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代谢组学数据处理——主成分分析十个要点问题 
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摘要: 代谢组学研究所产生多变量数据常采用主成分分析方法进行处理和评价, 主成分分析涉及抽象的空

间模型、复杂的理论计算、精细的数据转换, 需要准确理解和把握主成分分析算法原理和特点。本文从主成分、

主成分得分、主成分载荷、缩放与权重、偏最小二乘关联分析与判别分析、隐结构正交投影分析、隐结构双向

正交投影分析、S-形图、共享与特有化合物结构分析、模型验证等十个方面, 以简洁、易懂的语言介绍了代谢组

学数据处理常用的主成分分析方法中的重点和难点问题, 方便广大代谢组学研究人员更好地熟悉和了解代谢组

学数据处理方法, 以合理选择数据处理模式、规范数据处理程序、熟练解析数据处理结果, 并得出可靠结论。 
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Abstract: Metabolomics data contains multiple variables usually processed and evaluated by means of        
principal components analysis.  The statistical analysis of the multivariate data is involved in abstract, elusory 
fitting for the model of hyperspace, complicated theoretical arithmetic and sophisticated transformation of        
the data matrix.  It is crucially important to understand the arithmetic mechanism and the properties of the       
models fully.  In this article, we reviewed the key and puzzling issues in principal components analysis of        
the metabolomics data, including the principal components, the scores and loadings of a principal components, 
scaling and weighting, partial least square projection to latent structures, partial least squares discriminant       
analysis, orthogonal projection to latent structure, orthogonal bidirectional projections to latent structures, S-plot, 
shared and unique structure plot, and the validation of the model.  Hopefully, this article provides a better       
understanding of data processing mode, model selection, procedure standardization, and data interpretation for      
a reliable conclusion. 
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代谢组学[1, 2]研究各种生物体受个体自身基因控

制、蛋白质作用和系统调控下内源性小分子随生长、

发育、变化 (突变)、衰老, 或受到外源性因素, 如病
原、环境、药物或毒物刺激而导致的变化。代谢组学

所研究的内源性小分子既是执行生化代谢反应的核

心物质、反应底物或代谢产物, 也是生物体分子信号
传导、信息传递与反馈的关键物质, 反映了基因组、
转录组、蛋白组、外环境、物质等多因素作用下综合

的终末效应。代谢组学所研究的内源性小分子变化可

提示与机制相关的代谢标志物、代谢通路、基因表达、

酶活性与功能, 借助代谢组学、基因组学、转录组学、
蛋白组学等系统生物学、网络药理学结合手段, 有望
为阐释生命科学规律、解析疾病发病机制、发现药物

作用靶点和研究药物作用机制提供强有力手段。经    
过20年的发展, 代谢组学广泛应用于生命科学研究领
域并已经取得了显著成就[3−5], 与基因组学、蛋白组学
有所不同, 代谢组学所研究的内源性小分子结构与
理化性质差异巨大、种类繁多、浓度相差悬殊、检测

难度大、化合物鉴定和分析困难。利用现有先进的仪

器手段, 如基于质谱 (MS) 检测和核磁共振 (NMR) 
技术手段, 已经能检测和鉴定其中数千个小分子[6, 7]。

由于代谢组学所研究的内源性小分子涉及到许多代

谢通路, 而不同代谢通路中内源性小分子结构、性质
差异很大, 在代谢组学研究开始阶段, 多采用非靶向
代谢组学方法, 即对多类小分子或多个代谢通路中
物质尽可能进行全面检测[8]。与之对应, 在进行非靶
向代谢组学研究后, 或者在其他研究工作基础上, 确
定目标代谢通路或目标小分子后, 可以采用靶向代
谢组学方法, 对一类、一组、一群目标分子进行定量
或半定量分析, 有利于更精准、全面地了解该类物质
或该通路中有关物质的变化规律[9, 10]。一般来说, 非
靶向代谢组学可以采用 NMR、气相色谱质谱、液相色
谱质谱、傅立叶变换质谱等方法进行研究, 而靶向代
谢组学可以利用毛细管电泳、电化学检测、配备有特

殊型号和性能色谱柱的气相色谱质谱、液相色谱质谱

进行分析[11−15]。 
无论是采用基于 NMR还是MS测定技术的代谢

组学平台, 对观测样品/观测变量 (observations) 进
行检测后都会获得包括检测变量 (variables) 和信号
响应 (responses) 的高通量数据, 其中包涵丰富的小
分子信息, 这些小分子化合物少则数十个, 多则几千
个。每个样品的数据都包含至少二维信息[16], 对 NMR
测定来说, 包括不同化学位移值 (对应于某个小分
子) 及其响应强度 (对应其浓度水平); 对MS测定来

说, 包括不同保留时间 (对应于某个小分子) 及其响
应强度 (对应其浓度水平)。如何对这些含有多变量
数据矩阵进行处理是代谢组学所面临的最关键、最核

心的问题。虽然理论上可以逐个对每个变量进行分析, 
获取有价值的信息, 但这种方法效率低、浪费时间, 而
且无法基于整体数据对所测样品的优劣、差异进行综

合评价。代谢组学通常借助一些软件 (如 SIMCA p、
Matlab等) 对样品类别、相似性、差异性进行分析, 找
出造成样品差异或组间差异的分子, 进一步进行深
入的代谢通路分析、生物标志物分析、生物学意义挖

掘[17−19]。代谢组学所研究的大量内源性分子及其数

据分析对上述研究至关重要, 而多变数数据处理中
的主成分分析方法抽象性强[20, 21], 只有准确理解和
把握主成分分析原理、方法和特点, 才能正确选择数
据处理方式、熟练解析数据处理结果, 得出可靠结
论。本文针对代谢组学研究常采用的主成分分析方法

中的一些重点、难点问题进行阐述。 
1  主成分与主成分分析 

采用不同代谢组学工具对生物样品进行分析 , 
通常可以获得一个数据矩阵, 其中含有 N 个观测样
品/观测变量、K 个检测变量/检测化合物及其对应的
信号响应强度, 图 1A。主成分分析是多变量数据分
析的一个常用的重要方法, 理论上将上述含有 N 个
观测变量、K 个检测变量的数据矩阵看成一个 K 维   
空间的数学模型, N个观测变量/样品分布在这个空间
模型中[22, 23]。从数据分析的本质目的看, 数据分析是
为了了解观测变量之间的差异性或者相似性, 为最
终的决策提供参考。因此, N个观测变量分布在 K维
空间中, 总存在某一个维度的方向, 能最好、最大程
度地描述观测变量的差异性。基于偏最小二乘法原    
理, 可以计算得到这个轴线, 使所有观测变量距离该
直线的总残差最小, 而投影在此直线方向的方差最
大, 即: 这个方向的轴线可以最好、最大程度地描述
观测变量的差异性或相似性, 图 1B。并且, 沿着这条
轴线方向可计算观测变量总体离散程度参数, 获得
描述观测变量总体差异性或相似性的参数, 此为第
一个主成分。在此基础上, 可以在与上述轴线垂直的
平面上找出第二个最重要的轴线方向, 描述观测变
量第二显著的差异性, 获得第二主成分; 以此类推可
以获得第三、四、…主成分[16]。 

主成分分析最重要的作用是建立低维平面或空

间 (通常 2～5 维), 以此分析和概览整个数据集, 并
从中揭示出数据集中观测变量的分组、趋势以及离群

值。通过分析可以发现观测变量与检测变量, 以及观 
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Figure 1  The mathematic model of the principal component analysis.  A: Multi-variates data and the fitting of a space model; B: A      
special axis and the first component based on partial least squares projection to latent structure; C: The projection and scores of each 
variable in the axis for a specific principal component; D: The loading refers to cosine intersection angle between the two vectors of the 
variable and a specific principal component; E: A typical scores plots based on a principal component analysis[23]; F: A typical loadings 
plots based on a principal component 
 
测变量之间、检测变量之间的相似性或差异性关系。

由于模型建立之初含有 K 维空间, 所以该分析主要
采用降维手段, 重点关注方差大、残差小的前几个主
成分所对应的几维空间。由于人类想像很难超过三维

的空间, 因此, 为了便于直观观测, 通常取 2 个或者
3 个主成分, 对应于二维平面图或者三维立体图进行
直观观察和分析。 
2  主成分得分与得分图 

主成分得分 (principal component score) 是 PCA
分析结果中的一个重要参数, 简称得分 (score), 根
据主成分得分绘制的图称为主成分得分图。在医药相

关的代谢组学研究中, 检测变量往往是动物、细胞或
者临床来源样品, 因此, 也称为样品分布散点图。从
样品分布散点图中可以直观看出不同观测样品之间

距离, 据此可判别样品相似性或差异性。这就是多变
量数据分析或主成分分析的主要优势与优点。即: 将
大量的多维度数据转换为可以直观观察的散点图 , 
从散点图可以看出各个观测变量或各组观测变量靠

近程度。一般在保证模型的有效性情况下, 各个观测
变量或各组观测变量之间的距离反映了观测变量相

似和差异程度。观测变量之间距离越靠近, 其相似性
越高, 检测变量值相近; 反之, 如果观测变量之间距
离越远, 其差异性越大, 检测变量值差异也较大。 

如图 1C中, X1～X3为所有 K个变量中第 1、2、
3变量的方向, 即 PC1、PC2、PC3主成分方向。对 N
个观测变量中的第 n个, 做其垂直于第 i主成分方向
的投影, 即以该主成分方向为坐标方向, 得到观测变
量 n 在主成分 i 上的坐标值, 称为 n 在第 i 主成分上
的得分。每个观测变量在每个主成分上都可能有不同

的得分。在一项相同来源血浆、血清的代谢组学差异

研究中[24], 发现血清与血浆样品总体上分布在平面
图的左右两侧, 即在第一主成分 PC1 方向血浆和血
清样品有近似得分值 (图 2)。但血清和血浆样品随放
置/制备时间不同, 均出现自上而下移行变化的趋势, 
说明各组样品在第二主成分 PC2 方向差异明显。即
第一主成分方向主要反映了血清与血浆两组样品之

间的总体差异, 而第二主成分方向反映了放置/制备
时间对血清和血浆样品中代谢组所造成的影响。提示

在代谢组学研究中血浆和血清样品必须严格区分 , 
而样品放置/制备时间也应相对固定, 否则取样时间
差异会对研究结果造成不利影响。另外, 在 PCA 中
一个需要注意的问题是: 大部分研究中首先看样品
分布散点图 (主成分得分图), 无论是 PCA 还是偏最
小二乘判别分析 (partial least squares-discriminant 
analysis, PLS-DA) 的第一个和第二个主成分对应平
面分布图。虽然在大部分情况下这个平面图可以描述 
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Figure 2  Scores plots of the sera and plasma samples originated 
identically 
 
模型的主要特点, 但如果存在异常样品 (outliers), 或
者某个主成分下模型有效性不高 (参考第 10部分: 模
型验证), 就可能出现对模型的错误判断和错误解读。 
3  主成分载荷与载荷图 

样品分布散点图 (主成分得分图) 可以直观反映
代谢组学研究中的观测样品/观测变量的相似性或差
异性。与之相对应, 检测变量/小分子化合物在观测样
品中浓度水平的相似性或差异性可以由变量分布散

点图 (或主成分荷载图, principle component loading 
and loadings plot) 展示。几何学上, K个检测变量对
应于 K维空间, 载荷实质上表征了模型 (线、平面或
超平面) 中的每个检测变量在 K维变量空间的矢量方
向贡献程度, 而主成分载荷表征了主成分模型 (线、
平面或超平面) 中每个检测变量的对此贡献。 

图 1D中, X1、X2、X3…为所有 K个变量中第 1、
2、3…k变量的矢量方向。对第一个主成分 PC1来说, 
其方向与原始 K 个变量方向的关系, 可以用 PC1 分
别与矢变量 X1、X2、X3等的矢量夹角 α1、α2、α3等
余弦值来表征。这些数值体现了变量 X1、X2、X3 等

对 PC1的贡献, 称为载荷。每个变量对每个主成分都
有各自唯一的载荷值。因此, 每个变量对应于各主成
分的载荷决定了其在 K 维模型中从原点向外的一条
射线方向, 再通过计算每个变量对模型的贡献程度
大小, 就可以确定每个变量载荷在 K 维变量空间的
确切方位, 以各主成分上各变量的载荷作图即为载
荷图。 

在一项利用自发性高血压大鼠 (SHR) 进行中
药整体代谢调节研究中 ,  采用主成分分析方法对
SHR、人参总皂苷给药 2、4、6、8周后 SHR及正常
对照大鼠 (WKY) 代谢表型进行研究[23], 得到以主
成分 1和 2 (PC1和 PC2) 构成的二维平面图, 即观测
变量得分图/样品分布散点图 (图 1E) 与对应的检测变

量载荷图/变量散点分布图 (图 1F)。可以分析观测变
量/样品分布与检测变量的关系、各个检测变量对观 
测变量的影响大小和程度以及检测变量之间的相关

性。首先, 无论观测变量得分图/样品分布散点图 1E, 
还是检测变量载荷图//变量散点分布图 1F, 其中变量
越靠近说明相似性越高, 矢量方向一致的变化趋势
一致, 矢量方向相反的变化趋势相反[22]。同样可以对

应分析 1E、1F图中观测变量与检测变量之间的关系。
位于 1F 图 0 度轴右侧方向的检测变量在 1E 图对应
位置观测变量/样品中浓度水平高, 相反, 在矢量反
方向, 即 180 度左侧轴线方向观测变量/样品中浓度
水平最低。其高低差异程度取决于各变量位置与原点

绝对距离。距离越远, 差异程度或倍数越大。在得分
图和载荷图上, 总是存在这样的规律, 距离原点近的
变量对模型贡献较小、距离远的贡献大。 
4  缩放与权重 

在含有多个变量的研究和实际数据分析中, 变
量数值常常具有不同的数量级。相对而言, 数量级大
的变量方差数量级也较大, 数量级较小的变量方差
数量级也较小。主成分分析主要基于方差数据进行投

影和计算模型, 因此, 对于有较大方差的变量, 其在
主成分分析模型中占有的权重比方差较小的变量更

加显著。但是, 多变量数据分析中各个变量的实际重
要性并不依赖于上述数量级大小和方差大小, 即有
可能数量级较小的变量更加重要。因此, 按照原始观
测数据, 数量级小的变量方差权重较低, 其重要性就
不能在模型里充分表达。解决上述问题的方法, 是对
各变量进行标准化, 使各变量的数值范围按一定标
准进行调整。这种对变量数据进行规整化的处理称为

缩放或者权重 (scaling or weighting)。 
常用的缩放标准是令各变量等方差, 这样的缩

放方式称为等方差缩放 (unit variance scaling, UV-    
scaling)[22]。等方差缩放的代数方法是计算每一个检

测变量的标准偏差 (standard deviation, Sk), 然后对
此变量乘以 1/Sk 进行缩放。经过如此缩放后, 每个
变量均具有相同的方差, 图 3A中方差不同的变量集, 
经过 UV缩放后, 变为 C中具有相同方差的变量集。
当然, 进行缩放/权重处理的方式并不只有等方差缩
放, 可以根据不同数据处理要求, 采取其他的数据缩
放或权重方式, 如 Pareto方式等。 

另外, 在数据处理过程中, 除了需要对数据进行
缩放/权重处理, 还默认对数据进行平均值中心化处
理[16]。即计算每个变量的平均值, 用变量数据减去该 
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Figure 3  Scaling or weighing, mean centering of the multi-    
variates data 
 
平均值, 使得数据均匀分布在 0点附近, 如图 3中由A
到B这个过程, 称作平均值中心化 (mean-centering)。
通过这个过程可提高主成分分析模型的解释能力。经

由缩放与平均值中心化的处理, 可由平均值、方差大
小十分离散的变量集, 变为平均值和变量大小整齐
的变量集 (图 3D), 以提高数据处理质量。在选择一
些特殊模式进行数据分析时, 可能需要对应的数据
权重手段, 如进行 S-plot 分析, 一般可以选择对数据
进行 Pareto方式处理。 
5  偏最小二乘关联分析与偏最小二乘判别分析 

偏最小二乘关联分析, 全称为基于偏最小二乘投
影的潜在结构关联分析 (partial least squares projection 
to latent structure, PLS) 是代谢组学数据处理过程中
常用的方法之一。PLS 作为一种有监督的学习方法, 
是建立在 X (自变量) 与 Y (因变量) 矩阵基础上的双
线性模型, 可以看作是由外部关系 (即独立的 X矩阵
和 Y矩阵) 和内部关系 (即两矩阵间的联系) 构成。
与 PCA分析的原理相同, PLS利用偏最小二乘法对数
据结构进行投影分析[16]。 

PLS-DA 是常用的有监督模式多变量统计分析
方法。判别分析是通过代谢组学检测到的若干变量    
值, 判断研究对象如何分类的统计分析方法。在代谢
组学数据处理过程中只需要一个数据集 X, 但在分析
时必须对样品进行指定并分组, 这样分组后模型将
自动加上另外一个隐含的数据集 Y[22], 该数据集变量
数等于组别数, 其他计算方法与 PLS 相同。这种模    
型计算的方法强行把各组分门别类, 有利于发现不
同组间的异同点。对于组间差异不够明显的样品, 采
用 PCA 方法常常无法区分样品的组间差异, 这种情
况下采用 PLS-DA模型可能更加有效。PLS-DA模型
在需要同时观察多组别样品相似性和差异性时体现

更大价值。需要指出的是 PLS-DA 是有监督的学习    
方法, 在代谢组学数据处理时往往由于主成分过多、

分组过于复杂而出现过拟合现象 (over-fitting), 造成
模型失真, 在实际数据分析时应注意验证模型有效
性和可靠性。 
6  隐结构正交投影 

2002年, Trygg和Wold[25]在 PLS算法基础上, 建
立了一种新的多变量分析方法 , 隐结构正交投影 
(orthogonal projection to latent structure, OPLS), 全称
为基于偏最小二乘的隐结构正交投影 (partial least 
squares orthogonal projection to latent structure)。与
PLS相比, OPLS的观测变量矩阵 X中与预测变量矩
阵 Y 中无关联的“噪音”变量会被滤除/忽略, 从数
学角度理解, 就是除去 X数据变量中与 Y变量无关或
正交的变异因素。 

PLS 的主要目的是最大程度地解释观测值并实
现对响应变量的预测, 其目标函数是最大化 X与 Y的
协方差。通俗的说, PLS算法将观测值中观测变量 X
的变异以方差的平方和表示, 并将此分成可解释的
系统变化 R2X和残差 E。对 X/Y关联进行解释并实现
可视化是 PLS 算法的一大优点。但当模型复杂性上
升的时候 , 通过模型参数对 X/Y 关联进行解释将    
会变得非常困难。OPLS算法相比 PLS算法, 除残差
部分 E 之外, 进一步地将观测值中的观测变量 X 的     
系统变异分解为两个部分, 即与 Y变异相关的, 可预
测 Y变异的部分 R2Xpred; 与 Y变异不相关, 即与 Y变
异正交的部分 R2Xorth。在与 PLS 有相同的模型拟合      
和预测能力的基础上, OPLS 将预测成分 (predictive 
OPLS component) 和正交成分  (orthogonal OPLS 
component) 进行区分, 使模型有了更好的可解释性 
(图 4)[26]。 
 

 
Figure 4  The arithmetic structure of orthogonal projection to 
latent structure (OPLS) 
 

OPLS的简化数学模型如下:  

X = TWT
 + ToW

To
 + E 

Y = UCU
 + F 

其中 X是 N×K的观测因子矩阵, Y是 N×M的预
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测因子矩阵; T和 To分别为 X的预测成分得分矩阵和

正交成分得分矩阵, WT和WTo分别是 X的预测成分载
荷矩阵和正交成分载荷矩阵。U 为 Y 数据得分矩阵, 
CU是 Y 的预测成分权重矩阵; E 和 F 分别是 X 和 Y
数据残差 (噪音), 上述算法均假设检测变量呈独立
的随机正态分布。由于增设了 X 正交方向、与 Y 不
相关部分函数, 相当于消除了与 Y变量变化趋势无关
的数据, 所以模型预测能力和有效性可能得到较大
提高。 
7  隐结构双向正交投影 

PLS 与 OPLS 都是用于解决两个独立数据集 
(X−Y) 潜在关联分析方法, 即基于 X 变量数据信息, 
建立 Y变量预测模型 (X→Y)。在 OPLS算法/方法提
出不久, Trygg 等 [27]又提出了隐结构双向正交投影 
(orthogonal bidirectional projections to latent structures, 
O2PLS)。这一算法的目的是建立两个独立数据集 
(X−Y) 的整合模型, 明确 X与 Y中共同对应变化, 以
及 X与 Y中正交于彼此 (即互不相关) 的变化, 以实
现两个变量的双向预测, 即 X↔Y。目前, O2PLS逐渐
受到重视, 并在代谢组学、流程监控、定量构效关系
研究中应用越来越广泛。 

O2PLS模型的核心矩阵结构如图 5所示。X与 Y
是所研究的两个数据集, 两者共同的变化以 X 得分
T, Y得分 U, X载荷 WT和 Y载荷 CU表示。X特有的

变化, 即正交成分以得分 To和载荷WTo表示, 以此类

推 Y 的正交成分得分 Uo和载荷 CUo。正交成分 (即     
矩阵 T与 U) 的分析除 OPLS算法, 也可同时用主成
分分析 (PCA) 等算法建立相关。非系统性变化部分
则以残差 E和 F表示。 
 

 
Figure 5  The arithmetic structure of orthogonal bidirectional 
projections to latent structures (O2PLS) 
 

O2PLS的简化数学模型表示如下:  

X = TWT
 + ToW

To
 + E 

Y = UCU
 + UoC

Uo
 + F 

与 OPLS模型相同, X、Y分别为观测因子矩阵和
预测因子矩阵; 其中, TWT和 UCU为 X、Y 数据矩阵
主成分模型信息。T与 U为 X、Y数据集的得分向量
矩阵, WT和 CT为 X、Y 数据集载荷向量矩阵。To与

Uo为 X、Y数据集正交方向得分向量矩阵, WTo和 CUo

为 X、Y数据集正交方向载荷向量矩阵。E、F涵义与
OPLS模型一致。由于同时增设了 X和 Y正交方向的
函数, 可同时消除 X 与 Y 变量变化趋势无关的数据, 
所以模型预测能力和有效性可以得到进一步提高。 
8  S形图 

OPLS 可对两组/类样品的代谢组学数据进行判
别分析, 并清晰展现组间样品差别。S 形图 (S-plot) 
可将观测变量清晰展示在二维平面图上, 当数据经
过 Pareto 或 Ctr 方式校正后, 其形状非常像英文字     
母 S。特别是位于“S”两翼的观测变量是两组间差
异最为显著的化合物, 是具有高研究价值的潜在标
志物。 

S 形图横坐标和纵坐标分别为多变数数据模型
所预测主成分对应的 p1和 p(corr)1, 分别代表了测定
变量在区分模型中差异程度 (协方差大小, modeled 
covariation) 和可靠程度 (相关性, modeled correla-
tion)[28]。一般来说, 测定变量丰度/数值越大, 其分析
结果的可靠性越强, 因为当测定变量丰度/数值较小, 
接近噪音水平时, 那么对相关性/可靠程度判断出现
错误的风险也越大。所以, 代谢组学研究中, 仅基于
相关性选择测定变量作为重点研究的差异变量, 会
导致一部分丰度/数值小的变量被选中, 出现假阳性 
(I 类错误) 结果, 对应于代谢组学研究中, 就是测定
化合物仪器响应较弱的化合物。为减少误判, S 形图
对潜在标志物的筛选结合了差异程度和可靠程度两

个方面的信息。以图 6a为例, 在某项疾病研究中, 采
用 S-plot 作图方法筛选出差异程度和可靠程度较高
的蓝色亮点标示化合物, 提示为潜在生物标志物。其
中, 横轴方向上协方差 (p) 接近于 0的变量 (绿色亮
点), 代表置信区间分析不足以支持其作为潜在标志
物; 而纵轴方向上可靠程度或相关性 p(corr) 接近 0
的变量 (绿色亮点), 代表在判别分析中以此为据的
可靠性较低。因此, 一般选取 S-plot中位于 S形两端
的变量作进一步分析。 
9  共享与特有化合物结构分析 

代谢组学研究中 ,  通常需要研究或比较 2 个
OPLS 模型之间所共同的或独特的差异内源性分子/
化合物, 以了解药物干预、基因调控等外因对模型中
测定变量/内源性分子的调控作用, 进而研究其作用 



 阿基业等: 代谢组学数据处理——主成分分析十个要点问题 · 935  · 

 
 

 
Figure 6  S-plot (a) and shared and unique structure-plot (SUS-plot) (b) visualize and typical molecules in OPLS models  
 
的代谢通路、潜在标志物乃至作用机制。共享与特有

化合物结构分析图 (shared and unique structure-plot, 
SUS-plot) 是实现上述目标、发现相关分子/化合物的
很好工具, 可以将 2 个 OPLS 模型进行对比分析, 研
究其中化合物在 2个模型中的变化趋势的异同性[28]。

在两个模型中变化趋势一致或者相反的化合物、2个
模型所特有的化合物分别出现在平面坐标轴不同位

置/象限的特定区域, 便于发现、归类和分析。 
图 6b 显示了 2 个 OPLS 模型中检测变量分布     

散点图, 并包涵了独特信息。横坐标和纵坐标分别为
2 个模型对应的 p(corr)[1]矢量。如果 2 个 OPLS 模     
型 X 观测变量与 Y 分组变量的相似性较高, 那么检    
测变量在图中就趋向于分布在从左下角到右上角 45°
线附近。相反, 如果检测变量未分布于此条直线附近, 
偏离较远, 说明这些检测变量在 2个模型中的差异程
度大。极端情况下, 检测变量分布在从右下角到左上
角 135°直线上, 说明在 2个模型中变化趋势相反。 

在 2个模型的 SUS-plot图中, 检测变量出现在图
中的不同区域, 代表着变量在 2个模型中的特异性。
以组 A为参比, 对模型 1 (A vs B) 和模型 2 (A vs C) 
这两个 OPLS 模型进行 SUS-plot 对比分析, 标注
“unique for B”和“unique for C”的区域, 分别为
对 A与 B的判别分析及 A与 C的判别分析中具有唯
一性、独特性的变量; 而 45°斜线附近标注“shared 
structure both up”和“shared structure both down”
位置的变量在两个模型中的变化趋势相同, 只是分
别为上调和下调趋势。这些变量对两个判别分析模型

中都有贡献。对应地, 135°斜线附近, 标注“shared 
structure in opposite directions”标记位置的变量, 同
样对 2个判别模型中有贡献, 只是在 2个模型中的变

化趋势正好相反。 
10  模型验证 

基于代谢组学矩阵数据所建立数学模型进行评

价 , 通常需要对模型的有效性和可靠性进行验证 
(validation of the model)。常规模型验证可以包括如下
几个方面。 

异常样本剔除是经过多变数数据分析 (通常是
主成分分析或 DModx 分析) 所发现的明显不同于大
部分样品的离群样品 (通常是 PCA 分析位于椭圆形
范围之外), 这些样品在进行主成分分析时一般需要
首先加以甄别或剔除[22]。从严格意义上讲, 异常样本
分析不属于模型验证范畴, 但考虑到如果不剔除异
常样本会严重影响模型的有效性和可靠性, 模型验
证也失去其重要意义, 因此, 阐述异常样本分析在模
型验证中的重要性并不为过。当然, 并不是每个异常
样本都毫无意义, 在临床上, 分析特殊的异常样本, 
可能在研究课题和内容之外发现一些特别个体因素, 
对临床和研究具有重要意义。发现异常样本的方法    
一般有主成分分析和 DModx 分析 2 种方式[16], 有时
利用 T检验 (如 Hotel T’s test) 也可以起到与 DModx
相似的效果。 

交叉验证 (cross-validation) 也叫内部验证 (in-
ternal validation), 根据分析数据需要, 在选择对应模
型后, 首先选择一个主成分, 再逐个增加到 2 个及多
个主成分进行模型拟合, 观察模型对变量解释度 R2

以及预测度 Q2值变化。根据 SIMCA p软件对参数的
常规设计, 一般可以将数据集分为 2 块, 设定数据矩
阵/观察变量中 6/7数据用于建立模型, 对剩余 1/7数
据进行预测, 并且这个过程进行多次重复, 最终取得
R2、Q2值。R2、Q2值越接近 1, 说明模型可靠性越强, 
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反之, 越接近 0, 模型越不可靠。R2、Q2值需要综合

考察。对于组别差异明显、有效性和可靠性高的模型, 
R2、Q2数值会比较接近 1。但一般的模型, 随着主成
分数目增加, 通常情况下 R2值不断提升并接近 1, 但
Q2值只能到达一定程度, 然后数值下降。在确定有效
主成分数量时, 需注意增加主成分数量 Q2 值是否有

较明显增加, 如果 Q2 值停止增加或增加微弱, 那么
主成分数目就不能再增加。一般认为 Q2大于 0.5 说
明模型具有较好的可靠性和预测度, 大于 0.9 非常优
秀, 且 R2、Q2值差距不大于 0.2～0.3 为好。因为随
着主成分数目增加, 模型引入的偏差也增大, 如果引
入的偏差超过增加主成分后新模型可靠性 (预测度) 
增加幅度, 那么增加主成分就没有实质性意义, 一般
来说超过 4或 5个主成分的模型需要慎重。 

置换检验 (permutation test): 交叉验证可以评价
模型的预测能力, 但并没有对上述预测能力进行统
计检验 , 验证其合理性和可靠性。在采用 PLS、
PLS-DA、OPLS、OPLS-DA 等需要进行数据关联或
者判别类的模型进行分析时, 可以采用置换检验模
式, 依据已知测定数据变量 X对预测变量 Y进行多次
迭代分析, 并得出一个对这些变量的统计结果。通过
考察所有样品对应 R2、Q2计算值所组成的拟合直线

在 Y 坐标轴的截距, 表示模型的可靠性和过拟合程
度。通常 R2 截距值应明显小于模型变量解释度, 并
小于 0.3 (最好小于 0.2, 越接近 0越好), Q2截距值应

明显小于模型变量预测度, 并小于 0.05。如果 R2、

Q2 (特别是 R2) 拟合直线在 Y轴上的截距接近对应主
成分下 R2、Q2值 (直线右侧高点), 那么提示存在过
拟合可能。除了模型自身可靠性不佳外, 在过多增加
无效主成分数目情况下, 过度拟合常常会出现。 

外部验证 (external validation): 交叉验证采用一
组已知的、现有数据评价该模型的预测能力, 属于内
部验证。但实际应用中, 常常需要利用一组已知数据
建立的模型 (训练数据, training set), 对另外一组不
相关的测试数据  (test set) 进行预测 , 即“外部验
证”。为了获得更高的验证结果, 通常情况下, 需要
训练数据量足够大, 具有足够的代表性和可靠性, 这
样对测试数据才能具有良好的预测性。需要注意的    
是, 外部验证中测试数据需要有明确的已知信息, 如
属于何种类别, 这样进行验证时才能有正确与否的
标准。如果没有已知信息, 那么就变成了纯粹的预测, 
对临床疾病分析来说, 就成了预测性诊断。 
11  总结 

主成分分析方法是代谢组学数据分析的常用方

法, 由于其中的理论计算复杂、构建模型抽象、数据
转换多变, 专业书籍中相关内容较难理解和直接融
入实际数据分析, 因此, 本文从主成分分析最常用的
十个方面入手, 以简洁、易懂的语言介绍了代谢组学
数据处理常用方法中重点和难点问题, 方便研究人
员合理选择数据处理模式、规范数据处理程序、熟练

解析数据处理结果, 并得出可靠结论。 
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