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摘要    本文描述了一种基于液相色谱-质谱技术(LC-MS)的代谢组学发现疾病潜在标志物的
方法. 该方法利用  LC-MS 获得代谢指纹图谱, 并通过多种统计分析方法对产生的海量数据进
行分析, 最终筛选出潜在标志物. 数据分析过程包括: 通过归一化、修正  80%规则、数据集分
割和数据缩放等方法对数据集进行预处理; 通过正交校正的偏最小二乘(OPLS)模式识别方法
对样品进行分型; 根据模型的变量重要性因子(VIP值)、非参数检验结果和 z值筛选潜在标志物. 
以宫颈癌血清样本为例, 应用上述方法, 15 个变量被确认为潜在标志物, 操作者接受曲线
(ROC)下的面积为  0.667~0.956. 经过相关性分析和结构鉴定, 发现这15个变量来自9个化合物. 

其中 7个化合物被鉴定为色氨酸、硬脂酸、花生四烯酸、溶血磷脂酰胆碱(0:0/16:0, 16:0/0:0, 

18:1/0:0和 18:0/0:0), 说明在宫颈癌中花生四烯酸和溶血磷脂酰胆碱的代谢发生异常.  
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1  引言 
代谢组学是通过考察生物体系受刺激或扰动后

其代谢产物的变化, 揭示机体生命代谢活动的本质

的科学[1,2]. 与基因组和蛋白质组学不同, 代谢组学的

研究对象是分子质量小于 1000 的所有内源性代谢物.  
据估计, 人体中各类内源性小分子代谢物成千

上万[3]. 体液中各种代谢物的浓度范围和物理化学性

质差异很大, 目前没有一种分析技术能对体液中所

有的代谢物进行分析. NMR、质谱与多种分离手段联

用成为代谢组学中的重要分析工具, 如: 液相色谱-
质谱联用(LC-MS)[4~11]、气相色谱-质谱联用(GC- 
MS)[7,9,12]、毛细管电泳-质谱联用(CE-MS)[13]、串联液 

相色谱-质谱联用(HPLC+HPLC-MS)[14]、全二维气相

色谱-质谱联用(GC×GC-MS)[15,16]等 , 其中最常用的

是 RPLC-MS[4~7,9,17,18]和 GC-MS[7,9,12].  
从代谢组学分析产生的海量数据中发现潜在标

志物, 需要借助多变量模式识别方法. 无师监督的模

式识别方法包括主成分分析 (PCA)[19]、聚类分析

(HCE)[20]等; 有师监督的方法包括判别分析(DA)[21]、

偏最小二乘分析 (PLS)[19]、偏最小二乘判别分析

(PLS-DA)[19], 正交校正的偏最小二乘分析(OPLS)[19,22]

等. 当变量数量远大于样品数量时, PLS 或  PLS-DA
模型容易过拟合. 根据模式识别模型抽提出对分类

有重要贡献的化合物后, 还需要进一步验证这些化

合物的差异性.  
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恶性肿瘤是对人类危害最大的一类疾病, 如何

实现恶性肿瘤的早期诊断一直是一个难题. 目前临

床上常用的肿瘤标志物多为基因表达产物和蛋白等

大分子. 随着代谢组学的发展, 越来越多的研究开始

关注临床医学领域中的内源性小分子代谢物[18].  
本文以宫颈癌血清样本为例, 以液质联用系统

为分析平台, 运用统计分析手段, 描述利用代谢组学

技术从代谢指纹图谱中发现潜在标志物的方法.  

2  实验部分 

2.1  试剂 

乙腈(色谱纯)购自  Merk 公司、甲酸(色谱纯)购自

TEDIA 公司 (TEDIA, OH, USA). 溶血磷脂酰胆碱

(12:0/0:0)和溶血磷脂酰胆碱 (18:0/0:0)购自  Avanti 
Polar Lipids(Alabaster, AL, USA); 色氨酸、硬脂酸购

自  Sigma-Aldrich(MO, USA); 花生四烯酸购自  Cayman 
(Michigan, USA), 标样用水或乙腈稀释或溶解. 去离

子水经 Milli-Q 系统(Millipore Co., USA)净化后使用.  

2.2  样品的预处理 

25 例宫颈癌患者和 22 例健康对照血清样本均由

上海交通大学附属第一人民医院采集. 宫颈癌患者

均通过宫颈组织活检并经病理检查确诊, 患者一经

确诊收入院后, 即在第二天清晨空腹采取血清样本; 
健康对照组均在清晨空腹采取血清样本. 样本储存

于−80℃冰箱中, 运输过程中以干冰作为冷链. 宫颈

癌患者和健康对照的平均年龄分别为(44.8 ± 6.4)岁和

(40.5 ± 6.7)岁. 分析时, 将血清从−80℃冰箱中取出解

冻, 在 180 µL 血清中加入 720 µL 乙腈和 100 µL 内标

液 (溶血磷脂酰胆碱 (12:0/0:0), 4.5 ng/µL), 涡旋  
0.5 min, 离心 10 min(4 ,℃  15000 g). 取上清液冻干, 
冻干后的固体溶于样品溶液中(水/乙腈, 1/4).  

2.3  超高效液相色谱-质谱分析条件 

液相色谱为美国Waters公司Acquity超高效液相

色谱系统. 色谱柱为 BEH C18 柱(2.1 mm i.d. ×50 mm, 
1.7 µm). 液相色谱条件: 流动相 A 为高纯水(0.1%的

甲酸溶液), 流动相 B 为乙腈, 流速为 0.35 mL/min. 
起始梯度为 2%乙腈并维持 0.5 min, 然后在 24 min 内

乙腈线性增加至  100%并维持 3.5 min, 然后乙腈含量

降回 2%, 平衡色谱柱  2 min. 进样量为  5 µL, 柱温

35℃, 自动进样器温度维持在 4℃.  
质谱为 Waters 公司 Micromass Q-TOF 串联四极

杆-飞行时间质谱仪, 配有电喷雾离子源(ESI). 质谱

采用正离子和负离子两种模式进行检测, 正离子条

件为: 毛细管电压 3100 V、锥孔电压 30 V、离子源

温度  120℃、电喷雾气(脱溶剂气)温度 300℃、电喷雾

气流量(脱溶剂气流量)600 L/h、锥孔气流量 50 L/h、
数据采集范围  m/z 100~920. 负离子模式条件为: 毛
细管电压 3100 V、锥孔电压 30 V、离子源温度  120
℃、电喷雾气(脱溶剂气)温度 300℃、电喷雾气流量(脱
溶剂气流量)600 L/h、锥孔气流量  50 L/h、数据采集

范围 m/z 100~920.  

2.4  潜在标志物筛选 

图 1 描述了 LC-MS 分析和潜在标志物筛选的流

程. 采用  Markerlynx 软件(Waters, USA)对原始数据进

行峰检测和匹配 . 每个样本的总峰面积归一化至

10000. 采用主成分分析(PCA)和 OPLS 两种方法对样

品进行模式识别分析. 软件采用 SIMCA-P 11.0 (Umet-  
rics AB, Umea°, Sweden), 数据进行  Pareto 缩放

(Scaling). 潜在标志物根据 VIP 值、VIP 值置信区间、

S 图和载荷矩阵 (loading plot)进行筛选 . 用 SPSS 
13.0(SPSS, USA)进行非参数检验、判别分析和 ROC
曲线制作. 非参数检验中采用两个独立样本检验的

方法. 聚类分析采用软件 HCE 1.0 (http://www.cs.umd. 
edu/hcil/hce/)[23], 在这一步中变量峰面积归一化为

X X
σ
− , 皮尔森相关系数大于  0.58 的样品对被认为具

有相似性. z 值采用 Excel 2003(Microsoft, USA)计算, 

公式为
control

control
Xi Xz

SD
−

= [9], 用 Matlab 7.0(Mathworks, 

USA)作图.  

3  结果与讨论 

3.1  标志物的筛选和发现 

代谢组学通过研究血清中所有代谢产物在健康

和疾病状态下的规律来揭示与疾病发生发展相关的

代谢途径. 通过 LC-MS 技术分析血清代谢指纹可以

获得海量的数据, 但是这些数据中包含噪声、缺失值 
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图 1  基于液相色谱质谱联用平台的血清代谢指纹分析和潜在标志物筛选的详细流程  
a) 本文中采用的是非参数检验; b) 通过 z 值检验的变量在至少 33%的宫颈癌样本中 z 值大于 2  

(0 )以及少数大峰 , 导致潜在标志物筛选受到干扰 . 
因此, 潜在标志物筛选过程通常包括: 数据采集、数据

预处理、样品分型、潜在标志物发现等几个过程(图 1).  
(1) 代谢组数据采集.  样品预处理和分析技术

在我们之前的工作已有详细描述[4,6,8]. 由于血清代谢

物成分复杂, 碱性化合物更适合在质谱正离子模式

(ESI+)下分析, 酸性化合物更适合在质谱负离子模式

(ESI−)下分析, 两种数据采集模式下筛选出来的潜在

标志物会有所区别[6]. 为了得到尽可能多的信息, 分
别用两种离子模式对 25例宫颈癌患者和 22例健康对

照血清样本进行检测 . 图  2 是宫颈癌血清样本经

LC-MS 分析得到的典型代谢指纹谱图.  
(2) LC-MS 数据预处理.  代谢指纹图谱经过峰

检测、峰匹配后得到峰表. 峰表由代谢物碎片的保留

时间, 质量数和相应的峰面积组成. 用峰面积归一化

的方法对比了  47 例血清样品的峰组分的相对含量. 
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图 2  宫颈癌病人的 LC-MS 分析代谢指纹总离子流图(TIC) 
(a) 正离子模式下采集的 TIC 图; (b) 负离子模式下的 TIC 图 

由于采用了  ESI+和  ESI−作为检测手段, 总峰面积归

一化的优点是不会因为某个采集模式响应比较高而

在后续的筛选中产生歧视. 合并正负离子模式下得

到的峰表, 得到一个 47 样品×5201 变量的峰表. 此峰

表包含了大量的缺失值. 对缺失值最直观的解释是: 
在该样本中没有检测到这种物质, 即低于检测限了. 
Bijlsma 等人详细描述了产生缺失值的原因[24]. 目前

常用的处理缺失值的方法有两种: 赋给一个值或者

去掉缺失值过多的变量. 采用修正  80%规则来去除缺

失值[24], 即去除在某一组(宫颈癌组或健康对照组)中
出现频率(非零值)低于  80%的质谱离子. 缺失值去除

后, 得到一个 47 样品×958 变量的数据矩阵.  
将这 958 个变量划分为 3 个部分: 大峰, 小峰和

中等强度的峰. 响应大的离子常常在模式识别中占

据优势, 从而屏蔽掉一些确实在两组之间差异明显

但是响应中等的离子[6]. 响应太小的离子由于分析方

法的局限性通常测量误差比较大, 欠缺准确性. 即便

这些离子能够经过筛选成为潜在标志物, 也要经过

改进后续的分析方法来确认. 因此, 在模式识别这一

步只关注中等强度的离子. 经归一化后每个样品的

总峰面积为 10000, 平均每个样品可以检测到 800 个

峰, 所以认为平均峰面积是 12.5(10000/800). 去掉在

两组中(健康对照组和宫颈癌组)平均峰面积都大于

125 的 19 个变量, 和都小于 1.25 的 283 个变量, 可
得到一个 47样品×656变量的数据矩阵进行模式识别

分析.  
(3) 样品分型.  基于检测到的代谢物信息来建 

立多变量统计模型, 一方面可以表征样品之间的关

系, 另一方面可筛选潜在标志物. 血清中代谢物的浓

度动态范围较大, 高浓度的化合物容易掩盖低浓度

化合物的变化. 虽然在前一步已经去掉了峰面积大

于  125 的变量, 仍然需要采用一定的方式来减小变量

响应值对模型的影响. 常用的方法有: 方差归一化, 
中心化, pareto 方法等[25]. 方差归一化使得每个变量

有相同权重, 这个方法会放大由于仪器或者其他因

素导致的系统偏差. 中心化是将每个变量减去该变

量的平均值, 对变量的大小没做任何变化, 即响应大

的变量有较大的权重, 这也是要避免的. Pareto 是介

于方差归一化和中心化之间的缩放方式, 即每个变

量除以该变量方差的平方根, 在一定程度上消除了变

量响应的影响又不至于放大系统偏差. 根据代谢组学

的特点, 在进行样品分型前对数据采用 pareto 缩放.  
样品分型常用模式识别方法. PCA是一种无师监

督模式识别方法, 可以直观地在多维空间上描述样

品间的差异. 从图 3 可知, 在 PCA 模型中, 两组之间

的区别不太明显, 模型仅解释了  39.6%的原始数据, 
需要发展更加合适的方法来表征代谢指纹.  

PLS-DA 是一种有师监督的模式识别方法, 判别

能力优于 PCA. 用本实验的数据建立的 PLS-DA模型

发生了过拟合, 不能保证模型的有效性. 此时, 应去

除与分类信息无关的变量, 使判断集中在这些与类

别相关的变量上, 从而提高分类准确性, 消除过拟合, 
确保模型有效. 为此, 采用  OPLS 方法[22]来区分宫颈

癌组和健康对照组、筛选潜在标志物. 将 80%的样本

作为训练集建立 OPLS 模型, 剩下 20%的样本作为预

测集来评价模型的准确性 (图  4 ) .  根据得分矩 

 

图 3  主成分分析(PCA)模型的得分矩阵, 模型有 3 个主成

分, 用主成分 1 对主成分 2 作图, 模型参数 R2X = 0.396  
图中每个点代表一个样品, ■代表宫颈癌组, △代表健康对照组 
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图 4  OPLS 模型, 模型有 2 个主成分，模型参数 R2Y = 0.918, 
Q2 = 0.735  
(a) 得分矩阵图, 主成分 1 对主成分 2 作图, 80%的样品作为训练

集建模, 20%的样品作为预测集. 图中■宫颈癌组, ■宫颈癌预测

组, △健康对照组, ▲健康对照预测组; (b) 载荷矩阵图, 图中每

个点代表一个变量, 用□标记的变量为VIP值最大的前 40个变量; 
(c) S 图(利用主成分 1 作图), 图中每个点代表一个变量, S 图体现

了变量与模型的相关性. 用□标记的变量为  VIP 值最大的前 40 个

变量, 它们具有与模型良好的相关性  

阵主成分 1 可以区分宫颈癌组与健康对照组, 且预测

集样本都得到了正确的预测, 表明所建立的模型是

稳健的.  
(4) 潜在标志物的筛选和发现.  (i) 根据模式识

别模型的 VIP 值筛选潜在标志物. 在 OPLS 模型中提

取 VIP 值最大的前 40 个变量(VIP 值大于 1.95). 这 40
个变量在载荷矩阵图中距原点都有比较大的距离 , 
表明它们对分类的贡献较大. S 图代表了变量在主成

分 1 上的重要性和与主成分 1 的相关系数. 这 40 个

变量在  S 图上也表现出与主成分  1 良好的相关性. 然
而, 仅根据 VIP 来筛选潜在标志物是不够准确的. 一
方面, 还需要进行另外的显著性检验; 另一方面, 变

量面积都是软件自动积分生成的, 当峰面积较小或

者峰形不好的时候, 用软件积分常常存在一定的误差. 
(ii) 根据本文提出的方案筛选潜在标志物. 为了消除

积分过程中带来的误差, 对 OPLS 模型中 VIP 值最大

的 40 个变量进行手动积分和内标校正. 在样品分型

之前因为峰面积过大排除了  19 个变量, 同样对这些

变量进行手动积分和内标校正. 对这  59 个变量进行

非参数检验, 验证这些变量在宫颈癌组和健康对照

组中的统计差异. 排除非参数检验结果中 p 值大于

0.05的 13个变量. 通过 z值检验来研究每一个变量在

宫颈癌组样本中与在健康对照组样本中的偏离程度, 
图 5是通过非参数检验的 46个变量的 z图. 认为在至

少 33%的宫颈癌样本中 z 值绝对值大于 2 的变量是潜

在标志物. 因此, 15 个变量成为潜在标志物(表 1). 对
目标变量进行手动积分和内标校正, 并综合 VIP 值、

非参数检验和 z 值来筛选标志物. 得到的潜在标志物

更准确地反映了宫颈癌与健康对照组的代谢差异.  
潜在标志物表征  这 15 个变量由 5 个强度大的

变量和 10 个强度中等的变量组成. 其中 4 个变量在

宫颈癌中上调, 11 个变量下调. 将 15 个变量作 ROC
曲线, 曲线下面积(AUC)为 0.667~0.956. 在宫颈癌组

上调的变量中  AUC 最大的是 neg_13.74_476.28, 
AUC 为  0.784. 该变量在负离子模式下检测得到, 保
留时间为 13.74 min, 质荷比为 m/z 476.28. 在宫颈癌

组下调的变量中  AUC 最大的是  pos_14.16_497.53, 
AUC 为  0.956. 该变量在正离子模式下检测得到, 保
留时间为 14.16 min, 质荷比为 m/z 497.53, 其定性结

果是溶血磷脂酰胆碱(Lysophosphatidylcholine, LPC) 

(16:0/0:0). 可见经过筛选后的标志物具有很好的诊

断前景.  

3.2  潜在标志物的结构鉴定和生物学解释 

只有明确筛选出标志物的分子结构才能进一步

研究其功能. 潜在标志物的结构推导主要包括: 精确

分子量测定、多级质谱碎片推导结构、数据库比对、

保留时间比对以及相关性分析等步骤[17]. 常用的代

谢组学数据库有 [26]: NIST、the Golm Metabolite 
Database、MassBank、METLIN、HMDB 等. 经过结

构推导, 这  14 个变量归结为  9  个化合物(表  1). LPC 

(0:0/16:0)与  LPC(16:0/0:0)的保留时间不同, 为同分 
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图 5  z 值图, 以非参数检验 P < 0.05 的 46 个变量作图  
图中每一行代表一个变量 , 每个点代表一个样品在这个变量上的 z 值 , ●代表宫颈癌组 , ●代表健康对照组 . 符号意义 : 以变量

pos_2.28_188.15 为例, 指这个变量是在正离子模式(pos)下分析得到, 保留时间是 2.28, 荷质比是 188.15. 图中, neg 代表这个变量在负离

子模式下分析得到. 图中标有红色箭头的变量至少在 1/3 的宫颈癌样本中 z 值绝对值大于 2, 被认为是潜在标志物  

异构体 . 这两个同分异构体的鉴别主要依据  LPC 

(0:0/16:0)分子中有端羟基 , 极性比  LPC(16:0/0:0) 
大, 在反相色谱中的保留相对较弱. 因此, 保留时间 

14.16 min 的峰对应 LPC(0:0/16:0), 保留时间 14.52 min 

的峰对应 LPC(16:0/0:0). 同时二级质谱碎片 m/z 104

丰度大于m/z 125的是LPC(0:0/16:0), m/z 104丰度小

于 m/z 125 的是 LPC(16:0/0:0)[27].  
人体中, 溶血磷脂酰胆碱在溶血磷脂酶  D 的作用

下转变成溶血磷脂酸(LPA)[28], LPA 可以促进细胞增

殖, 被普遍认为与癌症的发生发展有关[29]. 此外, 在
胶质母细胞癌、甲状腺癌和肾癌中都发现溶血磷脂酶

D 过表达[28]. 因此, 推测溶血磷脂酰胆碱(0:0/16:0、

16:0/0:0、18:1/0:0 和 18:0/0:0)等在宫颈癌中下调

与溶血磷脂酶 D 过表达有关.  
花生四烯酸是合成前列腺素的前体物质, 其中

的限速酶是环氧合酶(COX). 哺乳动物的  COX 有两

种异构酶: COX-1 和 COX-2. COX-2 在宫颈癌中的表

达上调与宫颈癌的发生有关[30], COX-2过表达生成前

列腺素等生物活性物质从而促进了肿瘤细胞的生长

代谢. 硬脂酸在人体内可以合成油酸, 而花生四烯酸

正是由油酸转变而来. 因此推测, 硬脂酸和花生四烯

酸含量下调可能是与宫颈癌中 COX-2 过表达有关.  

4  结论 
本文提出了一个从血清代谢指纹中筛选潜在标 
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表 1  潜在标志物 
average peak area b) ESI ioniza-

tion mode a) 
tR 

(min) Mass 
cancer group health control

compound related pathway 

ESI− 0.38 268.80 1.13±1.01 0.68±0.70 unknown unknown 
ESI+ 2.27 189.16 7.79±4.72 4.81±1.83 
ESI+ 2.28 188.15 96.12±42.00 65.84±22.49

Tryptophan c) Tryptophan metabolism 

ESI- 13.74 476.28 7.17±3.42 4.82±1.81 unknown unknown 
ESI+ 14.16 184.16 2.92±1.03 6.01±1.73 
ESI+ 14.16 497.53 3.72±1.38 7.98±2.46 

Lysophosphatidylcholine(0:0/16:0) Glycerophospholipid metabolism

ESI+ 14.53 496.52 123.14±29.67 176.35±24.97
ESI+ 14.53 497.52 26.31±8.00 45.60±9.60 

Lysophosphatidylcholine(16:0/0:0) Glycerophospholipid metabolism

ESI+ 14.99 523.55 5.36±2.35 10.72±3.14 
ESI+ 14.99 522.54 20.36±9.47 42.14±12.85

Lysophosphatidylcholine(18:1/0:0) Glycerophospholipid metabolism

ESI+ 16.46 524.56 37.06±19.22 85.19±25.96
ESI+ 16.46 525.56 8.56±4.56 20.35±6.64 

Lysophosphatidylcholine(18:0/0:0) c) Glycerophospholipid metabolism

ESI− 18.02 283.24 1.34±0.85 2.56±0.94 stearic acid c) Biosynthesis of saturated and un-
saturated fatty acids 

ESI− 18.3 303.23 5.62±4.35 13.00±3.83 

ESI− 18.3 304.24 1.34±1.07 3.20±0.98 
Arachidonic acid c) 

Arachidonic acid metabolism  
Fc epsilon RI signaling pathway 
Long-term depression GnRH  
signaling pathway 

    a) ESI+代表变量在正离子模式下检测得到, ESI−代表变量在负离子模式下检测得到; b) 峰面积由手动积分得到, 用内标峰面积校正; 
c) 化合物已得到标样验证. 代谢通路来自 KEGG 和 HMDB 数据库 

志物的方法, 该方法系统地描述了从数据采集、数据

集预处理、模式识别到潜在标志物筛选的过程. 通过

OPLS 方法建立的模型表明宫颈癌病人与健康人群的

代谢存在明显差异, 同时该模型能对未知样品进行

正确分类. 15 个变量(9 个化合物)经过筛选被确认为

潜在标志物, 其中 7 个化合物被鉴定为: 色氨酸、硬

脂酸、花生四烯酸和 4 个溶血磷脂酰胆碱(0:0/16:0、

16:0/0:0、18:1/0:0、18:0/0:0). HPV 是导致宫颈癌

发生的诱因 [31], 癌组织形成和扩散的过程中必然会

导致一些代谢过程发生改变, 本文从代谢组学的角

度发现宫颈癌病人中花生四烯酸和溶血磷脂酰胆碱

的代谢发生了异常. 色氨酸、m/z 268、m/z 476 等化

合物在宫颈癌中上调, 这些化合物有希望成为临床

标志物.  
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A metabonomics approach based on liquid chromatography-mass  

spectrometry: from metabolic profiling to potential biomarker 
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Abstract: A LC-MS based metabonomics approach for potential biomarkers screening is described. Metabolic pro-
files were acquired by LC-MS technology, and potential biomarkers were filtered by multiple statistical methods. 
Data pretreatment includes data normalization and scaling, corrected 80% rule, and dataset division. According to 
metabolic patterns, cervical cancer and health group were separated by OPLS. Potential biomarker screening was 
performed according to VIP value, significant test and z-score. As a result, fifteen variables were considered as po-
tential biomarker, and their AUC were 0.667―0.956. The fifteen variables correspond to nine compounds, seven of 

which were identified as tryptophan, stearic acid, arachidonic acid, and lysoPC (0:0/16:0, 16:0/0:0, 18:1/0:0, 
8:0/0:0). It can be concluded that abnormal metabolism of arachidonic acid and lysoPC happened in cervical cancer. 

Keywords: metabonomics, metabolomics, LC-MS, cervical cancer, cancer biomarker 


