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摘 要:作为一种蛋白组学工具，质谱法的使用对疾病的早期诊断和治疗带来了革命性的变化。然而，由于面

临"维数灾难"问题，大部分机器学习方法不能直接用于识别蛋白质谱数据，同时这些方法也面临着识别性能

较低的问题。借鉴主分量分析 (PCA) 与局部线性判别嵌入( LLDE) 在人脸识别方面取得的较好效果，提出了

用于蛋白质谱数据识别的二次投影法 (DTP) 及改进的二次技影法 (MDTP) 。该方法先对数据去噪并用 T 检验

降维，再提取均方误最小的第一次投影特征向量与可分性最好的第二次投影特征向量，最后将预处理过的数据

先后在二次特征向量空间投影并分类。在卵巢癌蛋白质谱数据上的实验表明，二次投影及其改进方法识别性能

较好，优于现有各方法。
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nosis and treat. Unfortunate1y , due to existing "the curse of dimensiona1ity" , most standa1'd machine 

1earning techniques cannot be directly app1ied to recognition pl悦eomic mass spectrometIγ ， and these 

methods a1so faced with the p1'ob1em of poor recognition performance. For better efficiency to use princi­

pa1 component ana1ysis (PCA) and 10ca1 1inear discriminant embedding (LLDE) fo1' face recognition , a 

Doub1e阳Time Projections method and a Modified Double-Time Projections method are proposed fo1' recog­

nition proteomic mass spectrometry. The proposed methods first do de-noising and dimension reduction by 

T -test , and then obtain first projection feature vectors with minimum mean square error and get second 
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cance1' proteomic mass spectrometry indicates that the proposed methods have a better accuracy than a­

vailab1e methods. 
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卵巢癌是女性生殖器官常见的肿瘤之一步提高

该病的早期诊断率一直是医学界关注的一个热

点 [1 一 2J 。质谱数据技术的出现使一次获得大量生物

信息成为现实，为研究隐藏的规则提供了新方法。

目前，用机器学习的方法将蛋白质谱数据用于癌症

旱期诊断已成为模式识别研究的热门领域口一4]O

Yu 等提出了使用 K_ S 检验与小波分析等四步策

略可以使检验的特异性达到 939毛 [i] 。 Wan吨g 等[山2习]提

出了简约独立门限特征选择方法( Pa缸rS1唱.'s盯u江m删noωlOn由10∞u

Thres边hoωldι"町-， Ind由1扣ep严end叶de创n时11 Featur山1川r嗡e Selection , PTIFS创) ，在

获得较少特征的情况下取得了较好的分类效果。

Robert 等提出了使用峰度概率对比的技术对蛋白质

谱数据分类取得了较好的效果[5J 0 Tang 等提出了

使用决策树、支持向量机与神经网络相结合的方法

从病人与健康人的二种蛋白质谱数据中提取特征，

从而区分出两类人员 [6] 。 Alexe 等[7 J 提出了一个基

于组合优化的逻辑数据分析 (Logical Analysis of 

Data , LAD) 方法来构建卵巢癌诊断模型，他们所

构建的模型仅由 7 ~ 9 个质荷比值构成?特异性几

乎可以达到 100% 0 Levner 等问]在癌细胞蛋白质谱

数据中进行试验?测试了最临近重心分类

( the r可earest Ce山'oied Classifier , NCC) 与瓦扎叩S 1检金验

(1'瓦Koωolmogoω1'0飞v-δSmin∞v test) 、 T 才检金 3验金 ( T-t忧es剖t) 丰和口 P 

检验(阳P-t阳e臼创S址叫t) 这三种统计方法分别结合进行识别

的效果O 然后?他采用 PCA ， PCA 结合 LDA ，和

他提出的一种基于 boosti吨特征选择的改进方法对

相同的数据集进行试验?并指出这种基 boosting 特

征选择的改进方法在他的试验中取得了较好的效

果。 Kirby 等 [9J 先用 PCA 方法对卵巢癌质谱数据进

行特征提取 9 并采用 LDA 结合最临近重心分类算

法的结合方法进行分类，并提出此方法的效果要好

于单独用 LDA 和最邻近重心分类算法的效果。

根据是否考虑类信息?这些方法可以分为两

类:监督的与非监督的。也可以简单地分为线性与

非线性两类。线性特征提取方法是把高维的输入数

据通过线性转换投影到有意义的低维子空间。这些

方法中最著名的是主分量分析 (P1'incipal Compo白

nents Analysis , PCA) 与线性判别分析 (Linear Dis巳

criminant Analysis，。然而， PCA 不考虑类信

息?是纯粹的非监督方法 可能会丢失有用的分类

信息。与 PCA 不间， LDA 使用了类信息 9 从而提

高了识别能力。然而 LDA 也有一些缺陷?当样本

点的维数比样本数大时可能会产生小样本( Small 

Sample Size , SSS) 问题。当然，也可以通过核方

法解决这些问题?但是核方法也面临着计算代价过

大与核参数如何设置的问题。与核方法不同，流形

学习也被广泛应用在模式识别方面，发现隐藏在高

维数据中的本质非线性结构。局部线性嵌入( Lo­

cally Linear Embedding , LLE) [川是流形学习方法

的代表。然而， LLE 在模式识别中的一个局限就是

未知类别的新样本处理过程麻烦，另一个局限就是

LLE 忽略了类信息 这可能影响识别的精确性。为

此， Li[IIJ 提出融合了 LLE 与最大边界准则( Maxi­

mlzl吨 Margin Criterion , MMC) 两种方法提出一种

监督版的 LLE ，即局部线性判别嵌入 (Locally Lin­

ear Discriminant Embeddi吨， LLDE) ，用于人脸识别

取得了较好的效果。

然而， LLDE 应用在蛋白质谱数据上也存在许

多的限制。首先是蛋白质谱数据的维数高达上万

维，不可能直接应用 LLDE 方法。再者?高维的数

据在构建重建权重过程中计算代价巨大，从而失去

计算的可能性。其次， MMC 仅是基于最大化类问

散度与类内散度的差 没有考虑到最小均方误。

后， LLDE 中重建权草矩阵没有考虑到训练数据的

先验类信息。在解决 LLDE 诸多限制的基础上，我

们提出了一种与上述诸特征提取方法不同的蛋白质

谱数据识别新方法即二次投影( Double-Time Pro­

jections ，方法。这种新方法对预处理过的测

试样本数据罗先后两次投影到低维子空间 9 再用分

类器分类。与 LLDE 方法相比 9 我们提出的 DTP 方

法在考虑了数据最小均方误的前提下?有效地降低

了蛋白质谱数据的维数 9 极大地降低了计算代价。

并且?为充分利用已有的类信息?提出了改进的二

次投影方法 (Modifïed Double-Time Projections , 

。作为蛋白质谱数据识别的一般框架?

现有的蛋白质谱特征提取方法相比，在卵巢癌蛋白

质谱数据土实现表明， DTP 及 MDTP 两种方法识别

性能接近 100% ，取得了较好的效果，优于现有各

方法。

1. 1 

LLE 算法是 Roweis 等[ω] 针对非线性数据提出

的一种无监督的降维方法?能够使降维的数据保持

原有的拓扑结构。设 X 二[ ,'" ] E 

D 维空间中的 N 个样本点， LLE 把高维空间

数据点按维数映射到低维嵌入空间为飞?即伊:

→ Yj ， 步骤如下:

第 1 步:计算每一个点 X 的近邻点?一般采

用 K近邻或者 ε 邻域。
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2 步:计算重构权值 Wu 0 使得用它的 K

个近邻点线性表示的误差最小?即在式 (2) 的约

束条件下?根据式( 1 ) ，求出叭。

s;( W) ~ argmin 11 X; …去叫l' ( 1 ) 

(Lh 扩乓 E X i ) 
(2) 

Wu = 0 扩tf_ N( ) 

第 3 步:根据权值吭，求在低维空间的象

叉，使得低维重构误差最小?即满足式 (3) ，基

于权重矩阵 W 可以定义一个稀疏对称半正定的矩

阵 M = (1 - W) 7' (1 - W) ， 则式 (3) 可以表示成

式 (4) 。由 Rayleigh-Ritz 原理，使式 (4) 最小化

可以通过求矩阵 M 的最小非零特征值相对应的特

征向量来完成o

11 飞-
K 

叫二B (Y) = argmin 

毛 (8υ -Wρ(8υ (3) 

B( (4) 

2 

Li 等[ 12] 将 LDA 准则中类问离散度矩阵与类内

离散度矩阵的比值关系改为相减关系?提出

MMC 的特征提取方法。 Li 等 [11] 提出了融合 LLE

MMC 的 LLDE 方法。 LLDE 方法有如下特点:构建

一个可以增强 LLE 识别能力的平移与距离缩放模

型向量?同时 LLE 具有两个属性?一个是嵌入低

维的平移与缩放代价函数不变 9 另一个是引入了修

改的 MMC。基于第一个属性?低维嵌入在构建误

不变的情况下，数据可被平移到任何低维子空间 9

基于第二个属性 由输入点的类问离散度与类内

散度线性组成的向量 在最大化边界准则约束下使

分类能力最大。 LLDE 步骤如下:

为处理新样本，引人一个线性变换 y = VTX , 

这样源 LLE 的目标函数式 (4 )可以变换为式

(5) 。修改的的目标函数如式 (6) 。

11 (二 min tr 1 !二 min tr 1 俨

(5) 

12 二 max tr( 5b 一 μ5/()) (6) 

其中 5{J 为类问离散度矩阵，为类内离散度矩阵，

μ 为调节参数。如果一个线性变换可以使 λ 最大

化?则一个最优的用于分类的子空间就可以确定?

这是因为这个线性变换的目标是同类投影后距离较

近，异类较远。或者说寻找一个用于分类的较优线

性子空间意味着使式 (7) 的优化函数最大化。

13 (V) 二 max tr 1 (5b 一 ) V! (7) 

由于受到 LLE 中式 (2) 约束 9 使在;

解决 11 与 13 这个多目标优化问题可使用 Lagrang-

1an 乘子法。于是?得到式 (8)

(一(一μS川) v 二 λ(8)

其中， λ 是(…(5b 一 μ ) )和 xx T的广义特

征值 ， V是相应的特征向量。因此?当取广义特征

分解的前 d 个最小特征值相应的特征向量，多目标

优化函数最小化，求出的 V 即为低维子空间的投

影向量。

2 二次投影( )方法

2. 1 数据预处理

一个蛋白质谱数据样本集合可表示为 x = 
[ ，… ]ε 川，其中 D = 15 154 表示样

本数据的维数 ， N = 253 表示样本的数量。样本数
据的每一维为一定质荷比( M/Z) 对应的强度

(蛋白质相对含最)。高维的蛋白质诺数据中

多冗余信怠?根据 Alexe 等 [7] 提出的理论?可把质

荷比( M/Z) 值小于 500 的点作为

?每个样本剩下了 757 维的数据。

可以看出?去i噪后的数据集合 X是一个 12757

行 253 列的矩阵?维数依然偏离。根据 T 检验降维

有利于分类的理论[i]? 对矩阵 X 做双边 T 检验 9

统计量 t 计算方法如式 (9) 。

/ 1 1 
t = (元 - y)/s A/~ 十二一 (9) 

'\1 n m 

其中?土和 Y 分别代表所有癌症与非癌症样本在每

一质荷比所对应强度值的平均值， 5 是两类样本共

同组成的每个质荷比数据所对应强度值的标准差?

n 和 m 分别代表癌症患者的数目与健康人的数目。

计算每一个质荷比对应的统计量 t 值 9 根据 t 值生

成所有质荷比对应的 P 值， p 值越小?表示对应的

质荷比位置越能体现两类样本之间的差异?把 t 检

验得到的最小几个 P 值所对应的强度值取出作为预

处理后的数据。

2.2 PCA 

主成分分析也称主分量分析、主元分析?它的

思想来源于区-变换?目的是通过线性变换找一

组最优的单位正交向量基 9 用它们的线性组合来重

建原样本?并使重建后的样本和原样本的误差

小。经过预处理后的蛋白质谱数据是一种小样本问

题?后续处理中类内散布矩阵可能存在奇异或秩

因而先用主分量分析降维?既可以放宽小样本
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问题的局限?又可以降低后续算法的计算代价。

找主分量的公式如下:

c =词 (X; - X) (X; - X)T (10) 

cv = λ V (11) 

其中 N表示样本的总个数主是所有样本的均值。

对式 (11 )求特征值，把特征值按降序排列 λi 主

λ;+ ， ，选择对应前 M(通常 M << N) 个非零特征

值的特征向量作为主分量。

2. 3 工次投影 (DTP) 方法

二次投影方法的步骤如下:

第 1 步:预处理所有样本爱好居，得到样本矩阵X。

第 2 步:使用 PCA 寻找第一次投影方向 V， E 

罗即均方误最小约束下的投影方向。将预处

理过的 M个训练样本投影，得到低维子空间矩阵

Y， 二 V~ x X ,Y, E RPIXM 0 

第 3 步:使用 LLDE 寻找第二次投影方向飞 ε

Rmp20 将第 2 步投影到新空间的数据 Y， 投影到新

的低维空间，形成新的可分性好的特征数据­

v~ x Y, , }飞 ε 叫

第 4 步;对预处理过的未知类别的 N个测试数

据矩阵 T第一次投影到低维子空间?得到测试数据

T, = Vi >< T， εRPl ×Af o 

第 5 步:对经过第一次投影的数据 T， 二次投

影，映射到新的低维子空间?得到投影后的测试数

据 ， T2 = li~ ><町 ， T2 巳
6 步:用分类器测试飞在训练样本 Y2 中的

类别。

2. 4 改进的二次投影 (MDTP)

LLDE 算法在构建重建权值时?在最小构建误

的约束下?仅考虑了把重建点到邻居的距离作为构

建重建权值的依据，没有利用重建点邻居的巳知类

信息。一个点的邻居距离这个点越近 9 这个邻居的

重建权值越大?对构建个这点所起的作用也越大?

一个点的邻居越远，则相反。在已知邻居类信息的

情况下，如果增大这个点的同类邻居的权值 9 相当

于拉近同类邻居点的距离?相反，减少这个点的异

类点的重建权值 9 丰[î 'lj 于把异类点推向更远的距

离。对于分类问题，在重豆t空间中，不同类别更容

易区分。鉴于此?本文提出了一个利用样本已有类

信息改变重建权值的简单凭法?通过设置式( 12) 

两个参数。l 与 82 分别用来改变同类与异类邻居的
权重。某个点具有 K个邻居，它的权值有 K个分

量即吨 ，j = 1 ~ [( ，每个分量与一个邻居对应。

。2 = 1 - O. 1 >< 8,,1 ::s; 8, < 10 (12) 

每个样本点的同类邻居权重用参数。1 调且'

异类用参数。2 调整。改变后的权重再重新计算每

个权值的比例，满足式 (2) 的约束条件。算法步

骤如下:

第 1 步:取出一个样本点 Xi 的类别 L; 及其所

有邻居的类别信息 L 。

第 2 步:判断 X 的类别 L 与一个邻居类别鸟

是否相同。如果相同，执行 Wij = Wij X 8, ，否则执
行 Wij = Wij Xθ2 0 

第 3 步:对 X; 的所有邻居权重执行第 2 步。

第 4 步:计算 X; 的所有权重之和 ， S; = 
K 

W卜。

第 5 步:重新计算这个样本点的所有邻居权

重，吭，立即Fii/Si o 

第 6 步:对所有样本点重复 1 -5 步 0

3 实验结果及分析

3. 1 

本文实验数据采用了卵巢癌质谱数据(数据

来源 National Ovarian Cancer Early Detection Pro­

gram clinic at Northwestern 

www. home. ccr. cancer. gov) ，数据分为两类 9 健康

人的卵巢蛋白质谱数据与患卵巢癌病人的蛋白质语

数据。本试验有 253 个样本?其中 162 个为正常的

样本， 91 个为癌变组织的样本。

AU 

H
M
}
量
单
帮

识别卒 特异性 敏感性
三I页'性能指标

图 1 DTP 与 MDTP 性能对比

Fig. 1 Accuracy comparison of recognition 

rates using DTP and MDTP 

本文采用了识别率( Acc盯acy )、灵敏性(

Sensitivity )与特异性( Specificity )三个指标来

衡量算法的性能，灵敏性定义为 TP/ (TP + FN) , 

特异性定义为 (TN/TN + FP) ，识别率定义为 (TP
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十 TN) / (τN 十 FP +TP 十 FN) ，其中 TP 、 TN 、 FP

FN 分别代表正确识别出癌变组织样本的数量、

正确识别出正常组织样本的数址、没有正确识别出

癌变组织样本的数量与没有正确识别出正常组织样

本的数量[8 J 。

3. 2 参数设置

本文实验预处理后的数据降至 200 维， PCA 找

出的第一次投影的子空间的维度为坷，第二次投

影子空间的维度为 1 ，构建重建权值时邻居个数为

5 ，缩放系数。l 为 4。所有数据包括测试数据都进

行了预处理。对预处理后的 253 个样本罗采用 5 -

fold 交叉验证方法，提取出 209毛数据作测试， 80% 

数据作训练，循环 5 次，一共做到组，各项性能

指标取的是 30 组的平均值，最后选用 matlab7. 4 

提供的区近邻分类器( Knnclassify )分类，近邻个

数为 10 本实验软件平台是 MatLab 7. 40 

3. 3 备算法性能指标对比

表 l 所列是各种方法测试蛋白质谱数据的识别

性能。其中， 1 7 行是 Levner[8 J 在相同卵巢癌数

据集相同参数设置下的试验结果， 8 , 9 行是 DTP

方法与 MDTP 方法的识别性能。从表 1 中可以

出， DTP 与 MDTP 两种二次投影方法各项性能指标

要明显优于其它方法的性能。

表 1 各种方法识另IJ 性能

Table 1 Recognition performance using several methods 

序号 算法1)
识别率 特异性 灵敏性

(Accuracy) ( Specificity ) ( Sensitivity) 

No FE 0.773 0.828 0.717 

2 PCA 0.773 0.687 0.677 

3 PCA +LDA 0.899 0.889 0.909 

4 SFS 0.949 0.980 0.919 

5 SBS 0.854 0.929 0.778 

6 P-test 0.944 0.970 0.919 

7 Boosted 0.965 1. 00 0.929 

8 DTP 0.985 1 0.9869 0.982 1 

9 MDTP 0.998 1 0.998 5 0.9974 

1) No FE: 非特征提取， PCA: 主分量分析， PCA/LDA: 主分

量分析与线性辨别分析相结合的方法， SBS: 顺序后退法， SFS: 顺

序前进法， P-test: P 检验法， Boosted: 基于 Boosted 决策树， DTP: 

工次投影法， MDTP: 改进的二次投影法。

另外 9 在参数设置相同的情况下， DTP 

MDTP 方法进行了对比试验， MDTP 的缩放系数。l

= 4 。从图 1 中可以看出， MDTP 方法的各项性能

要明显高于 DTP 方法的性能。

3.4 主分量个数对比

PCA 是在均方误最小约束下寻找最优投影子

空间的一种方法，它的误差主要取决于选取协方差

矩阵的特征值个数，也就是投影到新的子空间的维

度。从理论上讲，投影后子空间的维度越高，保存

原数据的能量也就越多。对于蛋白质谱数据，从上

万维降低到几百维?数据的能量保存是否合理?判

断的依据应该是数据的识别率高低。由于无法自动

生成主分量个数，在本算法后续步骤对数据约束条

件下，我们进行了对比试验。后续步骤中要求我们

提供的数据维度不小于用于重建某点数据的邻居个

数 K(本实验取到，因此，我们选取子空间维度最

小不低于 K 。而后续步骤中为求邻居点要计算每

个数据点的之间的距离，如果维度过高，计算代价

过大，同时，为了求第二次投影后子空间的维度?

需要对权重矩阵求逆?矩阵过大时间样计算代价价

过大。所以根据这些限制，我们对原数据第一次投

影后子空间的维度确定为不大于 130。主分量取不

同个数相应识别率的对比见图 2 ，横坐标是保留的

主分量个数 9 从 5 到 130 (投影后子空间的维度) , 

纵坐标是数据的识别率。从闺中可以看出 9

个数在 5 日才数据的识别率最低?为 0.848 ，

分量个数的增加?识别率急剧升高。主分量个数

40 到 90 之间达到最高值?识别率有 0.001 左右的

波动。这充分说明了?主分量个数太少时，数据的

能量保留较少?识别率较低，而主分量个数太多

时?对于识别率的提高没有太大的作用?反而会增

加计算代价。结论表明，我们实验中主分量个数取

50 个左右可以取得较优的实验结果。

主分量个数与识别率的关系
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3. 5 重建权值邻居个数的对比

寻找第二次投影向量时，在最小构建误的约束

下?需要构建每个点的重建权值? 1M权值是由某点

与近邻点的距离决定的，近邻个数作为一个参数如

何设置，我们做了对比试验如图 3 所示。从图中

可以看出，随着近邻个数的增加，数据的识别率从

最初的 0.977 9 ，缓慢上升，当近邻点的个数增加

到 12 时，数据的识别率达到最高值 1 ，之后随着

近邻点数的增加，识别率的值稳定在 1 。这说明增

加近邻点的个数能有效减少构建误，使构建误达到

最小值?从而使测试点在低维子空间中能正确地分

类。但邻居点个数过多会增加计算代价，同时，为

了对蛋白质谱数据识别效果的有所保留?本实验中

采用的近邻个数为 50

重建权重邻居个数与识别率的关系
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图 3 邻居个数性能对比

3 Recognitio l1 accuracy vs. number of 

nearest neighbour point 

6 第二次投影子空间维数对此

第二次投影子空间的维数与蛋白质谱数据识别

率的关系示于图 4 中。从图中可以看出随着投影子

问维数的增加?数据的识别率成下降趋势。将数

据投影到 1 维子空间时 3 识别率最高。这也充分说

明了，第二次投影与第一次投影的不同?第二次投

影是寻找可分性最好的投影子空间?随着子空间维

度的增加?数据的可分性变得越来起差。

3.7 

为了进一步提高二次投影的效果?我们设置了

一组缩放系数?图 5 中的缩放系数。l 用于同类数

据样本的权值修改 9 异类样本的。2 可以根据

( 12 )计算。从图中可以看出 9 随着缩放系数增

大?识别率明显有所提高?特别是缩放系数在 1 到

1. 5 日才最为明显。但当缩放系数达到 5 以后时 9 识

另iJ率的增加趋于平缓。这充分说明了在缩放系统设

置合理时?本文提出的 MDTP 方法的识别性能要明

显高于 DTP 方法。

投影子空间维数与识别率的关系
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图 4 投影维数性能对比

Fig. 4 Recognition accuracy vs. dimensionality reduction 

缩放系数与识别率的关系
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因 5 不同缩放系数性能对比

5 accuracy vs. scaling coefficientθl 

4 

根据 PCA 与 LLDE 在人脸识别方面取得的较

好效果，本文提出了二次投影法，并将其应用到卵

巢癌蛋白质谱数据识别当中?该方法先后提取了两

种不同目的的投影向量，将测试数据对其先后投影

到较低的子空间再分类。文中还对 PCA 投影后保

留的主分量个数、低维嵌入 Il ，j 近邻的个数、低维嵌

入子空间的维度以及利用类信息的权值缩放系数等

参数做了对比实验?件出了最好识5JiJ性能的各参数

值。实验结果表明?本文提出的 DTP 及 MDTP 方

法在识别性能方面取得了较好的效果。然而 9 这种

方法应用在其它蛋白质谱数据或者基因数据上是否

能取得较好的效果?值得我们做进一步研究。

(下转第 37 页)
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