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基于核磁共振代谢组学的成分数据分析在中药评价中的应用 

陈佳佳 1，李爱平 2，张晓琴 1*，秦雪梅 2，李胜家 1 
1. 山西大学数学科学学院，山西 太原  030006 
2. 山西大学 中医药现代研究中心，山西 太原  030006 

摘  要：核磁共振代谢组学数据预处理时常常需要对谱峰面积进行归一化，而归一化后数据的相对比例与原始谱图中峰面积

的相对比例相同，因此归一化后数据能反映谱峰面积的相对信息。选取每个样本对应的谱峰面积归一化后数据进行分析，由

于成分数据是仅含有相对信息的非负向量，故归一化后的数据可以被考虑为是成分数据。基于核磁共振代谢组学的成分数据

分析可研究中药评价中各组样本的均一性、寻找影响不同组分类的特征代谢物、对给定的新样本进行判别分析。黄芪质量评

价的实例分析结果证明提出的方法是可行的。 
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Compositional data analysis method based on NMR metabolomics: An 
application to evaluate Chinese materia medica 
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Abstract: The peak area normalization is often needed as the preprocessing of NMR metabolomic data and the relative ratio of 
normalized data is the same as that of peak area in original spectrum, so the normalized data can reflect the relative information of peak 
area. This research selects the normalized data of the peak area for each sample to analyze, compositional data is the nonnegative vector 
containing only the relative information. Therefore the normalized data can be considered as compositional data. This paper used 
compositional data analysis based on NMR metabolomics to study the homogeneity for each group’s samples, identify the 
characteristic metabolites which contribute the classification of different groups, and make the discriminate analysis for the given new 
sample in the evaluation of Chinese materia medica. In the case the analysis of quality evaluation on Astragali Radix, it can be seen 
from the results that the proposed method is feasible. 
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成分数据描述的是整体中的部分，例如岩石的化

学成分比例、病人血液的不同细胞类型的浓度、饮料

的营养素浓度、投票选举比例等。传统的成分数据定

义为含有常数和约束的非负向量[1]。由于成分数据的成

分和是无意义的，因此成分数据的定义推广为仅含有

相对信息的非负向量[2-3]，一般用行向量 x＝(x1, x2, …, 
xD) 来表示，对应的样本空间是单行空间 SD。  
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c 是任意的常数，依赖于测量的单位，通常取 1 或 100 

1986 年，Aitchison[1]系统地研究了成分数据的统计

分析，指出成分数据研究的是数据间的相对信息，而非

绝对信息，提出用对数比例变换来避免常数和约束。 
成分数据最早出现在地理科学中[4-5]，现广泛应

用于经济、化学、生物及其他学科中[6]。然而，只

有很少的文献把成分数据应用在代谢组学中[7]。代

谢组学[8]是对某一生物或细胞在一特定生理时期内

所有低相对分子质量代谢产物同时进行定性和定量

分析的一门新学科。基于核磁共振（NMR）[9]的代

谢组学，谱峰面积数据获得流程：供试样品经测试， 
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通过傅里叶变换获得 NMR 指纹图谱，经过定标、

相位和基线校正，以合适步长进行积分，导出谱峰

面积数据矩阵。通常需要对谱峰面积数据进行归一

化处理，常用的归一化方法有线归一化、面归一化、

模归一化[10]。无论用哪种归一化方法，归一化后数

据的相对比例是不变的，都等于原始谱图中谱峰面

积的相对比例，因此归一化后数据是含有相对信息

的向量。由于归一化后数据是非负的，所以归一化

后数据可以被考虑为是成分数据。 
代谢组学领域常用的多元统计分析方法有主成

分分析、聚类分析、偏最小二乘法-判别分析。通过

主成分分析的得分图，可以直观看出样本的分类情

况、比较同类样本的组内间距以及不同类的组间间

距。偏最小二乘法-判别分析[11]常被用来寻找差异标

志物，基于 VIP 值和 S-plot 图来选择差异代谢物。

找出差异代谢物后，通过不同组样本间的 t 检验，

进而得到显著的差异代谢物，即特征代谢物。跟欧

氏空间上的普通数据相比，成分数据所属的单行空

间上有相应的运算和度量，因此传统的统计分析方

法不能直接应用于成分数据。考虑到成分数据特有

的度量向量空间结构，本文基于成分数据分析研究

代谢组学中常常需要涉及的问题：（1）样本初始分

布状态，即各组样本的相似性；（2）在确定样本的

分类后，需要对分组贡献大的关键差异成分进行表

征；（3）建立的分类模型有望对新的未知样本进行

预测，即进行判别分析。 
本文对成分数据的基本知识进行简要介绍，提

出基于核磁共振代谢组学的成分数据分析方法，并

以黄芪质量评价为例对该方法进行验证。 
1  成分数据的基本知识 

成分数据的基本运算、度量及其描述性统计的

定义[1-3]如下。对于任意的成分数据 x∈SD, y∈SD和

实数 R ，加法运算和乘法运算定义为 x⊕y＝C 
(x1y1, x2y2, …, xDyD), ),,,( 21

α
D

αα xxxCxα  , 其
中C为闭合运算，即每个成分除以所有成分的总和，

再乘以 c。 
成分数据 x∈SD和 y∈SD的 Aitchison 距离定义

为 da(x, y)。 
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其中 ( ) 1 2( , , , ) D
i i i iDx x x S x K 为第 i（i＝1, 2, …, n）

个成分数据样本，xj＝(x1j, x2j, …, xnj)T为 n 个成分数

据样本的第 j（j＝1, 2, …, D）个成分组成的列向量。 
公式（1）中的成分数据集 X 的样本中心定义

为： 
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公式（1）中的成分数据集 X 的离差可以用方

差矩阵来描述，定义为： 
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公式（1）中的成分数据集 X 的总离差的测量

是总方差，定义为： 

1 1
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给定成分数据 x∈SD，子成分定义为 xS＝C 
(xS)，其中 S 是 D×S（D≤S）的选择矩阵，该矩阵

中每列有一个元素为 1，每行最多有一个元素为 1，
其余元素为 0。同理，对于公式（1）中的成分数据

集 X，子成分数据集 XS定义为： 
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2  基于核磁共振代谢组学的成分数据分析方法 
代谢组学一般研究多组样本，假定有G组样本，

则所有样本的谱峰面积归一化后数据可以用 n×D
的数据集 X 表示。 
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其中 X 的每行表示每个样本的谱峰面积归一化

后数据，每列表示某个代谢物，xj (j＝1, 2, …, D) 为
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第 j 个变量，Xg (g＝1, 2, …, G) 代表第 g 组样本数据

集，ng为第 g 组的样本个数，且 n1＋n2＋…＋ng＝n，

 
Dg

i Sx  (i＝1, 2, …, ng) 为第 g 组样本数据集的第

i 个样本。随后研究不同组样本的均一性评价、寻找

表征不同组的代谢物谱差异的特征代谢物、根据寻

找的特征代谢物对给定的新样本进行判别分析。 
2.1  不同组样本的均一性评价 

对于同一组的样本数据集 Xg (g＝1, 2, …, G)，
如果用图形来表示样本点，样本点越密集，即样本

点离数据集中心的距离越小，则该样本数据集的均

一性越好。因此，所有样本点与中心的 Aitchison
距离的平方和的平均值可以当作是样本数据集的均

一性评价指标，即 

      gg
i
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             （2） 

如果D(Xg) 越小，则该组数据集的均一性越好。 
2.2  筛选特征代谢物 

方差用来衡量数据的波动程度，所以方差大的

变量有可能是不同组的差异代谢物。差异代谢物选

取方法的基本思想是从方差小的那些变量开始依次

剔除，直到上一步和下一步的总方差的相对误差大

于给定的临界值时停止剔除变量。不失一般性，假

定 var (x1)≥var (x2)≥…≥var (xD)，计算步骤如下： 
（1）令 k＝0，定义 X0＝X 为原始的样本数据集，

计算 totvar (X0)。 
（2）剔除变量 xD－k。记 Xk＋1＝(x1, x2, …, xD－k－1) 

为剔除变量 xD－k, xD－k＋1, …, xD后的子成分样本数据

集，计算 totvar (Xk＋1)。根据子成分一致性原则[1]，

有 totvar (Xk)≥totvar (Xk＋1)。 
（3）当上一步和下一步总方差的相对误差

1totvar( ) totvar( )
totvar( )

k k

k




X X
X （τ＝10%）时，令 k＝k＋1，

重复（2），否则停止剔除变量。 
通过以上迭代过程，Xk为最终选取的子成分数

据集，x1, x2, …, xD－k为最终选取的差异变量。接下

来用 t 检验对差异变量的任意 2 组样本进行显著性

检验，当有 P＜0.05 时，该变量即为显著的差异代

谢物，即特征代谢物。 
2.3  新样本进行判别分析 

用基于Aitchison距离的 k近邻法来验证寻找的

特征代谢物对新样本的分类能力，基本思路：根据

Aitchison 距离找到离预测实例最近的 k 个样本点，

基于多数表决的规则，这 k 个样本点的多数属于某

个类，则预测实例就属于这个类。 
3  黄芪质量评价的实例分析 

研究甘肃黄芪和山西黄芪的化学成分，数据来

源于文献报道[12]，分别为 8 批甘肃移栽速生芪和 8
批山西传统野生黄芪。采用传统水煎，冷冻干燥后，

用氘代重水溶解进行 1H-NMR 测试，所得自由衰减

信号导入 MestReNova 软件（version 8.0.1，Mestrelab 
Research，Santiago de Compostella，Spain），以 δ 0.04
积分段对化学位移区间 0.78～9.22 进行分段积分，

其中 δ 4.66～5.06 残留水峰不进行积分，导出数据

矩阵进行统计分析。样本 X 数据集为： 
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其中 X1 代表甘肃黄芪，X2 代表山西黄芪，xj (j＝
1, 2, …, 201) 为第 j 个变量。根据公式（2）计算

得出 D(X1)＝79.360 0，D(X2)＝83.806 5，因此甘肃

黄芪均一性相比山西的黄芪较好。实际上，甘肃黄

芪作为市场上主流商品黄芪，一般生长 2 年，且加

工后几乎拥有相同的直径和长度，因而各批所含化

学成分的量相对均匀，而山西黄芪作为传统野生黄

芪，据传统经验一般生长 5 年以上，但具体年限不

详，因而本实验收集的不同批山西黄芪的均一性相

对较差。根据“2.2”项方法选取特征代谢物，结果

见表 1，该方法除找到与文献报道[12]一样的特征代

谢物外，还找到特征代谢物异亮氨酸、缬氨酸、精

氨酸、谷氨酰胺、β-木糖、α-葡萄糖、苯丙氨酸。

根据找到的特征代谢物对给定的样本进行判别分

析，采用留一交叉法验证，每次选取一个样本当作

预测样本，其余样本当作训练样本，用基于

Aitchison 距离的 k 近邻法来验证分类的准确性，结

果见表 2。从表 2 可以看出，对于每个给定的样本

都分类正确。基于文献报道[12]找到的特征代谢物，

运用同样的判别分析方法对给定的样本进行判别分

析，分类准确度达 100%。 
4  结语 

迄今为止，对于代谢组学的数据分析有很多方

法，但鲜有学者将代谢组学数据考虑为成分数据。

本文基于成分数据的知识来研究代谢组学常常关心

的问题，实例分析结果表明样本均一性评价与实际

情况相符、筛选的特征代谢物与文献报道[12]一致、

判别分析的准确性高。在之后的研究中，希望基于 

)( kX

)( 1kX)( kX
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表 1  特征代谢物对应的的变量、化学位移和化合物名称 
Table 1  Corresponding variable, chemical shift, and compound of characteristic metabolites 

变量 化学位移 (δ) 化合物 变量 化学位移 (δ) 化合物 

x4 0.94 亮氨酸 x53, x55 2.90, 2.98 天冬酰胺 

x5 0.98 异亮氨酸 x39, x57 2.34, 3.06 γ-羟基丁酸 

x7 1.06 缬氨酸 x61 3.22 胆碱 

x14 1.34 苏氨酸 x63 3.30 甜菜碱 

x18 1.50 丙氨酸 x96 4.62 β-木糖 

x23 1.70 精氨酸 x102 5.26 α-葡萄糖 

x29 1.94 醋酸 x103 5.30 α-半乳糖 

x31, x33 2.02, 2.10 脯氨酸 x106 5.42 蔗糖 

x35 2.18 谷氨酰胺 x107 5.46 棉子糖 

x42 2.46 琥珀酸 x154 7.34 苯丙氨酸 

x49 2.74 天冬氨酸    
 

表 2  基于 Aitchison 距离的 k 近邻法判别分析结果 
Table 2  Results of discriminate analysis by k nearest neighbor method based on Aitchison distance 

预测样本 K (k = 6) 近邻样本 类别 预测样本 K (k = 6) 近邻样本 类别

1
)1(x  1

)2(x , 1
)3(x , 1

)4(x , 1
)5(x , 1

)6(x , 1
)8(x  甘肃

2
)1(x  2

)3(x , 2
)4(x , 2

)5(x , 2
)6(x , 2

)7(x , 2
)8(x  山西

1
)2(x  1

)1(x , 1
)3(x , 1

)4(x , 1
)6(x , 1

)7(x , 1
)8(x  甘肃

2
)2(x  2

)1(x , 2
)3(x , 2

)4(x , 2
)5(x , 2

)7(x , 2
)8(x  山西

1
)3(x  1

)1(x , 1
)2(x , 1

)4(x , 1
)5(x , 1

)6(x , 1
)8(x  甘肃

2
)3(x  2

)1(x , 2
)4(x , 2

)5(x , 2
)6(x , 2

)7(x , 2
)8(x  山西

1
)4(x  1

)1(x , 1
)2(x , 1

)3(x , 1
)6(x , 1

)7(x , 1
)8(x  甘肃

2
)4(x  2

)1(x , 2
)3(x , 2

)5(x , 2
)6(x , 2

)7(x , 2
)8(x  山西

1
)5(x  1

)1(x , 1
)2(x , 1

)3(x , 
1

)6(x , 1
)7(x , 1

)8(x  甘肃
2

)5(x  2
)1(x ), 2

)3(x ), 2
)4(x , 2

)6(x , 2
)7(x , 2

)8(x  山西

1
)6(x  1

)1(x , 1
)2(x , 1

)3(x , 
1

)4(x , 1
)7(x , 1

)8(x  甘肃
2

)6(x  2
)1(x , 2

)3(x , 2
)4(x , 2

)5(x , 2
)7(x , 2

)8(x  山西

1
)7(x  1

)1(x , 1
)2(x , 1

)3(x , 
1

)4(x , 1
)6(x , 1

)8(x  甘肃
2

)7(x  2
)1(x , 2

)3(x , 2
)4(x , 2

)5(x , 2
)6(x , 2

)8(x  山西

1
)8(x  1

)1(x , 1
)2(x , 1

)3(x , 
1

)4(x , 1
)6(x , 1

)7(x  甘肃
2

)8(x  2
)1(x , 2

)3(x , 2
)4(x , 2

)5(x , 2
)6(x , 2

)7(x  山西

 
成分数据的回归分析或相关分析来研究若干因变量

与自变量的相互依赖关系，例如植物代谢组学研究

中，环境因素（气温、湿度、日照等）与影响不同

产地植物分类的差异代谢物之间的相互依赖关系，

或临床生化指标与体液代谢组学的潜在生物标志物

之间的相互依赖关系。 
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