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摘 　要 : 对 NMR 波谱数据的统计分析是基于 NMR 代谢组学研究的关键问题之一. 鉴于

NMR 波谱信号可以近似为样品中各种成分谱信号的线性叠加 , 本文将非负矩阵分解 (NMF)

方法引入基于 NMR 代谢组学的数据处理中 , 并与代谢组学中常用的统计方法 ———主成分分

析 ( PCA)进行比较. 通过 NMF 和 PCA 两种方法对健康志愿者与 2 型糖尿患者血液和尿液的

NMR 谱图的统计分析 , 对所获取的特征代谢物进行比较和验证 , 并探讨了 PCA 方法可能存

在的不足之处及其原因 ; 阐明了 NMF 方法是基于 NMR 的代谢组学研究中较理想的数据分

析方法. 最后 , 讨论了基于 NMR 代谢组学在糖尿病研究中的前景.
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引言
核磁共振 (NMR)技术作为一种非侵入和高效的检测手段已成为当今化学、生物学

和医学研究等领域的一种强有力的工具. 近年来 , 随着 NMR 技术的提高和系统生物学

的发展 , 出现了基于 NMR 的代谢组学这一新兴学科[ 1 ] , 它主要利用生物体液的 NMR

谱所提供的生物体内小分子代谢物的丰富信息 , 研究相关生物体在功能基因组学、病理

生理学、药理毒理学等方面的状况及动态变化 , 以及它们所揭示的生物学意义 , 并从分

子水平上认识生命运动的规律[2 ] . 目前代谢组学已应用于包括疾病的诊断、药物作用机
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制研究、药物研发、分子生理学、分子病理学、基因功能组学、营养学、环境科学等重要

领域[ 3 - 6 ] .

糖尿病是一种以糖代谢失常为主的内分泌代谢性疾病通常表现为整体的代谢紊乱 ,

因此代谢组学的方法非常适合于糖尿病的研究. 事实上 , 早在 20 多年前 , Nicholson 等

人[7 ]就尝试性地将 NMR 技术用于糖尿病人和正常人的尿液和血液的分析 , 并发现糖尿

病人样品中某些代谢物与正常人样品中的浓度相比有显著的差异. 这一发现预示了

NMR 技术在糖尿病的诊断方面的巨大潜力 , 激起了人们利用 NMR 技术研究糖尿病的

兴趣. 近些年 , 越来越多的研究者开始了基于 NMR 代谢组学的方法对糖尿病的研

究[8 , 9 ] . 例如 : Mäkinen 等人[10 ] 应用1 H NMR 技术 , 结合多变量数据分析方法 , 检测 1

型糖尿病人的血清样品中代谢物的变化 , 结果表明该方法可以清楚地辨别糖尿病人和正

常人的特征代谢物. J in 等人[ 11 ]分析了 Zucker 糖尿病肥胖鼠的血液的1 H NMR 谱和13 C

NMR 谱 , 发现了在患病状态下葡萄糖的代谢途径 , 从而加深了对糖尿病发病机理的认

识. 我们研究小组也从糖尿病人和正常人血液的1 H NMR 指纹图谱的统计分析中得到了

相关的特征代谢物[12 - 15 ] .

本文主要研究代谢组学的数据处理. 首先 , 对收集到的 2 型糖尿病志愿者和健康志

愿者的血清和尿液样本进行 NMR 检测 , 获取高分辨的1 H NMR 指纹图谱. 其次 , 根据

NMR 谱数据特点 , 将非负矩阵分解 (Non2negative Mat rix Factorization , NMF) 方法引

入代谢组学数据处理中 , 分别利用 NMF 和主成分分析 ( PCA) 方法对正常人与 2 型糖尿

病人的血液和尿液的 NMR 谱数据进行统计分析和代谢组学分析 , 标记 2 型糖尿病的特

征代谢物. 本文研究结果表明 :样本不仅在 NMF 得分图中的可分性比在 PCA 得分图中

更好、更容易解释 , 而且从 NMF 的负载图上所得到的标记代谢物比 PCA 负载图上所获

得的标记代谢物更准确可靠. 最后 , 对糖尿病的代谢组学研究进行讨论与展望.

1 　实验数据采集
实验所用的生物体液样品均由厦门市第一医院专职医务人员采集 , 其中糖尿病组的

血液样品采自厦门市第一医院的住院糖尿病志愿者 , 糖尿病组的尿液样品采自厦门市第

一医院门诊部的糖尿病志愿者 , 正常对照组的血液和尿液样品均采自厦门市第一医院体

检部的健康自愿者.

1 . 1 　血液样品的采集及制谱

实验样品包括 14 个 2 型糖尿病患者和 13 个正常人的血液 , 采用静脉穿刺抽取法 ,

其中正常对照样品来自健康的、年龄与糖尿病患者相配的志愿者. 血液抽取之后经 3000

r/ min 离心 10 min , 取上层血清 , 放入 - 80 ℃冰箱储存 , 2 个月内实验.

配置血清样品时 , 取一份血清与两倍体积的磷酸盐缓冲液 (溶质 : 0. 2 mol/ L

Na2 H PO4 / 0. 2 mol/ L Na H2 PO4 , 溶剂为 80 % H2 O/ 20 % D2 O)混合 , 以消除 p H 对化学

位移的影响 , 配好后滴入 5 mm 样品管. 在 Varian Unity plus 500 M Hz 谱仪上采集样品

的一维1 H NMR 谱图. 实验采用 5 mm HCN 三共振探头 , 温度 300 K , 谱宽 5. 12 k Hz ,

信号累加 256 次 , 采样点数 16 k , 采样 NO EPR2CPM G脉冲序列 , 其中预饱和脉冲序列

(NO ESYPRESA T) 抑制水峰信号 , CPM G自旋回波序列用来抑制由蛋白和脂蛋白等产

生的宽峰而得到窄的谱线. 谱图采用 DSS 为内标.
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糖尿病人和正常人血清的典型1 H NMR 谱图如图 1 所示.

图 1 　2 型糖尿病人和正常人血清的典型1 H NMR 谱图

Fig. 1 　Typical 1 H NMR spect ra of serum from a type 2 diabetic and a normal individuals

谱图先进行手工调相和基线校正 , 并将1 H 化学位移δ为 4. 6～5. 0 区间的谱峰强度

置为零 , 以消除残留水信号对分析结果的影响. 此外 , 为了减少噪声和化学位移漂移的

影响 , 采用分段积分的方法 , 积分间隔Δδ为 0. 04. 通过分段积分 , 得到一个 256 ×27 的

观测数据矩阵 , 每列代表一个样本.

1 . 2 　尿液样品的采集及制谱

实验样品包括 14 个 2 型糖尿病患者和 14 个正常人的尿液 , 其中正常对照样品来自

健康的、年龄与糖尿病患者相配的志愿者. 样品收集后经 3000 r/ min 离心 10 min , 取上

清液 , 放入 - 80 ℃冰箱储存 , 2 个月内实验.

NMR 制谱前尿液样品的准备 : 取溶解后的尿样 500μL , 尿样加入 250μL 缓冲液

(0. 2 mol/ L Na2 HPO4 / Na H2 PO4 , p H = 7. 4) , 将 60μL 的 D2 O 以及 10μL 的 DSS 溶液

转入 5mm 样品管中. 在 Varian Unity plus 500 M Hz 谱仪上采集样品的一维1 H NMR 谱

图. 实验采用 5 mm HCN 三共振探头 , 温度 300 K , 谱宽 5 k Hz , 信号累加 128 次 , 采样

点数 8 k , 用预饱和脉冲序列 (NO ESYPRESA T)采样并抑制水峰信号. 糖尿病人和正常

人尿液的典型1 H NMR 谱图如图 2 所示.

从图 2 可见 , 人体尿液中的主要代谢物包含 : 肌氨酸酐、乳酸、柠檬酸、丙氨酸、二

甲胺、氨基乙酸等 , 这与 Zuppi 等[16 ]的研究结果相同.
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图 2 　2 型糖尿病人和正常人尿液的典型1 H NMR 谱图

Fig. 2 　Typical 1 H NMR spect ra of urine from a type 2 diabetic and a normal individuals

谱图先进行手工调相和基线校正 , 并将1 H 化学位移δ为 4. 6～5. 0 区间的谱峰强度

置为零 , 以消除残留的水信号对分析结果的影响. 此外 , 为了消除噪声和化学位移漂移

的影响 , 采用分段积分的方法 , 积分间隔Δδ为 0. 04. 通过分段积分 , 得到一个 256 ×27

的观测数据矩阵 , 每列代表一个样本.

2 　非负矩阵分解算法
NMF 算法[17 , 18 ]是 Lee 和 Seung 于 1999 年提出的. 该算法可描述为 : 给定一个 n ×

m 非负观测矩阵 V , 根据适当的目标函数 , 寻找一个 n ×r 非负矩阵 W 和一个 r ×m 非负

矩阵 H , 使

V = WH (1)

其中 W 称为特征向量矩阵 , H 称为权重矩阵.

通常采用欧氏距离作为 NMF 问题的目标函数 , 将 NMF 问题转化为如下最优化问

题 :

min 　F = ∑
n

i = 1
∑
m

u = 1
[V iu - ( W H) iu ]2

s. t . 　W , H ≥0 , ∑
i

W ij = 1
(2)

　　该问题可以用迭代方法求解 W 和 H , 求解过程如下[19 ] :
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Step 1 : 初始化 W , H 矩阵为非负随机矩阵 ;

Step 2 : 按公式 (3)对 W , H 进行同步迭代运算 :

W i a = W i a ∑
j

V i j

(W H) i j
H a j

W i a =
W i a

∑
j

W j a

Ha j = H a j ∑
i

W i a
V i j

( W H) i j

(3)

　　Step 3 : 根据公式 (2)计算 V 和 WH 之间的距离 , 如果大于预定值 , 返回 Step 2 继续

计算 , 否则停止 , 运算结束.

应用 NMF 分析代谢组学数据时 , 可以先将样品的1 H NMR 谱数据经过一定的预处

理后 , 分段积分成 n 个数据点 , 然后将 m 个样品的1 H NMR 谱数据分别作为观测矩阵 V

中的一个列向量 , 组成一个 n ×m 的观测矩阵 V . 经 NMF 算法分解后 , V 中每一个列向

量 (即一个样本) 就可以表示为 W 中的 r 个列向量的线性组合 , H 中的行向量则为相应的

权值系数. 这样 W 中的 r 个列向量就可认为是 V 空间中的 r 个特征基 , 用这 r 个特征基

所张成的空间代替原始的 m 维空间.

特征基数目 r 的选择是一个值得探讨的问题 , 它与观测矩阵的性质有关 , 不同的观

测矩阵通常应该选择不同的 r 值 , 目前尚无理论可循 , 通常是根据多次试验的经验来选

择. 若 r 取值太小 , 则由新特征基所张成的空间不足以表达原始数据 , 将产生严重的信

息损失 , 导致“欠拟合 (underfit ting) ”现象 , 使新特征基的泛化能力不足. 当然 , r 取值也

不能太大 , 否则将导致“过拟合 (overfit ting)”现象. 此时虽然原始信息得到了较好的保

留 , 但新特征基的泛化能力却下降了. 在二分类问题中 , r 值的选择通常是在保证新特

征基泛化能力的前提下 , 以获得较好的类可分性为原则. 但总说来 , 通常 r = m , 因此

NMF 具有较好的降维作用.

与 PCA 等常用的统计方法相比 , NMF 方法的优点主要体现在 :

(1) 特征矩阵和权重矩阵的“非负”性限制 , 与常见的物理信号 (如图像信号、语音信

号以及生物医学信号等)的非负性相吻合 , 使分析得到的特征具有实际的物理意义 , 而

不是数学意义上的特征. 同样 , 由于 NMR 谱数据都是非负的 , 是由不同代谢物的共振

峰线性叠加而成的 , 这些性质与 NMF 的出发点完全一致 , 因此谱数据的 NMF 分析结

果将更加具有实际意义.

(2) 由于 NMF 是用非负性约束来获取数据表示的一种方法 , 也即所获取的数据只

允许是原始数据的加性组合 , 而不允许减运算 , 这一约束导致了 NMF 的基于局部表示

的性质. 它可以克服整体表示的方法 (如 PCA)可能由于能量集中而导致的分类困难等缺

点 , 更适于小浓度标记代谢物的检测.

在 NMR 制谱时 , 样本之间的个体差异、实验条件的细微差别以及谱仪的不稳定性

等各种因素都将引起 NMR 谱图的变化. 这类变化是由外界因素引起的 , 它往往引起谱

图的整体变化 , 例如谱峰强度成比例下降或升高等. 这类变化与样品中代谢物成分不同

所引起谱峰间的差异是两种性质完全不同的变化. 大家只关心由代谢物成分不同所引起

的变化 , 而把外界因素引起的变化当成一种干扰噪声. 由于 PCA 是对数据进行整体表

583　第 4 期 　　　　董继扬等 : 代谢组学数据分析方法及在糖尿病研究中的应用



示的一种方法 , 其本身无法区分这两种变化 , 因此用 PCA 分析时需要先对谱图进行一

定的归一化 (通常采用面归一或线归一) , 尽量消除外界因素对谱图的影响. 然而 , 归一

化可能带来另外一个负面影响 , 即那些总体信号较弱的谱图 , 其噪声在谱图放大的过程

中也随着放大 , 从而影响样本在得分图中的位置 , 甚至造成两类样本在得分图中交混在

一起的现象. 而对于 NMF , 由于它是对数据进行局部表示的方法 , 样本间的个体差异主

要降低了 NMF 对观测数据的重构精度 (重构精度可以通过增大 r 值来提高) , 对分析结

果产生的影响较小 , 因此只要个体差异不是太悬殊 , 便无需对谱图进行归一化.

3 　实验分析与结果讨论
本文采用 Visual C + + 编程实现了 PCA 算法和 NMF 算法 , 分别对糖尿病人和正常

人的血清样本及尿液样本的 NMR 谱进行分析. 为了消除外界因素的影响 , 在进行 PCA

分析之前 , 一律先对谱数据矩阵 V 进行面归一 , 即

ναμ =
ναμ

∑
n

α= 1
| ναμ |

, 　α = 1 , L , n; μ = 1 , L , m (4)

而在 NMF 分析时 , 没有对谱图进行归一化处理.

此外 , 为了定量衡量所获得的新特征基对分类的贡献 , 本文引入如下一些变量.

设 X , Y 表示两个新特征基 , 例如 PCA 中的 PC1 和 PC2 , NMF 中的 W1 和 W2. Pi
k

表示第 i 类的第 k 个样本 , Pi
k 在特征基 X , Y 中的坐标为 P i

k = ( x i k , y i k ) . Ci = ( �x i , �y i )

表示第 i 类的类中心 ,

�x i =
1
ni

( ∑
ni

k = 1

x i k ) , 　�y i =
1
ni

( ∑
ni

k = 1

y i k ) (5)

式中 ni 为第 i 类的样本数.

用类中心的距离表示两个类的类间距 , 即第 i 类和第 j 类的类间距 Inter ( i , j) 为 ,

Inter ( i , j) = D ( Ci , Cj ) = ( �x i - �x j )
2 + ( �y i - �y j )

2
　

(6)

用样本到类中心的平均距离加上 3 倍标准差表示该类的类内距 , 即第 i 类的类内距 Inner

( i) 为 ,

Inner ( i) = D ( Pi , Ci ) + 3σ (7)

其中 D ( Pi , Ci ) =
1
ni ∑

n

k = 1
D ( Pi

k , Ci ) ,σ=
1

ni - 1 ∑
ni

k = 1
[ D ( Pi

k , Ci ) , - D ( Pi , Ci ) ]2 .

在 X , Y 空间中 , 类间距越大表示不同类的样本在 X , Y 空间中的距离越大 , 类内距

越小表示同一类样本在得分图中越集中 , 此时特征基 X , Y 越能代表两个类别之间的差

异. 通过 X , Y 的负载图 , 我们便容易找到区分这两类样本的标记代谢物. 对于两类别的

情况 , 可以定义一个综合参数 R 来评估新特征基 X , Y 的信息表征能力 ,

R =
Inter (1 ,2)

Inner (1) + Inner (2)
(8)

R 值越大 , 表明这两类的可分性越好 ; R 值越小 , 表明两类的可分性越差.

实验一、糖尿病组和正常对照组血清样品的分析结果
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PCA 和 NMF 两个特征基的得分图和负载图如图 3 所示 , 其中 NMF 分析中的参数

r = 2 .

图 3 　不同分析方法对血液1 H NMR 谱的分析结果
(a) NMF 得分图 ; (b) PCA 得分图 ; (c) NMF 负载图 ; (d) PCA 负载图

符号 ·= 正常人样本 ; ∀ = 2 型糖尿病人样本 ; ■= 谱积分段

Fig. 3 　Analysis result s of t he plasma 1 H NMR data wit h different approach

(a) NMF scores plot , (b) PCA scores plot , (c) NMF loading plot , (d) PCA loading plot

Key : ·= healt hy samples , ∀ = type 2 diabetes samples , ■= spect ra ingredient s

在 NMF 和 PCA 的各个特征基上 , 糖尿病组和对照组间的类可分性测度如表 1 所

示.

表 1 　NMF和 PCA分析方法在各特征基上类的可分性测度

Table 1 　Class Separability on each basis of NMF and PCA

Basis
NMF

W1 W2 W12W2

PCA

PC1 PC2 PC12PC2

Separability 0. 36 0. 68 0. 46 0. 42 0. 24 0. 38

综合 PCA 负载图和表 1 , 可以将最有可能存在特征代谢物的前 10 个谱峰段排列为 :

214、213、136、212、227、215、226、138、152、137. 而综合 NMF 负载图和表 1 来看 ,

排列次序基本相同 : 214、213、136、227、212、215、152、228、190、226. 我们将这些谱

峰段中与糖尿病相关的可能代谢物列在表 2 中.
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表 2 　谱图中对类可分性贡献较大的区域及所包含的可能的代谢物

Table 2 　Potential metabolites in the spect ra slices with better class separability contribution

No. δH Potential Metabolites

136～138 3. 65～3. 75 葡萄糖 (glucose) 、山梨醇 ( sorbitol)

212～215 1. 22～1. 37 胆固醇 (cholesterin) , 低密度脂蛋白 (LDL) 、乳酸 (lactate)

226～228 0. 82～0. 94
胆固醇 (cholesterin) 、低密度脂蛋白 (LDL) 、缬氨酸 (valine) 、

异亮氨酸 (isoleucine) 、丁酸 (Butyric)

152 3. 21～3. 25 胆碱 (choline)

190 2. 02～2. 06 醣蛋白 (glycoprotein)

糖尿病的病理生理为绝对或相对胰岛素分泌不足所引起的代谢紊乱 , 包括糖、蛋白

质、脂肪、水及电解质等 , 严重时常可导致酸碱平衡失常. 上述分析结果与国际上最新

的研究结果相符[ 20 ,21 ,13 ,22 ] .

实验二、糖尿病组和正常对照组的尿液样品的分析结果

图 4 　不同分析方法对血液1 H NMR 谱的分析结果
(a) NMF 得分图 ; (b) PCA 得分图 ; (c) NMF 负载图 ; (d) PCA 负载图

符号 ·= 正常人样本 ; ∀ = 2 型糖尿病人样本 ; ■= 谱积分段

Fig. 4 　Analysis result s of t he plasma 1 H NMR data wit h different approach

(a) NMF scores plot , (b) PCA scores plot , (c) NMF loading plot , (d) PCA loading plot

Key : ·= healt hy samples , ∀ = type 2 diabetes samples , ■= spect ra ingredient s
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PCA 和 NMF 两个特征基的得分图和负载图如图 4 所示 , 其中 NMF 分析中的参数

r = 3 .

在 NMF 和 PCA 的各个特征基上 , 糖尿病组和对照组间的类可分性测度如表 3 所

示.

表 3 　NMF和 PCA分析方法在各特征基上类的可分性测度

Table 3 　Class Separability on each basis of NMF and PCA

Basis
NMF

W1 W2 W12W2

PCA

PC1 PC2 PC12PC2

Separability 0. 55 0. 39 0. 54 1. 08 0. 05 0. 64

综合 PCA 负载图和表 3 , 可以将最有可能存在特征代谢物的前 10 个谱峰段排列为 :

163、164、162、169、165、156、157、161、152、154. 而综合 NMF 负载图和表 3 来看 ,

排列次序基本相同 : 163、164、162、169、156、165、221、161、168、157. 我们将与糖尿

病相关的可能代谢物列在表 4 中.

表 4 　谱图中对类可分性贡献较大的区域及所包含的可能的代谢物

Table 4 　Potential metabolites in the spect ra slices with better class separability contribution

No. δH Potential Metabolites

161～165 3. 35～3. 56 葡萄糖 (glucose) 、氨基乙酸 (glycine)

168～169 3. 19～3. 29 葡萄糖 (glucose) 、氧化三甲胺 (t mao) 、三甲铵乙内酯 (betaine)

156～157 3. 66～3. 76 葡萄糖 (glucose)

152 3. 86～3. 91 葡萄糖 (glucose)

154 3. 78～3. 84 葡萄糖 (glucose)

173～174 3. 01～3. 08 肌氨酸 (creatine)

上述分析结果与国际上的最新研究结果[23 ,24 ]一致. 这些成果可望为糖尿病诊断提供

理论依据.

NMF 和 PCA 两种分析方法的比较 :

3. 1 　NMF得分图中样本的分布更符合实际情况

在 NMF 得分图中 , 正常对照组样本比较集中 , 而糖尿病组的样本比较分散 , 如图 3

(a)和图 4 (a)所示. 这种分布更接近于实际样本的性质. 因为实验中的正常对照组样品

来自一些健康的志愿者 , 他们的年龄差异比较小 , 而糖尿病组样品来自一些晚期糖尿病

患者 , 他们大部分都患有其它不同的并发症 , 而且年龄差异也比较大. 而在 PCA 得分图

中 , 两类样本的离散度都比较大 , 如图 3 (b)和图 4 (b)所示 , 样本分布不符合实际. 进一

步的研究表明 , 正如本文第二节所指出的 , 导致正常组样本离散的原因是由于在 PCA

分析之前 , 对所有样本做了面归一化. 样本归一化使得在对信号较弱的样本进行放大

时 , 其噪声也得到了放大 , 从而引入了一些额外的信息 , 加大了同类样本间的离散度.
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3. 2 　NMF的负载图的物理意义更明确、更容易解释

NMF 是数据的局部表示 , 其特征 (基) 矩阵和权重矩阵都仅包含非负的元素 , 即观

测样本只允许是特征基的加性的和非负的组合 , 这使得原始数据空间的每一维变量在

NMF 的负载图上 , 都处于新的特征基所张成的坐标系的第一象限中 , 如图 3 (c) 和图 4

(c) . 因此 , NMF 的特征基与类之间关系的相关性往往比较小 , 即 NMF 负载图上每一

点 (即原始数据空间中的一维)对类的可分性贡献 (如区分糖尿病和非糖尿病) , 可以只从

其在负载图某一坐标的大小来判断. 例如 , 根据血液样本的 W12W2 负载图 (图 3 (c) ) ,

给定一个新的未知样品 , 若该样品的1 H NMR 谱在 214、213、136、227、212、215、152

等谱峰段的值较大 , 那么该样品是糖尿病样品的可能性就很大. 而 PCA 的主成分与类

之间的关系往往具有较大的相关性.

3. 3 　在 PCA的主成分中 , 个体差异信息和代谢组分差异信息往往相互交错 , 影响分析

结果的准确性

PCA 是对数据的一种整体表示 , 是基于信息量保留最大的数据处理原则. PCA 不

仅保留了样本内代谢物差异的信息 , 而且保留了样本间的个体差异信息 , 而个体差异信

息会造成同一类样本在 PCA 得分图上距离较远 , 如图 3 (b) 和图 4 ( b) , 甚至使不同类之

间有相互的交叉 , 难以达到正确的分类. 而且 , 如果个体差异信息较大 , 那么这种差异

将掩盖代谢物组分差异的信息 , 从而使得 PCA 方法的分析结果误差较大. 此外 , 当存在

个体差异时 , 由于浓度较大的代谢物 , 其在样本间的差异信息往往比浓度较小的组分大

很多 , 使得 PCA 负载图上距离原点较远的点主要是一些浓度较大的代谢组分 , 浓度小

的代谢组分的影响通常体现不出来 , 而这些小浓度组分往往具有重要的生物学意义. 如

实验一 , 在 PCA 负载图中对类可分性贡献较大的前 10 个谱峰段大多是浓度较高的组分

(即峰值较高) , 峰值较低的谱峰段 228 和 190 的作用则体现不出来 , 而实际上 228 和

190 谱峰段所包含的代谢物缬氨酸、醣蛋白以及低密度脂蛋白 (LDL) 等确实与糖尿病有

很大的关系. NMF 方法则保留了这些谱峰段. 因此 , 可以说 NMF 比 PCA 更适合作为

检测低浓度生物标记物的手段.

4 　总结与展望
糖尿病是继心血管疾病、癌症之后的人类第三大顽疾 , 有现代文明病之称. 随着人

们生活方式的改变 , 糖尿病的患病率急剧增加 , 且日趋年轻化. 专家预计到 2010 年 , 世

界糖尿病患病人数将达到 2. 2 亿 , 到 2025 年将超过 3 亿. 目前在临床医学上尚没有根治

糖尿病的方法. 虽然通过早期发现可以对其进行有效的控制 , 但由于糖尿病早期一般不

表现典型的“三多一少”症状 , 只表现为轻微的疲乏 , 甚至没有任何症状 , 故很容易被人

们忽视. 而且当前常用的医学检测手段主要是一些生物化学方法 , 如尿糖检查、血糖检

查、血清胰岛素、24 h 尿 C 肽、相关抗体检测以及肝功、肾功和血脂等等 , 这些检测方

法通常只是检测单个或少数几个成分的变化来获得疾病的相关信息 , 具有一定的局限

性. 因此 , 发展高效的早期检测和早期诊断技术一直是糖尿病研究中的一个热点.

基于 NMR 的代谢组学是探索糖尿病早期检测和早期诊断技术的一种充满希望和挑

战的方法. 国际上在这方面的研究已经开始起步[25 - 30 ] , 并显示出很好的发展势头 , 但离

实际应用还有很长一段距离. 目前 , 这方面的研究还存在以下几点困难 : 一是样品收集
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困难. 由于在医学上没有对早期糖尿病的有效诊断方法 , 大部分已有的研究结果都是从

已确诊的糖尿病病人和正常人的对照中得到的 , 而糖尿病确诊病人往往同时患有不同的

并发症 , 这给糖尿病的生物标记物的确定及代谢途径的理解等研究带来了很大的困难.

虽然有些研究者在动物模型的研究上取得了一些成果 , 但动物模型与真实的糖尿病发病

过程仍有较大的差别. 因此 , 糖尿病的研究是一个需要长期积累的过程. 二是数据处理

困难. 生物样品的组成非常复杂 , 通常高分辨率一维1 H NMR 谱含有数以千计的共振

峰 , 这些共振峰又存在随机的漂移、重叠和噪声等现象 , 虽然可借助模式识别方法来挖

掘谱图数据中所蕴涵的信息 , 但不同的数据处理方法侧重点不同 , 仅能获得数据的某一

个或几个方面的信息. 例如最常用的 PCA 方法侧重的是保留原始数据中的二阶矩信息 ,

但其未能利用原始数据中的类别信息 , 使得降维后的数据有时反而不利于模式分类. 因

此必须探索更多的有效的统计分析方法 , 将它们有机地结合起来 , 以获得更多的有效信

息. 三是生物学分析困难. 生物体液中的代谢物是生物体各个组织代谢物的综合 , 同一

种生理或病理变化在不同时期对代谢产物的影响不同 , 不同的生理病变对某些代谢物的

影响则可能相同. 从体液代谢产物的变化来推断生物组织生理或病理变化是一个异常复

杂的逆过程. 以上这些困难不仅仅是糖尿病代谢组学研究所面临的 , 也是所有代谢组学

研究所面临的 , 需要不同学科的研究者一起携手攻克.

本文的工作是对 2 型糖尿病初步的代谢组学研究. 我们收集了 2 型糖尿病人的血液

及尿液样品 , 并利用 NMR 技术获取样品的一维1 H NMR 谱 , 分别与健康人的血液及尿

液样品的1 H NMR 谱进行统计分析 , 获得了一些与型糖尿病相关的特征代谢物. 此外 ,

我们将非负矩阵分解方法引入基于 NMR 代谢组学的数据处理中 , 并与常用的统计方法

PCA 比较. 通过对比两种方法的分析结果 , 阐述了 PCA 方法在 NMR 谱数据处理中的

一些不足 , 证明了 NMF 方法更适用于代谢组学数据处理.
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A Ne w Data Processing Method for Metabonomic

and Its Application in a Study of Diabetes

DO N G J i2y ang1 , X U L e1 , CA O Hong2t i ng1 , D A I X i ao2x i a2 ,

L I X ue2j un3 , YA N G S hu2y u3 , C H EN Zhong1 3

(1. Depart ment of Physics , Xiamen University , Xiamen 361005 , China ;

2. School of Medicine , Xiamen University , Xiamen 361005 , China ;

3. The Xiamen First Hospital , Xiamen 361005 , China)

Abstract : Multivariate statistical met hods are f requently used in nuclear magnetic reso2
nance ( NMR)2based metabonomic researches to analyze NMR spect ra of biofluids.

Based on t he fact t hat t he NMR spect rum of a given sample are a sum of t he NMR sig2
nals f rom all constit uting ingredient s , we developed a non2negative mat rix factorization

(NMF) met hod , capable of finding part s2based and linear rep resentations of non2nega2
tive data , for analyzing the data acquired in NMR2based metabonomic st udies. Detail

comparisons were made between t he NMF met hod and t he commonly use principal com2
ponent analysis ( PCA) met hod by employing t he two methods to discriminate t he urine

and serum spect ra of type22 diabetic patient s f rom t hose of t he healt hy cont rols. It was

shown t hat , compared to t he PCA met hod , t he NMF met hod is a more effective and ac2
curate met hod for p rocessing NMR spect ra acquired in t he metabonomic st udies , partial2
ly due to it s unique feat ures such as t he non2negative const raint s and part2based rep re2
sentation. The disadvantages of the PCA method were also analyzed and discussed.

Key words : NMR , metabonomics , type 2 diabetes , non2negative mat rix factorization ,

p rinciple component analysis
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