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·信号与信息处理·

基于PCA的代谢组学数据滤噪方法

丁 俊,邓伶莉,许晶晶,董继扬
(厦门大学电子科学系,福建省等离子体与磁共振研究重点实验室,福建 厦门 361005)

摘 要：代谢组学数据不可避免地受到各种刺激因素的作用，如何降低干扰因素的影响是代谢组学数据预处理的一个重要

任务。详细分析了代谢组学数据方差的构成及其在特征空间中的分布特点，并在此基础上提出一种滤除未知干扰因素的新方

法，提高感兴趣因素的显著性。文中采用真实的代谢组学数据验证新滤波算法的有效性，并与正交信号校正(orthogonal signal

correction，OSC)方法进行比较。实验结果表明，新滤波方法可以在抑制未知干扰因素影响的同时，较好地保留感兴趣因素信息

以及生物体内在的个体差异信息，降低模型发生过拟合的危险，使后续的统计分析结果更可靠。
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Metabolomics Data Filtering Method Based on PCA
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Abstract：The metabolomics dataset is disturbed by various stimuli inevitably. The main task for metabolo⁃
mics data preprocessing is to reduce the impacts of the disturbing factors. In present work, the formation of data
variance and their distribution in feature space are analyzed. Furthermore, a new method to filtrate unknown disturb⁃
ing factors is proposed and the significance of interesting factors is improved. The efficiency of the new filtering al⁃
gorithm is estimated by real metabolomics dataset. Comparing with orthogonal signal correction (OSC) method, the
experiment shows that the new method is superior in reducing unknown disturbing factors and retaining useful in⁃
formation and intrinsic individual differences in organisms. In addition, it can also prevent the overfitting of model
and make the subsequent statistical analysis more reliable.
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代谢组学是 20世纪 90年代末发展起来的一个 处于复杂环境中的生物体不可避免地受到各种

新兴研究领域[1]，它借助核磁共振（NMR）和色谱质/ 内外界刺激因素的作用，当试图探究某种刺激因素

谱联用等现代高通量分析技术，研究生物体内源性 （如疾病、饮食、药物干预等）对生物体代谢过程的作

代谢物质的整体及其对内因和外因变化应答规律 用时，其他不感兴趣的刺激因素便成为了干扰因

[2]。已广泛应用于药物毒性及安全性评价、疑难疾病 素。若这些干扰因素对生物体的作用过大，则会影

诊断、新药研发及药物作用机制研究等生命科学的 响后续的分析结果的准确性，造成异常代谢通路和

多个领域[3, 4]。 相关生物标志物的辨识错误。因此，减少干扰因素

的影响是代谢组学数据预处理的一个关键步骤。
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正交信号校正（orthogonal signal correction, OSC）
是代谢组学中常用的滤波方法，它通过滤除自变量

数据矩阵X中与应变量矩阵Y正交的部分，以此滤除
与应变量Y不相关的信息。但由于代谢组学数据中，
样本的个体差异和波谱数据噪声是不可避免的，而这

些原本与Y矩阵相互独立的噪声和个体差异信息经
OSC方法校正后，便会与Y矩阵具有很强的相关性。
这些虚假的相关性将严重影响后续统计分析结果，导

致后续的系统建模产生过拟合等现象[5]。
文中提出一种基于主成分分析（principal compo⁃

nent analysis, PCA）的滤波方法（记为PCF），抑制未知
刺激因素的影响，增强感兴趣因素的显著性，从而简

化后续的多变量统计分析。采用真实的 1H NMR代
谢组学数据验证新滤波方法的有效性，并与OSC方
法做比较。结果表明，新方法对未知干扰因素的滤

除效果优于OSC，且滤波后数据的PLS-DA模型的解
释能力（R2）和预测能力（Q2）都得到了提高。

1 理论与方法

1.1 数据的方差分析（ANalysis Of VAriance, ANO⁃
VA）

设 观 测 数 据 矩 阵 为 X=(xlnm) 。 其 中
l= 1,2,⋯,L, 表示系统受到具有 L个因素水平的
刺激因素的作用; n= 1,2,⋯,N;m= 1,2,⋯,M,表
示数据集包含N个样本，每个样本有M个变量。则X

的总离差平方和（sum of squares）可表示为[6]
L

S(X ) =∑∑
Nl

∑
M

(xlnm - x̄ ∙∙m)2，
l= 1 n= 1m= 1

x̄ ∙∙m = N
1∑L ∑

Ni
xlnm （1）

l= 1 n= 1
其中，Nl 表示第 l 个因素水平下样本数，且

L

N=∑Nl ；x̄ ∙∙m 表示第 m个变量在数据集中的均
l= 1

值。记 x̄l∙m = N
1
l
∑
Nl
xlnm，则S（X）可表示为

n= 1
L

S(X ) =∑∑
Ni

∑
M

(xlnm - x̄l∙m)2 +
l= 1 n= 1m= 1

L Ni M

∑∑∑(x̄l∙m + x̄ ∙∙m)2 + 2 × （2）
l= 1 n= 1m= 1
L Ni M

x∑∑∑(xlnm - ˉl∙m)(x̄l∙m + x̄ ∙∙m)
l=1 n=1m=1

式（2）中第三项（即交叉项）值为 0。因此 S（X）
可进一步表示为

S（X）=SE+SF （3）
Ni M

其中，SF =∑∑ (x̄l∙m + x̄ ∙∙m)2，
L

∑
l= 1 n= 1m= 1

SE =∑
L Ni M

∑∑(xlnm - x̄l∙m)2。SF是由于因素水平不同
l= 1 n= 1m= 1

而引起的方差（组间方差），SE是同一因素水平的样本
子集的方差（组内方差），来源于个体差异和噪声方

差等。

当数据集不受其他干扰因素影响，且样本量足

够大时，通常可假设组内方差 SE正态分布于特征空
间中。由于刺激因素的作用通常是局部的，即刺激

因素对不同代谢物的影响不同，或只影响一部分的

代谢物浓度，因此 SF在特征空间中的分布不均匀。
若用PCA进行分析，则 SE将均匀地分布在各主成分
（PC）上[7]，而SF将主要集中在前几个PCs上。换句话
说，在特征空间中，SF是各向异性的，而 SE是各向同
性的。

当数据集受到未知干扰因素（F'）作用时，其所产
生的方差SF'将混合在SE中。设噪声和个体差异的信
息用为SE'，则组内方差为

SE=SF'+SE' （4）
SF'在特征空间的各向异性使得SE也是各向异性

的。利用这一性质可以判断数据集是否受到未知干

扰因素的作用，甚至可以对未知干扰因素的作用进

行粗略估计。

1.2 基于PCA的滤波方法

当刺激因素（F'）未知，即各样本的F'因素水平
未知时，常规ANOVA方法很难将式（4）右边的两项
SF'和SE'分离开。理论上，SE'在特征空间中正态分布，
信息的相关性很弱，SF的分布为非高斯且具有较强的
相关性。若对数据矩阵进行PCA建模，SF'将集中在
前面几个 PCs所张成的子空间中，而 SE'将集中在最
后几个PCs所张成的子空间中。根据这一特性，文中
提出一种基于PCA的滤波方法如下：
（1）按已知因素对数据X进行划分，使每一组

（Xl，l=1，2，...，L）内的样本具有相同的因素水平。
（2）对每一组样本 Xl进行如下 PCA分析：Xl=

TP'+E。从 i=1开始，依次提取Xl的第 i个主成分，并
计算第 i个次成分所解释的方差比例 αi，直到 αi  α0
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为止。

（3） 删 除 前 i 个 主 成 分 ，重 构 数 据

P
X
i

l
*

。

= TP' （T1,T2,...,Ti （P1，

）

Xl - 。其中，T= ），P= P2,...,

（4）用 Xl *（l=1，2，…, L）重组新的数据矩阵X*，
抑制未知干扰因素的影响。

上述算法称为基于 PCA的滤波方法（简称
PCF）。可以通过选取适当的参数值 α0 (0  α0  1)来
控制滤波效果。 α0取值越大，个体差异信息保留越
完整，但对未知因素的抑制作用越小。但如果 α0取
值太小，个体差异信息丢失太多，可能使分析模型发

生过拟合现象。 α0的选择应满足在滤除干扰因素的
同时，尽可能保留个体差异信息的原则。

2 实验数据集及其方差构成

2.1 实验数据集

文中数据集来自一个关于素食人群代谢差异的

研究项目[8]，由 41个普通饮食男性志愿者（OM）、40

个普通饮食女性志愿者（OF）、42个奶素食男性志愿
者（VM）以及 38个女性奶素食志愿者（VF）4个组的
尿液样品的 1H-NMR谱组成。先利用MestRe-C V2.3
软件（http://qobrue.usc.es/jsgroup/MestRe-C）及自编软
件对谱数据进行手动调相、基线校正、谱峰对齐、以

及去除残余水峰、尿素峰和定标物DSS的谱峰；然后
采用等间隔积分方法将 0.5 ~ 8.8 ppm区间的谱数据
积分为178个点。由于ANOVA分析要求每个实验组
应具有相同的样本数，先对OM,OF,VM和VF 4个组
的样本分别进行 PCA分析，删除落入 95% Hotelling
T2置信区间之外的样本，使每一组中均包含 35个样
本，构成一个 140×178的数据矩阵。最后，对该数据
矩阵进行GAN[7]行归一化和Pareto列标准化[9]，得到
结果矩阵X供后续的实验分析。

2.2 方差构成分析

对数据矩阵X进行PCA分析，然后对前3个PCs
进行ANOVA分解，计算各因素矩阵的方差，其结果
见表1。

表1 PCA模型前三个主成分所解释数据X方差比例情况

成分 饮食 性别 交叉因素 残值 总计

X 19.26 27.93 7.05 45.76 100.00
PC1 16.96 27.42 6.12 18.92 69.42
PC2 0.94 0.02 0.07 8.62 9.65
PC3 1.08 0.11 0.57 3.00 4.76

从表1的的结果可见，X中饮食因素和性别因素
所引起的方差分别只占总方差的 19.26%和 27.93%，
两种因素的交叉作用引起的方差占7.05%，而残余方
差占到了总方差的 45.76%。2种因素的交叉作用不
为零，说明这两种因素不独立，即不同性别的人对饮

食的反应存在一定的统计差异。对 X进行 PCA分
析，则每一主成分上均混有各种因素的信息。例如：

PC1上包含了绝大部分的性别因素（16.96/19.26约
88.1%）、饮食因素（27.42/27.93约 98.2%）、和分交叉
作用因素（6.12/7.05约86.8%）的方差，还包含残余矩
阵的方差（18.92/45.76约41.3%）。此外，模型前三个
PCs解释大部分的残余矩阵方差（（18.92+8.62+3.00）/
45.76=66.74%），且p（1）:p（2）:p（3）=6:3:1，即残余方差
在特征空间上也表现为各向异性，由此可以推测，数

据X可能还受到其他未知因素的影响。

3 实验及结果分析

3.1 性别因素分析

为了验证 PCF算法的有效性，实验将性别因素
作为感兴趣因素，因此系统的干扰因素包括：饮食因

素、性别与饮食的交叉因素以及未知的干扰因素

等。从表 1可知，在X的第一主成分上只有 39.50%
（27.42/69.42）是性别因素的作用，其他信息包括：
24.43%的饮食信息、8.8%的交叉因素信息、以及
27.25%残余信息（如噪声、个体差异和其他未知干扰
因素）。
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取 α0 = 0.5分别对两组样本进行PCF滤波，再对 的滤除情况，并与OSC（删除一个成分）方法作比较，
滤波后的数据X*进行PCA分析，观察各种干扰因素 结果如表2所示。

表2 PCA模型前三个主成分所解释滤除后数据方差比例情况
方法 成分 饮食 性别 交叉因素 残值 总计

X* 19.06 27.94 6.95 40.68 94.63
PC1 17.06 27.43 6.08 18.83 69.40

OSC
PC2 1.45 <0.01 <0.01 3.81 5.26
PC3 0.24 <0.01 0.46 3.58 4.28
X* 2.14 27.54 1.53 30.70 61.91
PC1 0.40 26.79 0.75 3.76 31.70

PCF
PC2 0.65 0.13 0.26 3.46 4.50
PC3 0.83 <0.01 0.23 3.41 4.47

从表 2中可以看出，经PCF滤波后，饮食因素和 800
交叉因素的信息已经大部分被滤除，残差信息也有 600
部分被滤除，其所占比例分别从 45.76%下降到 400
25.97%和30.7%。滤波前残余方差SE在前三个中PCs 200
分别为18.92、8.62和3.00，而PCF滤波后SE的分布变
为 3.76、3.46和 3.41。可见，PCF滤波后残差方差在
特征空间中的分布变均匀了，说明残差矩阵中的未

知因素得到了很好的抑制。而OSC滤波后，各种干
扰因素的方差变化不大，残余方差SE在前三个PCs上
的比例也变化不大，仍然具有较强的各向异性，这说

明OSC方法（删除一个成分）不能滤除X中的干扰因
素。对滤波后的数据进行PLS-DA模型分析，计算模
型的的得分图，结果如图1所示。

800
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400
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-800

-1 000-1 500 -1 000 -500 0 500 1 000
LS1

（b）PCF滤波.（▼: VF+OF, and ●: VM+OM）
图1 性别因素的PLS-DA得分图

由图 1可见，在原始数据中，由于饮食等干扰因
素的影响，男性、女性两类样本在PLS-DA得分图中
有部分重叠。OSC校正后，得分图的重叠现象没有得
到改善；CPF滤波后，重叠现象在第一个隐变量（LS1）

0

LS
2

-200
-400

LS
2

方向上有一定改善，女性样本点更集中；PCF滤波后，0
得分图中两类样本的重叠现象有明显改善，不仅女-200
性样本点明显集中，男性样本点的集中程度也得到-400
改善，两类样本在（LS1/LS2）得分图上可分性最大。-600
文中采用Fisher准则[10]对两类样本的线性可分性（J）-800

-2 000 -4 000 0 1 000 2 000 3 000 4 000 进行定量比较

LS1
J=
| m͂1- m͂2 |

2
（5）

（a）OSC滤波 S͂12 + S͂22

其中，m͂1，m͂2表示两类样本得分的均值；S͂1，S͂2表
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示两类样本得分的标准差。 分 LS[1]的解释能力、预测能力以及线性可分性均有
表 3给出了滤波后 PLS-DA模型的解释能力 不同程度的提高。PCF滤波方法对模型预测能力和

（R2）、预测能力（Q2）以及两类样本的线性可分性（J） 样本可分性的改善最为明显，OSC方法的改善不明
的比较结果。可见，各种滤波方法滤波后，第一主成 显。这些结果均与图1和表2的结果相吻合。

表 3 PLS-DA模型的解释能力 R2和预测能力 Q2

X0

R2/(%)
40.90

LS[1]
Q2/(%)
40.10

J

0.88
R2/(%)
17.20

LS[2]
Q2/(%)
19.50

J

0.85
OSC 40.90 40.20 0.89 18.00 22.50 1.17
PCF 46.00 45.30 7.99 17.30 23.80 0.15

经OSC或PCF滤波后，PLS-DA模型的解释能力
和预测能力均得到提高，且 PCF滤波后更为明显。
这些结果说明：PCF滤波方法能有效地抑制X0中的干

扰因素，而 OSC方法不适合于抑制干扰因素的影
响。也就是说，基于 PCF的滤波是一种有效抑制干
扰因素影响的方法。

3.2 双因素分析

考虑饮食和性别2个已知因素，残余矩阵在X前
三个PCs上的方差分布不均匀，说明X可能还受到其
他未知因素的干扰。将X中的样本按因素水平分为
素食女性（VF）、普食女性（OF）、素食男性（VM）和普
食男性（OM）4 组，分别用 MCF 方法进行滤波
（α0 = 0.5），得到新的数据矩阵X*。再用ANOVA方

法分析数据方差结构的变化，并与OSC（去除一个隐
变量）方法的结果进行比较，如表4所示。
表 4 可见，OSC 滤波后，虽然有一部分（约

11.12%）残余方差被滤除，但 SE在前三个PCs上仍然
分布不均匀，数据方差仍然大部分集中的PC1上，说
明OSC的滤波不是针对未知干扰因素的，也不适合
于未知干扰因素的滤除。PCF方法滤除了 SE中的
41.26%的信息，而且滤波后 SE的方差均匀地分布在
各PCs上。此外，经PCF滤波后，饮食因素和性别因
素的显著性得到了很大的提高，例如：在X的PC1上，
饮食因素和残余方差的比例为16.96:18.92，而PCF滤
波后（X*）的 PC1上，饮食因素和残余方差的比例大
幅度提高到了 17.79:4.54，即残余方差对饮食和性别
因素的干扰就很小了，这一点可以从 PCF滤波前后
的PLS-DA得分图得到直观的验证，如图2所示。

表 4 PCA模型前三个主成分所解释滤除后数据方差比例情况

方法 成分 饮食 性别 交叉因素 残差 总计

X* 19.26 27.90 7.05 40.67 94.88

OSC
PC1
PC2

17.15
1.57

27.40
<0.01

6.05
<0.01

16.82
3.79

67.42
5.36

PC3 0.24 <0.01 0.46 3.57 4.27
X* 19.26 27.93 7.05 26.88 81.12

MCF
PC1
PC2

17.79
0.52

26.54
0.69

4.96
0.15

4.54
3.06

53.83
4.42

PC3 0.29 0.59 0.32 3.01 4.21
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（a）滤波前的得分图
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（b）滤波后的得分图（▼: OF, ●: OM，■:VM，▲:VF）
图2 PCF滤波前后的PLS-DA分析结果

从图 2中可以看出，素食女性（VF）、普食女性
（OF）、素食男性（VM）和普食男性（OM）4组样本在滤
波前的PLS-DA得分图上重叠较为严重，而滤波后的
4组样本在得分图上重叠现象得到了改善。实验还
分析了OSC滤波后数据的PLS-DA模型，结果表明，
OSC滤波前后的PLS-DA模型没有明显变化（这里没
有提供OSC滤波后的得分图）。
4 总结与讨论

生物体作为一个复杂的系统，不可避免地受到

各种来自周围环境和内在基因等刺激因素的作用，

当试图分析定量分析生物体对某一个刺激因素的代

谢响应时，那些无关因素将对感兴趣因素的识别与

分析产生干扰作用。文中通过对代谢组学数据矩阵

方差构成进行分析，根据他们在特征空间分布的特

点，提出基于PCA的代谢组学数据滤波方法，将数据

矩阵按感兴趣刺激因素水平分组，分别对每一组进

行次成分分析，并删除主要由干扰因素引起的主成

分，得到滤波后的数据用于进一步的数据分析。对

素食、普食男女人群尿液一维 1H NMR数据分析，分
别考察了把其中一种因素作为感兴趣因素，另一种

因素作为未知因素进行滤波的效果，及已知2种刺激
因素时的滤除效果。结果表明，文中方法对未知刺

激因素引起的干扰有较好的滤除效果，同时保留了

极大部分感兴趣因素信息和生物样本个体差异信

息，有利于下一步对特征代谢物的检测。
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