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高维蛋白质波谱癌症数据特征提取

吴文峰，刘毅慧∗
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摘　 要：高维蛋白质波谱癌症数据分析，一直面临着高维数据的困扰。 针对高维蛋白质波谱癌症数据在降维过程中的问题，
提出基于小波分析技术和主成分分析技术的高维蛋白质波谱癌症数据特征提取的方法，并在特征提取之后，使用支持向量机

进行分类。 对 ８－７－０２ 数据集进行 ２ 层小波分解时，分别使用 ｄｂ１、ｄｂ３、ｄｂ４、ｄｂ６、ｄｂ８、ｄｂ１０、ｈａａｒ 小波基，并使用支持向量机进

行分类，正确率分别达到 ９８．１８％、９８．３５％、９８．０４％、９８．３６％、９７．８９％、９７．９６％、９８．２０％。 在进一步提高分类识别正确率的同时，
提高了时间率。
关键词：小波分析；主成分分析；蛋白质波谱；降维；分类

中图分类号：Ｑ６２９．７３　 　 文献标志码：Ａ　 　 文章编号：１６７２－５５６５（２０１５）－０２－１３１－１０

Ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｈｉｇｈ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｃａｎｃｅｒ ｐｒｏｔｅｉｎ ｍａｓｓ ｓｐｅｃｔｒｏｍｅｔｒｙ ｄａｔａ
ＷＵ Ｗｅｎｆｅｎｇ，ＬＩＵ Ｙｉｈｕｉ∗

（Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，Ｑｉｌｕ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｊｉｎａｎ ２５０３５３，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｔｈｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｈｉｇｈ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｃａｎｃｅｒ ｐｒｏｔｅｉｎ ｍａｓｓ ｓｐｅｃｔｒｏｍｅｔｒｙ ｄａｔａ ｉｓ ｆｕｌｌ ｏｆ ｔｒｏｕｂｌｅ ｆｒｏｍ ｈｉｇｈ⁃
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｄａｔａ．Ｗｅ ｐｒｏｐｏｓｅ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｓｅｌｅｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｏｆ ｈｉｇｈ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｃａｎｃｅｒ ｐｒｏｔｅｉｎ ｍａｓｓ ｓｐｅｃｔｒｏｍｅｔｒｙ
ｄａｔａ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｗａｖｅｌｅｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ，ａｎｄ ｓｏｌｖｉｎｇ ｔｈｅ ｆａｌｅｄ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｗｈｅｎ ｗｅ ｒｅｄｕｃｅ
ｔｈｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ ｏｆ ｈｉｇｈ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｃａｎｃｅｒ ｐｒｏｔｅｉｎ ｍａｓｓ ｓｐｅｃｔｒｏｍｅｔｒｙ ｄａｔａ． Ａｆｔｅｒ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ，ｗｅ ｕｓｅ ｔｈｅ
ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ（ ＳＶＭ） ｆｏｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．Ｗｅ ｕｓｅ ｗａｖｅｌｅｔ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｎ ８－ ７ － ０２ ｄａｔａ ｓｅｔ ａｔ ｓｅｃｏｎｄ
ｌｅｖｅｌ，ｕｓｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｗａｖｅｌｅｔ ｂａｓｉｓ（ｄｂ１，ｄｂ３，ｄｂ４，ｄｂ６，ｄｂ８，ｄｂ１０，ｈａａｒ） ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｙ ｔｈｅｍ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ＳＶＭ， ｔｈｅｎ ｗｅ
ｇｅｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅｓ： ９８． １８％， ９８． ３５％， ９８． ０４％， ９８． ３６％， ９７． ８９％， ９７． ９６％， ９８． ２０％． Ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｔｈｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ｔｉｍｅ ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：Ｗａｖｅｌｅｔ ａｎａｌｙｓｉｓ；Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ；Ｐｒｏｔｅｉｎ ｍａｓｓ ｓｐｅｃｔｒｏｍｅｔｒｙ；Ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ；Ｃｌａｓｓｉｆｙ

　 　 近年来，蛋白质组学迅速发展。 蛋白质波谱数

据分析在癌症检测中得到了越来越广泛的应用。 目

前，在蛋白质波谱分析过程中，波谱信息主要通过基

质辅助激光解析电离技术 （ Ｍａｔｒｉｘ⁃Ａｓｓｉｓｔｅｄ Ｌａｓｅｒ
Ｄｅｓｏｒｐｔｉｏｎ ／ Ｉｏｎｉｚａｔｉｏｎ：ＭＡＬＤＩ）和表面增强激光解吸

离子化飞行时间质谱技术（ Ｓｕｒｆａｃｅ⁃Ｅｎｈａｎｃｅｄ Ｌａｓｅｒ
Ｄｅｓｏｒｐｔｉｏｎ ／ Ｉｏｎｉｚａｔｉｏｎ Ｔｉｍｅ⁃ｏｆ⁃Ｆｌｉｇｈｔ Ｍａｓｓ Ｓｐｅｃｔｒｏｍｅ⁃
ｔｒｙ：ＳＥＬＤＩ⁃ＴＯＦ⁃ＭＳ）来获得［１］。 本文中的蛋白质波

谱数据， 主要是通过 ＳＥＬＤＩ⁃ＴＯＦ⁃ＭＳ 技术得到。
ＳＥＬＤＩ⁃ＴＯＦ⁃ＭＳ 技术主要由蛋白质芯片、飞行时间

质谱仪和相关软件组成，其中蛋白质芯片是该技术

的核心。
严勇等通过采用模式识别领域常用的决策树与

ＡｄａＢｏｏｓｔ 技术来处理医学领域常用的质谱分析数

据［２］，研究了弱分类器个数对分类性能的影响，将
ＡｄａＢｏｏｓｔ 与支持向量机进行类比。 根据实验，从大

间隔 学 习 的 角 度， 阐 述 了 ＡｄａＢｏｏｓｔ 的 优 势。
ＡｄａＢｏｏｓｔ 是二元分类方法中经常用到的一个提升方

法［３］。 ＡｄａＢｏｏｓｔ 对不同训练集训练时，采用同一个

弱分类器，之后把在不同训练集上得到的分类器集

合起来，组成一个更优的强分类器。 邹修明等在基

于蛋白质的癌症诊断实验中［４］，通过基线校正和标



准化，并使用分箱法对原始数据进行降维预处理，之
后使用 Ｔ 检验方法来选取特征，对经过了一系列处

理后的蛋白质质谱数据进行分析研究。 论文中实验

采用 １０－ｆｏｌｄ 交叉验证和支持向量机对卵巢质谱数

据集进行分类。 杨合龙等针对如何有效分析高通量

ＳＥＬＤＩ⁃ＴＯＦ 质谱数据以及筛选与肿瘤相关的蛋白质

位点，提出一种基于近邻传播聚类分析 的特征选选

择方法［５］。 Ｋｕｅｈｌ Ｂ 等将蛋白质波谱分析应用于细

菌生理研究，并结合主成分分析方法，区分细菌的不

同生理状态［６］。 ＥＢＥＲＬＩＮ Ｌ 等利用蛋白质波谱数

据研究人类脑瘤，对正常和患病数据进行分类［７］。
王昭鑫等针对癌症蛋白质谱数据中包含大量未知的

内部结构和变量这一特点，在总结主元余像集主成

分分析（二次主成分分析）应用的基础上，提出了应

用 ｔ－验证方法进行特征子集选取，之后用主元余像

集主成分分析来提取特征，最后以线性判别分析进

行分类的新方法［８］。
模式识别和分类的过程中，数据特征的质量对

于识别和分类的速率和正确率至为重要。 需要预先

对数据进行降噪、降维、归一化等预处理，之后再提

取特征，最后基于降维后的特征来进行模式的识别

和分类。 目前常用的数据降维降噪处理的方法有主

成分分析法、Ｔ－ｔｅｓｔ 法、Ｂｏｏｓｔｉｎｇ、遗传算法、模拟退

火算法、小波分析法等［９－１４］。 小波分析技术可以用

于蛋白质质谱数据的分析，用它做降维去噪处理后

的低频系数，可以有效的表征蛋白质质谱数据的特

征信息。
高维数据的降维和特征提取方法研究依然很重

要。 本文将离散小波分析和主成分分析方法相结

合，对几组癌症数据进行多维降噪处理，提取低频系

数作为其特征数据。 在小波分析过程中，对高维蛋

白质波谱数据进行不同层的小波分解和基于不同小

波基的分解，并做了详细的比较，选择出具有最佳识

别率的分解层数和小波基。 在之后的主成分分析过

程中，通过实验比较，选择出最佳主成分。 本文中将

使用支持向量机对提取的特征数据进行分类。

１　 相关理论

１．１　 小波分析技术

时频分析，是时频联合域分析的简称。 它提供

了信号的时间域和频率域的联合信息，描述信号频

率随着时间变化的关系。
小波分析是时频分析的一种，它在时域和频域

里都能很好的表征局部信号特征，是一种多尺度信

号分析方法。 小波作为一重要的线性时频展开方

法，不同于短时傅里叶（Ｆｏｕｒｉｅｒ）变换，它是将信号

展开为持续时间很短的高频基函数和持续时间较长

的低频基函数，而这些不同的基函数是从单个原象

小波通过平移和伸缩得到。 小波又分两大类：连续

小波和离散小波。
假设 Ｌ２（Ｒ）是 Ｒ 上平方可积函数所构成的函

数空间。 若 Ψ （ ｔ） ∈ Ｌ２ （Ｒ），并且其傅里叶变换

Ψ
＾
（ω）满足条件：

ＣΨ ＝ ∫＋∞

－∞
＝ ω －１ Ψ

＾
（ω） ２ｄω ＜ ∞ 。 （１）

称 Ψ 是一个基小波或者称作母小波，其中，Ｒ 为实

数，ｔ 为时间。 把基小波伸缩和平移，可以得到一个

小波序列

Ψａ，ｂ（ ｔ） ＝ ａ －１ ／ ２Ψ ｘ － ｂ
ａ

æ

è
ç

ö

ø
÷ 。 （２）

其中，ａ，ｂ∈Ｒ，并且 ａ≠０。 ａ 称为伸缩因子，ｂ 称为

平移因子。 式子

（ＷΨ ｆ）（ａ，ｂ） ＝  ｆ，Ψａ，ｂ ＝ 　 　 　 　 　 　 　 　

　 　 　 　 ａ －１ ／ ２∫＋∞

－∞
ｆ（ ｔ）Ψ ｔ － ｂ

ａ
æ

è
ç

ö

ø
÷ ｄｔ 。 （３）

定义为基小波 Ψ 的连续小波变换。 Ｘ
－
为 Ｘ 的共轭

运算。
在实际问题中，小波变换中的伸缩因子和平移

因子往往都不是连续的，此时数值计算中需要采用

离散小波变换。 取 ａ＝ａｍ
０ ，ｂ＝ ｎｂ０ａｍ

０ ，ｍ，ｎ∈Ｚ 代入式

（２），得到相应的离散小波变换［１５］：
（ＷΨ ｆ）（ａ，ｂ） ＝  ｆ，Ψａ，ｂ ＝ 　 　 　 　 　 　 　 　 　

　 　 　 　 　 　 ａ －ｍ／ ２∫＋∞

－∞
ｆ（ ｔ）Ψ（ａ －ｍ

０ ｔ － ｎｂ０）ｄｔ 。

（４）
本文中，采用了离散小波变换，其中，Ｚ 为整数。

小波分析中，选择一个小波基并确定一个小

波分解的层次 Ｎ，然后对已知信号进行 Ｎ 层小波

分解，如图 １ 所示为小波分解示意图以及部分小

波基，图 ２、图 ３ 分别为小波分解前后数据信号

波形。
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图 １　 小波分解及小波基

Ｆｉｇ．１　 Ｗａｖｅｌｅｔ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｗａｖｅｌｅｔ ｂａｓｉｓ
注：图（ａ）为小波分解：原始信号 Ｘ 经过一次分解后，得到高频系数 ｃＤ１ 和低频系数 ｃＡ１。 之后再次对低频系数进行分解，每次分解都会得到

高、低频系数。 图（ｂ）为 ｄｂ３ 小波。 图（ｃ）为 ｈａａｒ 小波。
Ｎｏｔｅｓ：（ａ） ｉｓ ｗａｖｅｌｅｔ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ：ｆｔｅｒ ｆｉｒｓｔ ｌｅｖｅｌ ｗａｖｅｌｅｔ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｎ ｘ，ｗｅ ｇｅｔ ｈｉｇｈ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｃＤ１ ａｎｄ ｌｏｗ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｃＡ１．
Ｔｈｅｎ ｄｅｃｏｍｐｏｓｅ ｈｉｇｈ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ａｇａｉｎ，ｗｅ ｗｉｌｌ ｇｅｔ ｈｉｇｈ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ａｎｄ ｌｏｗ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｅｖｅｒｙ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ． （ｂ） ｉｓ ｄｂ３
ｗａｖｅｌｅｔ ｂａｓｉｓ． （ｃ） ｉｓ ｈａａｒ ｗａｖｅｌｅｔ ｂａｓｉｓ．
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图 ２　 ８－７－０２ 数据集第一组数据原始信号波形

Ｆｉｇ．２　 Ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｗａｖｅｆｏｒｍ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｓｅｒｉｅｓ ｄａｔａ ｏｆ ８－７－０２ ｄａｔａ ｓｅｔ
注：数据有 １５ １５４ 个属性，作为 Ｔｉｍｅ 轴，属性值作为 Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ 轴。
Ｎｏｔｅｓ：Ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｗａｖｅｆｏｒｍ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｓｅｒｉｅｓ ｄａｔａ ｏｆ ８－７－０２ ｄａｔａ ｓｅｔ：ｔｈｅ ｄａｔａ ｓｅｔ ｈａｓ １５ １５４ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ，ｓｅｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ａｓ Ｔｉｍｅ ａｘｉｓ， ｐｒｏｐｅｒｔｙ ｖａｌｕｅｓ
ａｓ Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ａｘｉｓ．

100

90

80

70

60

50

40

30

20

10

0
20004000 6000 800010000120001400016000

频
率
(F
re
qu
en
cy
)

时间(Time)

图 ３　 ８－７－０２ 数据集第一组数据处理后波形

Ｆｉｇ．３　 Ａｆｔｅｒ ｆｏｕｒｔｈ ｌｅｖｅｌ ｗａｖｅｌｅｔ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｎ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｓｅｒｉｅｓ ｄａｔａ ｏｆ ８－７－０２ ｄａｔａ ｓｅｔ
注：采用 ｄｂ３ 小波基、４ 层作为参数进行小波分解后波形，此时数据剩余 ９５１ 个属性。
Ｎｏｔｅｓ：Ａｆｔｅｒ ｆｏｕｒｔｈ ｌｅｖｅｌ ｗａｖｅｌｅｔ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｎ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｓｅｒｉｅｓ ｄａｔａ ｏｆ ８－７－０２ ｄａｔａ ｓｅｔ，ｕｓｅ ｄｂ３ ｗａｖｅｌｅｔ ｂａｓｉｓ：ｔｈｅ ｄａｔａ ｈａｓ ９５１ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｎｏｗ．
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１．２　 主成分分析

主 成 分 分 析 （ Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ，
ＰＣＡ）最早由皮尔逊（Ｐｅａｒｓｏｎ，１９０１）引入，后来由霍

特林（Ｈｏｔｅｌｌｉｎｇ，１９３３）进一步发展。 它是将多个线

性相关变量压缩为少数几个不相关的变量的一种多

元统计方法，最早由 Ｐｅａｒｓｏｎ 在研究对空间中的数

据进行最佳直线和平面拟合时提出［１６］。 它通过提

出严格线性相关或相关性较强的自变量的信息，选
择其中某些维度来表征原有数据，以此达到降维的

目的。 通常，它对数据各维度进行信息贡献率的计

算，并对数据维度按照贡献率排序。 之后，可以根据

需要自行选取特定的维度来表征原始数据。
假设问题中有 ｐ 个指标，把这些指标看成 ｐ 个

随机变量 Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｐ，主成分分析是要把这 ｐ 个

指标问题转化为 ｐ 个指标的线性组合问题。 这些新

指标 Ｆ１，Ｆ２，…，Ｆｋ（ ｋ≤ｐ），遵循保留主要信息量原

则来反映原来指标信息，并且它们相互之间独立。
Ｆ１ ＝ ｕ１１Ｘ１ ＋ ｕ２１Ｘ２ ＋．．．ｕｐ１Ｘｐ

Ｆ２ ＝ ｕ１２Ｘ１ ＋ ｕ２２Ｘ２ ＋ …ｕｐ２Ｘｐ

……
Ｆｐ ＝ ｕ１ｐＸ１ ＋ ｕ２ｐＸ２ ＋ …ｕｐｐＸｐ

满足如下条件：
（１）每个主成分系数平方和是 １，即

ｕ１ｉ
２ ＋ ｕ２ｉ

２ ＋ … ＋ ｕｐｉ
２ ＝ １

　 　 （２）主成分之间相互独立，即
Ｃｏｖ（Ｆ ｉ，Ｆ ｊ） ＝ ０，ｉ ≠ ｊ，ｉ、ｊ ＝ １，２，…，ｐ

　 　 （３）主成分的方差递减，重要性递减，即
Ｖａｒ（Ｆ１） ≥ Ｖａｒ（Ｆ２） ≥ … ≥ Ｖａｒ（Ｆｐ）

Ｆ１、Ｆ２…Ｆｐ 分别称为原始变量的第一、第二、第 ｐ 个

主成分。 如图 ４ 所示为主成份分类散点图：
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cancer
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图 ４　 ８－７－０２ 数据集分类结果散点图

Ｆｉｇ．４　 Ｓｃａｔｔｅｒ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｙｉｎｇ ８－７－０２ ｄａｔａ ｓｅｔ
注：黑色点为癌症数据，灰色点为正常数据。
Ｎｏｔｅｓ：Ｂｌａｃｋ ｄｏｔｓ ａｒｅ ｃａｎｃｅｒ ｄａｔａｓ，ｇｒｅｙ ｄｏｔｓ ａｒｅ ｎｏｒｍａｌ ｄａｔａｓ．

１．３　 支持向量机

支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）从线

性可分情况下的最优分类面发展而来。 最优分类面

就是要求分类线不但能将两类正确分开（训练错误

率为 ０），且使分类间隔最大。 支持向量机考虑寻找

一个满足分类要求的超平面，并且使训练集中的点

距离分类面尽可能的远，也就是寻找一个分类面使

它两侧的空白区域（Ｍａｒｇｉｎ）最大［１７］。
１．４　 Ｋ 折交叉验证

交叉验证（Ｋ⁃ｆｏｌｄ ｃｒｏｓｓ⁃ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ）是机器学习数

据重抽样常用的方法，并且被广泛使用。 交叉验证

主要有三种，Ｈａｎｄｏｕｔ 验证、 ｋ 折交叉验证 （ Ｋ⁃ｆｏｌｄ
ｃｒｏｓｓ⁃ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ）、留一验证 （ Ｌｅａｖｅ⁃ｍ⁃ｏｕｔ）。 本文主

要使用 ｋ 折交叉验证（Ｋ⁃ｆｏｌｄ ｃｒｏｓｓ⁃ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ）。 其基

本过程为：将样本集随机分为 Ｋ 个集合，通常分为 Ｋ
等份，对其中的 Ｋ－１ 个集合进行训练，剩下的一个集

合用来在分类器中进行样本测试。 该过程重复 Ｋ
次，取 Ｋ 次过程中的测试错误的平均值作为推广

误差。
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２　 实　 验

２．１　 实验数据

本实验中，总共使用了三组 ＳＥＬＤＩ⁃ＴＯＦ 蛋白质

质谱数据集来测试分类器的性能。 三组数据集中有

一组高分辨率卵巢癌数据集、两组低分辨率卵巢癌

数据集。 三组数据集来源于文献［１８］。 这些数据在

文献［１８］中分别给予了命名，本论文沿用文献［１８］
中的命名。 下面简单介绍这三组数据。
２．１．１　 ８－７－０２ 数据集

这组低分辨率卵巢癌数据集在采集数据过程中

使用了 ＷＣＸ２ 蛋白质芯片，然后使用升级的 ＰＢＳＩＩ
型 ＳＥＬＤＩ⁃ＴＯＦ 质谱仪来生成质谱数据。 这组数据集

包含 １６２ 个卵巢癌样本和 ９１ 个正常样本。 每个样

本有 １５ １５４ 个特征。
２．１．２　 这组数据也是低分辨率卵巢癌数据，亦是采

用 ＷＣＸ２ 蛋白质芯片制备样本的。 这组数据集由

１００ 个卵巢癌样本和 １００ 个正常样本组成。 每个样

本有 １５ １５４ 个特征。
２．１．３　 ＯｖａｒｉａｎＣＤ＿ＰｏｓｔＱＡＱＣ 数据集

此组为高分辨率卵巢癌质谱数据集。 它由 ＡＢＩ
Ｑｓｔａｒ 型 ＳＥＬＤＩ⁃ＴＯＦ 质谱仪生成的非随机卵巢癌样

本和正常样本组成。 卵巢癌样本 １２１ 个，正常样本

９５ 个。 每个样本由 １５ １５４ 个特征组成。

２．２　 基本思路方法

将数据预处理后，通过小波分析技术进行降维

处理，之后使用 ＰＣＡ 技术，继续降维，取出主成分属

性。 然后用支持向量机（ＳＶＭ）作为分类器，通过 ｋ⁃
ｆｏｌｄ 交叉验证，分类数据，并评估其性能。 主要过程

如图 ５ 所示：
SELDI-TOF-MS——蛋白质波谱数据

小波分析——数据降维

PCA分析——特征提取

SVM——分类识别

图 ５　 实验流程图

Ｆｉｇ．５　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｆｌｏｗ

２．３　 实　 验

对 ８－７－０２ 数据集实验结果进行分析。 实验过

程中，首先，确定 ＰＣＡ 分析所取最佳属性，实验中，
取能表征数据集 ９０％以上主成分分量的最佳属性。
经测试，８－７－０２ 数据集经过小波分析和主成分分析

后，前 １２ 维属性贡献率之和达到 ９０．６１％，故取其前

１２ 维属性，如图 ６ 所示：
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图 ６　 ８－７－０２ 数据集部分主要维度属性贡献率

Ｆｉｇ．６　 Ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｒａｔｅｓ ｏｆ ｓｏｍｅ ｍａｉｎ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ８－７－０２ ｄａｔａ ｓｅｔ
注：前十二维属性贡献率之和为 ９０．６１％。
Ｎｏｔｅｓ：Ｓｕｍ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｒａｔｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｔｗｅｌｖｅ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｉｓ ９０．６１％．

　 　 通过图 ３ 的思路，对 ８－７－０２ 数据集进行分类，
其中 ｋ⁃ｆｏｌｄ 验证中参数取 ５，小波变换过程中，分解

层数分别取 １ 到 ５ 层，小波基分别取 ｈａａｒ 和 ｄｂＮ 小

波系。 最终得到在不同小波分解层数和不同小波基
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条件下的分类情况。 结果如表 １ 所示：
实验一：取前十二维属性，对比分析不同小波

基、分解层数实验效果。
由实验结果数据可以看到，随着小波分解层数增

加，分类正确率、灵敏性、特异性都略有下降，每增加一

层分解，数据属性维度就会减少一半，数据维度太多或

太少，都不能很好的实现分类效果。 另外，小波分解之

后，对得到数据进行主成分分析，数据的前少数属性维

即可很好的表征数据特征，不需要太多冗余属性维，这

大大降低了数据维度，为之后的分类减轻了很大的负

担，极大的提高了效率。 最终经实验分析得出，８－７－０２
数据集在使用 ｄｂ３ 小波基，小波分解层数为 １，取前 １２
维属性时，其分类效果最佳：正确率 ９８．３８％，灵敏性 ９８．
７９％，特异性９８．１５％。 见表 １、表 ２、表 ３。

实验二：固定小波基和分解层数，对比选取不同

主成分属性实验效果。
当分别取前 ６、９、１２ 维属性，使用 ｄｂ４ 小波基、３

层分解时，实验结果对比如表 ４ 所示：

表 １　 　 不同小波基在不同分解层数条件下分类正确率

Ｔａｂｌｅ １　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｏｆ ｗａｖｅｌｅｔ ｂａｓｉｓ ａｎｄ ｌｅｖｅｌｓ

分解层数
小波基

ｄｂ１ ｄｂ３ ｄｂ４ ｄｂ６ ｄｂ８ ｄｂ１０ ｈａａｒ

１ ０．９８３ ６ ０．９８３ ８ ０．９８３ ４ ０．９８１ ８ ０．９７９ １ ０．９８２ ６ ０．９８３ ０
２ ０．９８１ ８ ０．９８３ ５ ０．９８０ ４ ０．９８３ ６ ０．９７８ ９ ０．９７９ ６ ０．９８２ ０
３ ０．９７７ １ ０．９７８ ３ ０．９７３ ９ ０．９７０ ９ ０．９６９ ６ ０．９６８ ６ ０．９７５ ５
４ ０．９６９ ０ ０．９７６ ５ ０．９７０ ２ ０．９７７ ３ ０．９７４ ７ ０．９６２ １ ０．９６９ ４
５ ０．９５６ ７ ０．９６２ ６ ０．９６２ ５ ０．９６５ ８ ０．９５７ １ ０．９６４ ０ ０．９５７ ３

表 ２　 不同小波基在不同分解层数条件下对应灵敏性

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｏｆ ｗａｖｅｌｅｔ ｂａｓｉｓ ａｎｄ ｌｅｖｅｌｓ

分解层数
小波基

ｄｂ１ ｄｂ３ ｄｂ４ ｄｂ６ ｄｂ８ ｄｂ１０ ｈａａｒ

１ ０．９８６ ８ ０．９８７ ９ ０．９８４ １ ０．９８５ ２ ０．９７６ ４ ０．９８２ ４ ０．９８７ ９
２ ０．９７９ ７ ０．９８８ ５ ０．９７８ ６ ０．９８８ ５ ０．９８１ ９ ０．９７５ ８ ０．９７９ １
３ ０．９７２ ５ ０．９７６ ９ ０．９６８ ７ ０．９６５ ４ ０．９６３ ２ ０．９５７ ７ ０．９７５ ３
４ ０．９６６ ５ ０．９６９ ８ ０．９６９ ２ ０．９７７ ５ ０．９６８ １ ０．９６８ １ ０．９６７ ０
５ ０．９７０ ３ ０．９７５ ３ ０．９７３ ６ ０．９７９ １ ０．９５８ ８ ０．９７４ ７ ０．９６８ ７

表 ３　 不同小波基在不同分解层数条件下对应特异性

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｏｆ ｗａｖｅｌｅｔ ｂａｓｉｓ ａｎｄ ｌｅｖｅｌｓｃ

分解层数
小波基

ｄｂ１ ｄｂ３ ｄｂ４ ｄｂ６ ｄｂ８ ｄｂ１０ ｈａａｒ

１ ０．９８１ ５ ０．９８１ ５ ０．９８１ ２ ０．９８１ ２ ０．９７９ ３ ０．９７９ ６ ０．９８１ ２
２ ０．９８２ １ ０．９８２ １ ０．９８１ ２ ０．９８２ ４ ０．９７８ ４ ０．９８１ ２ ０．９８４ ０
３ ０．９７５ ３ ０．９７７ ２ ０．９８０ ６ ０．９７５ ６ ０．９７０ ７ ０．９７０ ７ ０．９７６ ２
４ ０．９６７ ３ ０．９７９ ６ ０．９６９ ８ ０．９８０ ９ ０．９７５ ９ ０．９５７ ７ ０．９６８ ８
５ ０．９４７ ２ ０．９５３ ７ ０．９６０ ２ ０．９５４ ０ ０．９５９ ３ ０．９５６ ８ ０．９５２ ８

表 ４　 不同维度数据在相同小波分解条件下结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃ ｒｅｓｕｌｔ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｏｆ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ ａｎｄ ｓａｍｅｗａｖｅｌｅｔ ｂａｓｉｓ

特性
选择维度

１２ ９ ６

贡献率 ０．９０６ １ ０．８８４ １ ０．８３５ ３
正确率 ０．９７３ ６ ０．９７３ ３ ０．９６３ ６
灵敏性 ０．９６８ ７ ０．９８４ １ ０．９４８ ４
特异性 ０．９８０ ６ ０．９６７ ３ ０．９７２ ２

　 　 从表中数据，我们可以看出，随着维度数量的增

加，正确率逐渐提高，但是当维度达到一定数量之

后，正确率的增加量逐渐减小。
其他数据集同样经上述思路进行实验处理后，

具体实验数据如下：
３．３．１　 ４ ／ ３ ／ ０２ 数据集：

经实验处理后，本组数据前 １０ 维属性贡献率之

和达到 ９０．２５％，分类实验取前 １０ 维如图 ７：
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图 ７　 ４ ／ ３ ／ ０２ 数据集部分主要维度属性贡献率

Ｆｉｇ．７　 Ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｒａｔｅｓ ｏｆ ｓｏｍｅ ｍａｉｎ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ４／ ３／ ０２ ｄａｔａ ｓｅｔ
注：前十维属性贡献率之和为 ９０．２５％。
Ｎｏｔｅｓ：Ｓｕｍ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｒａｔｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｔｅｎｔｈ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｉｓ ９０．２５％．

　 　 由实验数据我们看到，对 ４ ／ ３ ／ ０２ 数据集进行实

验，当使用 ｄｂ８ 小波基，小波分解层数为 １ 时，其分

类效果最佳：正确率 ８６．４５％，灵敏性 ８７．００％，特异

性 ８５．９０％。 见表 ５、表 ６、表 ７。
表 ５　 不同小波基在不同分解层数条件下分类正确率（４ ／ ３ ／ ０２ 数据集）

Ｔａｂｌｅ ５　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｏｆ ｗａｖｅｌｅｔ ｂａｓｉｓ ａｎｄ ｌｅｖｅｌｓ（４ ／ ３ ／ ０２ ｄａｔａ ｓｅｔ）

分解层数
小波基

ｄｂ１ ｄｂ３ ｄｂ４ ｄｂ６ ｄｂ８ ｄｂ１０ ｈａａｒ

１ ０．８４４ ５ ０．８２６ ５ ０．８１８ ８ ０．８６４ ３ ０．８６４ ５ ０．８５１ ８ ０．８４５ ０
２ ０．８１２ ３ ０．８３２ ２ ０．８４６ ０ ０．８３９ ５ ０．８１８ ３ ０．８４２ ５ ０．８１６ ８
３ ０．８０２ ８ ０．８２０ ３ ０．８３２ ５ ０．８２６ ８ ０．８２４ ３ ０．８３２ ０ ０．７９９ ８
４ ０．７８４ ０ ０．７９５ ０ ０．７６７ ０ ０．７８７ ５ ０．７７５ ３ ０．７８４ ８ ０．７８３ ５
５ ０．７３９ ０ ０．７３９ ５ ０．７７９ ３ ０．７４２ ３ ０．７５１ ３ ０．７６５ ５ ０．７４４ ３

表 ６　 不同小波基在不同分解层数条件下对应灵敏性（４ ／ ３ ／ ０２ 数据集）
Ｔａｂｌｅ ６　 Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｏｆ ｗａｖｅｌｅｔ ｂａｓｉｓ ａｎｄ ｌｅｖｅｌｓ（４ ／ ３ ／ ０２ ｄａｔａ ｓｅｔ）

分解层数
小波基

ｄｂ１ ｄｂ３ ｄｂ４ ｄｂ６ ｄｂ８ ｄｂ１０ ｈａａｒ

１ ０．８４９ ０ ０．８００ ５ ０．７９２ ５ ０．８９３ ０ ０．８７０ ０ ０．８５５ ０ ０．８４８ ５
２ ０．８０２ ０ ０．８３９ ０ ０．８５５ ０ ０．８４３ ０ ０．８００ ０ ０．８３６ ５ ０．８０６ ０
３ ０．７９０ ５ ０．８２１ ０ ０．８１９ ０ ０．８１４ ０ ０．８２５ ０ ０．８４３ ０ ０．７９０ ５
４ ０．７７８ ５ ０．７９３ ５ ０．７４０ ５ ０．７６８ ０ ０．７４３ ５ ０．７５２ ０ ０．７７９ ５
５ ０．７１８ ０ ０．７０５ ０ ０．７６４ ０ ０．６８４ ０ ０．７０２ ０ ０．７２１ ０ ０．７２７ ０

表 ７　 不同小波基在不同分解层数条件下对应特异性（４ ／ ３ ／ ０２ 数据集）
Ｔａｂｌｅ ７　 Ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｏｆ ｗａｖｅｌｅｔ ｂａｓｉｓ ａｎｄ ｌｅｖｅｌｓｃ（４ ／ ３ ／ ０２ ｄａｔａ ｓｅｔ）

分解层数
小波基

ｄｂ１ ｄｂ３ ｄｂ４ ｄｂ６ ｄｂ８ ｄｂ１０ ｈａａｒ

１ ０．８４０ ０ ０．８５２ ５ ０．８４５ ０ ０．８３５ ５ ０．８５９ ０ ０．８４８ ５ ０．８４１ ５
２ ０．８２２ ５ ０．８２５ ５ ０．８３７ ０ ０．８３６ ０ ０．８３６ ５ ０．８４８ ５ ０．８２７ ５
３ ０．８１５ ０ ０．８１９ ５ ０．８４６ ０ ０．８３９ ５ ０．８２３ ５ ０．８２１ ０ ０．８０９ ０
４ ０．７８９ ５ ０．７９６ ５ ０．７９３ ５ ０．８０７ ０ ０．８０７ ０ ０．８１７ ５ ０．７８７ ５
５ ０．７６０ ０ ０．７７４ ０ ０．７９４ ５ ０．８００ ５ ０．８００ ５ ０．８１０ ０ ０．７６１ ５
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３．３．２　 ＯｖａｒｉａｎＣＤ＿ＰｏｓｔＱＡＱＣ 数据集

经实验处理后，本组数据前 １４５ 维属性贡献率

之和达到 ９０．１４％，分类实验取前 １４５ 维，如图 ８：
由实验数据我们看到，对 ＯｖａｒｉａｎＣＤ＿ＰｏｓｔＱＡＱＣ

数据集进行实验，当使用 ｄｂ１０ 小波基，小波分解层

数为 ３ 时，其分类效果最佳：正确率 ９２．１８％，灵敏性

９１．００％，特异性 ９３．１０％。 见表 ８、表 ９、表 １０。
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图 ８　 ＯｖａｒｉａｎＣＤ＿ＰｏｓｔＱＡＱＣ 数据集部分主要维度属性贡献率

Ｆｉｇ．８　 Ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｒａｔｅｓ ｏｆ ｓｏｍｅ ｍａｉｎ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ＯｖａｒｉａｎＣＤ＿ＰｏｓｔＱＡＱＣ ｄａｔａ ｓｅｔ：ｓｕｍ ｏｆ
ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｒａｔｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ １４５ｔｈ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｉｓ ９０．１４％

注：前 １４５ 维属性贡献率之和为 ９０．１４％。
Ｎｏｔｅｓ：Ｓｕｍ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｒａｔｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ １４５ｔｈ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｉｓ ９０．１４％．

表 ８　 不同小波基在不同分解层数条件下分类正确率（ＯｖａｒｉａｎＣＤ＿ＰｏｓｔＱＡＱＣ 数据集）
Ｔａｂｌｅ ８　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｏｆ ｗａｖｅｌｅｔ ｂａｓｉｓ ａｎｄ ｌｅｖｅｌｓ（ＯｖａｒｉａｎＣＤ＿ＰｏｓｔＱＡＱＣ ｄａｔａ ｓｅｔ）

分解层数
小波基

ｄｂ１ ｄｂ３ ｄｂ４ ｄｂ６ ｄｂ８ ｄｂ１０ ｈａａｒ

１ ０．８３８ ２ ０．８４６ １ ０．８５５ １ ０．８６１ ８ ０．８９４ ４ ０．８６７ ８ ０．８４８ ４

２ ０．８９４ ２ ０．９０２ ５ ０．８９０ ７ ０．８７９ ６ ０．８４１ ０ ０．９１０ ０ ０．８８９ ８

３ ０．８９９ ５ ０．８７８ ２ ０．９０８ １ ０．８６６ ７ ０．９１２ ５ ０．９２１ ８ ０．９０３ ９

４ ０．９０８ ３ ０．８７９ ２ ０．９０５ ３ ０．８８８ ７ ０．８６７ ６ ０．９０６ ３ ０．９０６ ３

５ ０．９０１ ４ ０．８７０ １ ０．８９７ ０ ０．９０１ ４ ０．８８８ ４ ０．８６４ ４ ０．８９９ ８

表 ９　 不同小波基在不同分解层数条件下对应灵敏性（ＯｖａｒｉａｎＣＤ＿ＰｏｓｔＱＡＱＣ 数据集）
Ｔａｂｌｅ ９　 Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｏｆ ｗａｖｅｌｅｔ ｂａｓｉｓ ａｎｄ ｌｅｖｅｌｓ（ＯｖａｒｉａｎＣＤ＿ＰｏｓｔＱＡＱＣ ｄａｔａ ｓｅｔ）

分解层数
小波基

ｄｂ１ ｄｂ３ ｄｂ４ ｄｂ６ ｄｂ８ ｄｂ１０ ｈａａｒ

１ ０．７９５ ３ ０．８０７ ９ ０．８１９ ５ ０．８０５ ８ ０．８４０ ０ ０．８３０ ５ ０．８１０ ５

２ ０．８６９ ５ ０．８７５ ３ ０．８６２ ６ ０．８５１ ６ ０．８０５ ３ ０．９０３ ７ ０．８６３ ７

３ ０．８９３ ７ ０．８５９ ５ ０．８９４ ７ ０．８５７ ４ ０．９０３ ７ ０．９１０ ０ ０．８９９ ５

４ ０．８７４ ７ ０．８４０ ０ ０．８８８ ４ ０．８５７ ４ ０．８４０ ０ ０．８８１ １ ０．８７３ ７

５ ０．８９７ ４ ０．８５４ ２ ０．８８７ ４ ０．８９１ ６ ０．８９２ ６ ０．８５０ ５ ０．８９０ ０
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表 １０　 不同小波基在不同分解层数条件下对应特异性（ＯｖａｒｉａｎＣＤ＿ＰｏｓｔＱＡＱＣ 数据集）
Ｔａｂｌｅ １０　 Ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｏｆ ｗａｖｅｌｅｔ ｂａｓｉｓ ａｎｄ ｌｅｖｅｌｓｃ（ＯｖａｒｉａｎＣＤ＿ＰｏｓｔＱＡＱＣ ｄａｔａ ｓｅｔ）

分解层数
小波基

ｄｂ１ ｄｂ３ ｄｂ４ ｄｂ６ ｄｂ８ ｄｂ１０ ｈａａｒ

１ ０．８７１ ９ ０．８７６ ０ ０．８８３ １ ０．９０５ ８ ０．９３７ ２ ０．８９７ １ ０．８７８ １

２ ０．９１３ ６ ０．９２４ ０ ０．９１２ ８ ０．９０１ ７ ０．８６９ ０ ０．９１４ ９ ０．９１０ ３

３ ０．９０４ １ ０．８９３ ０ ０．９１８ ６ ０．８７４ ０ ０．９１９ ４ ０．９３１ ０ ０．９０７ ４

４ ０．９３４ ７ ０．９０９ ９ ０．９１８ ６ ０．９１３ ２ ０．８８９ ３ ０．９２６ ０ ０．９３１ ８

５ ０．９０４ ５ ０．８８２ ６ ０．９０４ ５ ０．９０９ １ ０．８８５ １ ０．８７５ ２ ０．９０７ ４

４　 讨论与结论

经过一系列的实验，我们发现，同一组数据，在
进行小波分解时，采用同一小波基，当分解层数不同

时，分类结果会略有不同，如 ８－７－０２ 数据集在使用

ｄｂ３ 小波基时，在一到五层分解时正确率分别为

９８．３８％、９８．３５％、９７．８３％、９７．６５％、９６．２６％。 另外，不
同小波基，在相同分解层数条件下，对于数据分类结

果，也会有不同影响，正确率会有所不同，但是差别

不大，如 ８－７－０２ 数据集在进行 ２ 层小波分解时，分
别使用 ｄｂ１、ｄｂ３、ｄｂ４、ｄｂ６、ｄｂ８、ｄｂ１０、ｈａａｒ 小波基时

正确率分别为 ９８． １８％、９８． ３５％、９８． ０４％、９８． ３６％、
９７．８９％、９７．９６％、９８．２０％。 与文献［４］的综合识别率

基本持平，但是在数据处理中，通过小波分析和主成

分分析大大降低了数据维度，简化了运算。
本文提出的模型中，先对蛋白质波谱数据进行

小波分解，然后通过主成分分析提取特征，之后将特

征送入支持向量机分类。 经实验，本模型可以有效

的降低数据计算量，提高效率，并能较好的对蛋白质

波谱数据进行分类。

参考文献（Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ）

［１］　 吕红． 蛋白质质谱分析法的研究进展 ［ Ｊ］． Ｃｈｉｎａ
Ｐｈａｒｍａｃｙ， ２０１０， ２１（２５）： ２３８８－２３８９．
ＬÜ Ｈｏｎｇ． Ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ｐｒｏｇｒｅｓｓ ｏｆ ｐｒｏｔｅｉｎ ｍａｓｓ ｓｐｅｃｔｒｏｍｅｔｒｙ
ａｎａｌｙｓｉｓ［ Ｊ］． Ｃｈｉｎａ Ｐｈａｒｍａｃｙ， ２０１０， ２１（２５）： ２３８８ －
２３８９．

［２］　 严勇， 王鑫， 杨慧中． 基于决策树与质谱分析数据的癌

症判别［Ｊ］． 无锡职业技术学院学报， ２０１３， １２（１）： ３１
－３３．
ＹＡＮ Ｙｏｎｇ， ＷＡＮＧ Ｘｉｎ， ＹＡＮＧ Ｈｕｉｚｈｏｎｇ． Ｃａｎｃｅｒ
ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ ａｎｄ ｍａｓｓ
ｓｐｅｃｔｒｏｍｅｔｒｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｄａｔａ ［ Ｊ］． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｗｕｘｉ
Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０１３， １２（１）： ３１－３３．

［３］　 ＳＣＨＡＰＩＲＥ Ｒ， ＦＲＥＵＮＤ Ｙ， ＢＡＲＴＬＥＴＴ Ｐ， ＷＥＥ ＳＵＮ

Ｌ． Ｂｏｏｓｔｉｎｇ ｔｈｅ ｍａｒｇｉｎ： ａ ｎｅｗ ｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｔｈｅ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｖｏｔｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ［ Ｊ ］． Ｔｈｅ Ａｎｎａｌｓ ｏｆ
Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ， １９８８， ２６（５）： １６５１－１６８６．

［４］　 邹修明， 罗楠， 孙怀江． 基于 Ｔ 检验与支持向量机的蛋

白质质谱数据分析［ Ｊ］． 淮阴师范学院学报（自然科

学）， ２０１１， １０（５）： ４０９－４１３．
ＺＯＵ Ｘｉｕｍｉｎｇ， ＬＵＯ Ｎａｎ， ＳＵＮ Ｈｕａｉｊｉａｎｇ． Ｐｒｏｔｅｉｎ ｍａｓｓ
ｓｐｅｃｔｒｏｍｅｔｒｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｔ⁃ｔｅｓｔ ａｎｄ ｓｖｍ ［ Ｊ ］．
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｈｕａｉｙｉｎ Ｎｏｒｍａｌ Ｕｎｉｖｅｒｉｔｙ （ ｎａｔｕｒａｌ
ｓｃｉｅｎｃｅｓ）， ２０１１， １０（５）： ４０９－４１３．

［５］　 杨合龙， 祝磊， 韩斌． 运用近邻传播聚类分析进行

ＳＥＬＤＩ⁃ＴＯＦ 蛋白质谱特征选择［Ｊ］． 中国生物医学工程

学报， ２０１３， ３２（１）： １４－１８．
ＹＡＮＧ Ｈｅｌｏｎｇ，ＺＨＵ Ｌｅｉ， ＨＡＮ Ｂｉｎ． ＳＥＬＤＩ⁃ＴＯＦ ｐｒｏｔｅｉｎ
ｍａｓｓ ｓｐｅｃｔｒｏｍｅｔｒｙ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｎｅｉｇｈｂｏｒ
ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｎａｌｙｓｉｓ ［ Ｊ ］． Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０１３， ３２（１）： １４－１８．

［６］ 　 ＫＵＥＨＬ Ｂ， ＭＡＲＴＥＮ Ｓ， ＢＩＳＣＨＯＦＦ Ｙ， ｅｔ ａｌ． ＭＡＬＤＩ⁃
ＴｏＦ ｍａｓｓ ｓｐｅｃｔｒｏｍｅｔｒｙ⁃ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ ｄａｔａ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｓ ａ ｔｏｏｌ
ｆｏｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ａｎｄ ｎｏｎ⁃ｃｕｌｔｕｒａｂｌｅ ｓｔａｔｅｓ
ｏｆ ｂａｃｔｅｒｉａ［Ｊ］． Ａｎａｌ Ｂｉｏａｎａｌ Ｃｈｅｍ， ２０１１， ４０１： １５９３－
１６００．

［７］ 　 ＥＢＥＲＬＩＮ Ｌ， ＮＯＲＴＯＮ Ｉ， ＤＩＬＬ Ａ， ｅｔ ａｌ． Ｃｌａｓｓｉｆｙｉｎｇ
ｈｕｍａｎ ｂｒａｉｎ ｔｕｍｏｒｓ ｂｙ ｌｉｐｉｄ ｉｍａｇｉｎｇ ｗｉｔｈ ｍａｓｓ
ｓｐｅｃｔｒｏｍｅｔｒｙ［Ｊ］． Ｃａｎｃｅｒ Ｒｅｓｅａｒｃｈ， ２０１２， ７２： ６４５－６５４．

［８］　 王昭鑫， 刘毅慧． 主元余像集主成分分析在蛋白质质

谱数据中的应用［Ｂ］． 生物信息学， ２００９， ７（３）： ２１９－
２２２．
ＷＡＮＧ Ｚｈａｏｘｉｎ， ＬＩＵ Ｙｉｈｕｉ． Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ２ｎｄ ＰＣＡ ｏｎ
ｐｒｏｔｅｉｎ ｍａｓｓ ｓｐｅｃｔｒｏｍｅｔｒｙ ｄａｔａ ［ Ｂ］． Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ， ２００９， ７（３）： ２１９－２２２．

［９］　 ＢＥＨＤＡＤ Ｍ， ＦＲＥＮＣＨ Ｔ， ＢＡＲＯＮＥ Ｌ， ｅｔ ａｌ． Ｏｎ
ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｆｏｒ ｈｉｇｈ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ＸＣＳＲ
［Ｊ］． Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ２０１２， ５（２）： １２９－１３８．

［１０］ Ｂａｌｄｉ Ｐ， Ｌｏｎｇ Ａ． Ａ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ｔｈｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ
ｍｉｃｒｏａｒｒａｙ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｄａｔａ：ｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｄ ｔ⁃ｔｅｓｔ ａｎｄ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ
ｉｎｆｅｒｅｎｃｅｓ ｏｆ ｇｅｎｅ ｃｈａｎｇｅｓ［Ｊ］． Ｂｉｏｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ， ２００１， １７：
５０９－５１９．

［１１］ ＺＨＡＯ Ｊ． Ａｓｙｍｐｔｏｔｉｃ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｏｆ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄ ｂｏｏｓｔｉｎｇ ｉｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［ Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ

９３１第 ２ 期　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 吴文峰，等：高维蛋白质波谱癌症数据特征提取



Ｐｌａｎｎｉｎｇ ａｎｄ Ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ， ２０１３， １４３（４）： ６５１－６６２．
［１２］ 李义峰， 刘毅慧． 基于遗传算法的蛋白质质谱数据特

征选择［Ｊ］． 计算机工程， ２００９， ３５（１９）： １９２－１９７．
ＬＩ Ｙｉｆｅｎｇ， ＬＩＵ Ｙｉｈｕｉ． Ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｐｒｏｔｅｉｎ ｍａｓｓ
ｓｐｅｃｔｒｏｍｅｔｒｙ ｄａｔａ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ［ Ｊ ］．
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２００９， ３５（１９）： １９２－１９７．

［１３］ 李义峰， 刘毅慧． 基于模拟退火算法的高分辨率蛋白

质质谱数据特征选择［Ｊ］． 生物信息学， ２００９， ２（７）：
８５－９０．
ＬＩ Ｙｉｆｅｎｇ， ＬＩＵ Ｙｉｈｕｉ． Ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ａｎｎｅａｌｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｈｉｇｈ⁃ｒｅｓｏｌｕｔｉｏ ｐｒｏｔｅｉｎ
ｍａｓｓ ｓｐｅｃｔｒｏｍｅｔｒｙ ｄａｔａ ［ Ｊ ］． Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ， ２００９， ２（７）： ８５－９０．

［１４］ ＬＩＵ Ｙｉｈｕｉ． Ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ
ｆｏｒ ｍａｓｓ ｓｐｅｃｔｒｏｍｅｔｒｙ ｄａｔａ［Ａ］． Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ｉｎ Ｂｉｏｌｏｇｙ ａｎｄ
Ｍｅｄｉｃｉｎｅ， ２００９， ３９： ８１８－８２３．

［１５］ 张德丰． ＭＡＴＬＡＢ 小波分析（第二版）［Ｍ］． 北京： 机械

工业出版社， ２０１１．
ＺＨＡＮＧ Ｄｅｆｅｎｇ． Ｔｈｅ ｗａｖｅｌｅｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｍａｔｌａｂ （ ｔｈｅ
ｓｅｃｏｎｄ ｅｄｉｔｉｏｎ） ［ Ｍ］． Ｂｅｉｊｉｎｇ： Ｃｈｉｎａ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｐｒｅｓｓ，
２０１１．

［１６］ ＧＥＬＡＤＩ Ｐ． Ｎｏｔｅｓ ｏｎ ｔｈｅ ｈｉｓｔｏｒｙ ａｎｄ ｎａｔｕｒｅ ｏｆ ｐａｒｔｉａｌ ｌｅａｓｔ
ｓｑｕａｒｅｓ（ ＰＬＳ） ｍｏｄｅｌｉｎｇ ［ Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｈｅｍｏｍｅｔｒｉｃｓ，
１９８８， ２： ２３１－２４６．

［１７］ 边肇祺， 张学工． 模式识别（第二版）［Ｍ］． 北京：清华

大学出版社， ２００３．
ＢＩＡＮ Ｚｈａｏｑｉ，ＺＨＡＮＧ Ｘｕｅｇｏｎｇ． Ｐａｔｔｅｒｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ （ ｔｈｅ
ｓｅｃｏｎｄ ｅｄｉｔｉｏｎ）［Ｍ］． Ｂｅｉｊｉｎｇ： Ｔｓｉｎｇｈｕａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ Ｐｒｅｓｓ，
２００３．

［１８］ 李义峰． 基于优化算法的蛋白质质谱数据分析［Ｄ］． 济

南：山东轻工业学院， ２００９．
ＬＩ Ｙｉｆｅｎｇ． Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｂａｓｅｄ ｐｒｏｔｅｉｎ ｍａｓｓ
ｓｐｅｃｔｒｏｍｅｔｒｙ ｄａｔａ ａｎａｌｙｓｉｓ ［ Ｄ ］． Ｊｉｎａｎ： Ｓｈａｎｄｏｎｇ
Ｐｏｌｙｔｅｃｈｎｉｃ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， ２００９．

０４１ 生　 物　 信　 息　 学　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １３ 卷


