在

2-No rm 方法中加权因子是 x i, j 的平方, 当使用

2-No rm 方法时,在一个样本中, 大的变量得到一个相

对较大的权重. 所以在方法 2-Norm 中, 葡萄糖, 乳酸

等成分的谱峰得到突显, 其它小峰变化的影响被削弱.

糖尿病组样品聚合度提高, 正常组样品聚合度相对降

低. 同时从表2中可以看到,图2c的正常组类内距与糖

尿病组类内距之比等于 3. 40,而其他两种方法得到的

比值为 0. 06.说明 2-Norm 方法对大信号比较敏感,适

用于需要强调高浓度代谢物变化的情况.

综上, Inf-No rm 方法能够保持各个变量的独立

性,适合用于生物标记物分析,但是它同时保持了噪声
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的完整性,影响代谢组学数据集稳定性. 1-N orm 方法

的分类效果最好,个体差异, 仪器稳定度与灵敏度, 和

随机噪声影响的消除都能起到作用. 2-Norm 方法突出

大信号的权重, 对强调高浓度代谢物变化的情况比较

适用.

 图 3  由 2-No rm 方法处理得到的 PC 得分图

( " ) 为对照组样本; ( p ) 为糖尿病组样本. ( a) GA 之前; ( b) GA 之后

Fig. 3 PC sco ring plots of r esulting fr om 2-No rm method

3  变量选择对 PCA分析结果的影响

为了去除噪声变量, 进一步优化代谢组学数据集,

我们在数据预处理过程中引入了变量选择方法. 遗传

算法是比较常用的一种变量选择方法, 它是基于自然

选择与进化的优化技术, 已经被用来有效地解决变量

选择的问题.在遗传算法的过程中,变量代表染色体上

的基因.通过交叉、变异和复制等遗传算子, 获得具有

更高适应度的新染色体, 以此作为变量选择的依据.

遗传算法的关键在于适应度函数的选择. 衡量一

个定量模型的好坏, 常采用交叉验证均方差根 ( Root

Mean Square Error of Cross Validat ion, RM SECV)

表征[ 13] ,结合前面所述的 R 值, 我们设计适应度函数

为

fitness( C) =
R

RMSECV
( 6)

RM SECV 越小, R 值越大, 适应度越高,模型预测效果

越好.同时,本文选取遗传迭代次数 100为终止条件.

为了优化正常组与糖尿病组的分类, 改进主成分分析

的结果,在预处理过程中,我们应用遗传算法对数据组

进行变量选择. 原来的 234个变量,经变量选择后剩下

76个变量, 得到一个 14 @ 76的新代谢组学 NMR 数

据集.分别应用前面的 3 种归一化方法对数据集进行

PCA分类, 经过变量选择后的数据集分类效果得到了

改善(表 3) .

从表 3中可以发现, 变量选择后的代谢组学数据

集 PC得分图对应的 3种归一化方法的 R 值都有不同

程度的提高. 变量选择后, 2-Norm 方法与 Inf-Norm

方法的 R值近似相等,而 1-Norm 方法的 R 值依然是

3种方法中最大的.

表 3  变量选择前后 R 值

Tab. 3  R values w ith and w ithout var iable selection

方法    变量选择前 变量选择后

Inf-Norm 2. 26 2. 31

1-No rm 3. 07 3. 32

2-No rm 1. 74 2. 18

用遗传算法进行变量选择后, 变量数从 234降到

76个, PC得分图 R 值得到提高. 对比变量选择前后的

得分图(图 3) ,我们发现正常组的样品在 PC1上的聚

合效果得到了改善, 而糖尿病组中原本偏离较远的 11

号样本,在变量选择后,回到了 X 轴附近.由于变量选

择后,去除了部分噪声变量, 保留了对 PCA 分类有突

出贡献的变量, 8个样本在 PC2上聚合得更好.

4  总结与讨论

本文讨论了 3种常用的数据归一化方法对于代谢

组学数据分析结果影响. 不同的归一化方法对同一数

据集的侧重点不同, 每一种方法都有优缺点. 1-Norm

方法对个体差异,仪器稳定度与灵敏度,和随机噪声的

影响的消除都能够起到作用, 表现最稳定. Inf-Norm

方法能够保持各个变量的独立性, 适合用于生物标记

物分析. 2-Norm方法突出大信号的权重, 适合用于需

要强调高浓度代谢物变化的分析. 对归一化方法的选

择取决于我们需要解决的生物问题. 数据集本身的性

质以及我们所选用的分析方法.另一方面,在数据预处
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理过程中, 本文用 PC 得分图 R 值与 RMSECV 的比

值做适应度函数,设计相应的遗传算法作为变量选择

方法来剔除噪声变量,保留有用的信息,最终达到优化

NMR代谢组学数据集的目的, 归一化后的数据集分

类效果有明显的改善. 虽然本文讨论的是基于 NMR

的代谢组学数据集优化, 但是本文所用的方法同样适

用于基于质谱( MS)、气质联用技术( GC/ M S)、高效液

相色谱( HPLC)等的代谢组学数据集.
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NMR Based Metabonomic Data Preprocessing

WEN Jin-bo1, YANG Shu-yu2 , XIAO Xian1 ,

DONG J-i yang1* , L I Xue- jun2 , CHEN Zhong1

( 1. Department of Physics, X iamen Univ ersity , X iamen 361005, China;

2. Xiamen First H ospital, Xiamen 361002, China)

Abstract: Normalization is one of the most important steps of metabonomic data prepro cessing. I n this st udy, on one hand, w e

compared t he effect s of three kinds of normalization methods to the patt ern r ecognit ion results in the data prepro cessing, on the other

hand, w e evaluated evolutionary var iable selection methods in improv ing the quality of the data cluster ing. Three kinds of normaliza-

t ion methods, i. e. Inf-No rm, 1-Norm and 2- No rm, were t ested on the met abonomics data sets composed of normal and diabetes I r ats

' ur ine NMR spectra data. T hey were found to g reatly affect the outcome of the data analysis. 1-Norm method perf ormed bett er than

the o ther tw o methods. Besides, parameter R was defined to evaluate the quality of PC scor ing plot, and intr oduced into the fit ness

function o f genetic alg or ithm ( GA ) . The use o f GA fo r var iable select ion was found to improve the data clustering quality . A fter GA ,

par ts of the var iables were discarding that was better to identif y and recognize char act eristic metabolites.

Key words: metabonomic; pr epr ocessing ; normalization; va riable selection
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