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基于 ACO-SVM的质谱数据分析 
张  蓉 1,2，冯  斌 1 

(1. 江南大学信息工程学院，无锡 214122；2. 江苏信息职业技术学院计算机工程系，无锡 214101) 

摘  要：生物信息学应用领域存在高维小样本和内部空间疏散的特性，因而数据分析面临着巨大的挑战。基于此，在蚁群算法的搜索过程
中将特征的信噪比作为先验信息，结合支撑向量用于筛选血清蛋白相关生物标记物，实验结果表明，该方法建立的癌症诊断模型取得了较
好的分类性能测试仿真结果，敏感度和特异度分别达到 94%和 92.4%。 
关键词：表面增强激光解析电离飞行时间质谱；蛋白质组学；蚁群优化算法；特征选择技术；生物标记物 

Analysis of Mass Spectral Data Based on ACO-SVM 
ZHANG Rong1,2, FENG Bin1 

(1. School of Information Technology, Jiangnan University, Wuxi 214122;                                
2. Department of Computer Engineering, Jiangsu College of Information Technology, Wuxi 214101) 

【Abstract】The high dimensional and small sample sizes natures of bioinformatics pose a great challenge for many modeling problems. A novel 
method is raised that combines using SNR as prior information in the Ant Colony Optimization(ACO) searching process. Combined with support 
vector machines, it is applied to identify relevant serum proteomic biomarkers. Experimental results show that the proposed method has strong 
power in distinguishing cancer patients from healthy individuals, and yields up to 94% sensitivity and 92.4% specificity. 
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1  概述 
疾病蛋白质组学主要研究寻找各种疾病的特异性标志蛋

白质，进而应用于临床诊断和药物开发等，因此也常称为临
床蛋白质组学(clinical proteomics)。 

近几年表面增强激光解析电离化时间飞行质谱
(Surface-Enhanced Laster Desorption/Ionization Time-Of-Flight 
Mass Spectrometry, SELDI-TOF-MS)技术的起步和发展为临
床蛋白质组学中肿瘤的研究注入活力，综合了芯片微阵列技
术与质谱两者的优点，大大提高了对蛋白质的鉴定能力，可
用 于 生 物 标 记 物 发 现 、 鉴 定 和 蛋 白 质 谱 的 分 析 。
SELDI-TOF-MS 技术己经被认为是在肿瘤诊断中非常有前景
的技术方法[1]。 

质谱图中的谱峰对应个体蛋白质，一组图谱中包含有成
千上万的特征(每个特定质/荷比对应的表达丰度)，但是只有
少部分的特征对应的是蛋白峰(图谱中局部最大峰值)，因此
海量数据的分析面临相当大的挑战，而质谱分析就是利用计
算机算法(如分类决策树、人工神经网络、支持向量机等生物
信息学分析方法)分析这些多维海量数据，分辨出蛋白峰，检
测出健康体和癌症体之间表达差异的未知蛋白峰(丰度上升
或者下降)，建立蛋白质指纹图谱模型以进一步用于肿瘤标志
物的筛查。 

本文设计了一种基于 ACO-SVM 的差异蛋白峰选择方
法，构建了血清蛋白相关性生物标记物提取、选择及识别框
架，并在独立的肝癌测试集数据上进行了验证实验。 

2  SELDI-TOF-MS技术 
简而言之，SELDI 蛋白芯片技术根据层析技术和质谱技

术发展而来，是利用经过特殊处理的固相支持物或芯片的层

析表面，根据蛋白质物理、化学性质的不同，选择性地从待
测生物样品中捕获特定类型的蛋白和多肤，将其结合到芯片
的固相层析表面上，经过原位清洗和浓缩后，结合飞行时间
质谱，对所结合的多肤或蛋白质进行质谱分析，可以检测到
不同蛋白质的相对表达丰度及分子量。 

3  实验方法 
3.1  质谱数据 

肝细胞癌(Hepatocellular Carcinoma, HCC)是世界最常见
恶性肿瘤之一，目前 HCC发病率在我国呈上升趋势，其死亡
率占恶性肿瘤死亡的前列。肝癌的早期诊断较为困难，目前
临床上常用 AFP 作为肝癌的诊断指标，但 AFP 对肝癌诊断
阳性率一般为 60%~70%，且在原发性肝癌诊断中也存在假阳
性，因此缺乏可靠的早期诊断指标是其预后较差的主要原因。
SELDI 蛋白芯片技术的问世使得寻找灵敏特异的生物学标志
物以便于 HCC的早期诊断成为可能。 

本试验数据源于HWR实验室提供的 SELDI-QqTOF肝癌
研究质谱数据集[2]。该数据集总共包含 357 例血清样本，其
中，肝癌患者样本 176 例，正常体样本 181 例，每个样本均
由串联四极杆飞行时间质谱仪对结合在弱阳离子交换表面
(Weak Cationic exchange, WCx2)芯片上的血清蛋白进行读取
分析获得。 

候选标记物选择的流程如图 1所示。 
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图 1  生物标记物选择流程 

3.2  数据预处理 
数据预处理包括剔除离群点、降维去噪处理、基线校正、

强度归一化、谱峰检测、质谱校正等，缜密设计的预处理过
程能够进一步增强质谱数据分析的性能，有利于生物标记的
提取[3-4]。 
3.2.1  降维预处理 

在数据预处理中，分箱法(binning)是最简单的一种峰点
检测和对齐的方法，它通过把测量的数据分组到各个箱子中
达到数据降维的目的。本文对介于 1 000~11 500的质荷比峰
值，应用分箱法：设置每个箱子的宽度为 400 ppm，按每个
箱子的平均强度进行滤波(smoothing)处理。 
3.2.2  基线校正 

在实验操作条件下，反映检测器噪音随时间变化的曲线
称为基线，稳定的基线是一条直线。由于化学噪音或者离子
过载，质谱数据通常会表现出一个变化的曲线，主要出现在
低质荷比区域。基线校正(baseline correction)对于最小化背景
噪声是非常重要的，如果没有经过充分的校正，则漂移的基
线会导致电离强度严重变形。通过将 LOWESS(局部加权回归
散点修匀法)滤波方法应用到质谱数据，使样条函数逼近回归
适合数据，为每个测量值调整校正值，达到去除基线的目的。 
3.2.3  归一化处理 

归一化处理的目的是减少系统偏差，特别是大值特征对
小值特征的影响。参照文献[4]介绍的方法，首先计算所有质
谱数据的谱峰曲线下面积(AUC)，结果作为每个蛋白的丰度，
再除以平均的 AUC 值来重新标量(即每个图谱的 AUC 值/总
图谱的平均 AUC值)。 
3.2.4  谱峰检测 

峰点检测即检测出质谱中局部最大值。在基线的讯号水
平上，预设一个“阈值”，超过该值时，判别为峰可开始检测。
一般采用下面 2 种方式判别峰讯号的变化：依照信号斜率的
变化检测信号或是依照积分面积检测峰信号。考虑到质谱中
噪音随质荷比线性上升，本文采用线性上升的阈值去噪，通
过计算质谱强度斜率的符号函数，当值由正数变化为负数时
视为峰点，同时去掉质荷比小于 1 000的峰点。 

3.2.5  质谱校正 
质谱校准即在每个质谱图中和整个训练集之间，通过合

并相邻峰来生成 m/z 窗口的方法来校正所有的谱峰。步骤如
下：(1)定义 2 条阈值线，第 1 条由 2.5 线性下降至 1，        
第 2条由 1.5线性下降至 0.1；(2)筛选出位于第 1条阈值线上
的谱峰，将差异低于 2个箱子或质量相差最多为 0.000 8的相
邻峰合并成一个 m/z窗口；(3)筛选出介于 2条阈值线之间的
谱峰，把符合步骤(2)判断条件的谱峰加入相邻 m/z窗口中；
(4)剔除那些低于 5个质谱图共有的峰点。 
3.3  生物标记物选择 
3.3.1  回归支撑向量机 

回归支撑向量机(SVM)最吸引人的地方是采用了核化技
术和结构风险最小化思想。SVM学习得到的模型不但经验风
险很小，而且泛化误差也很小，即结构风险最小，这也是 SVM
对于经典的神经网络的最大优势，对于小样本数据集建模问
题，SVM应该是最值得优先考虑的。 
3.3.2  蚁群算法 

蚁群算法(ant colony algorithm)是由意大利学者 Dorigo
于 20 世纪 90 年代初提出的，它是根据蚂蚁觅食原理而设计
的一种群体智能算法[5]。该算法的基本思想如下：(1)一群蚂
蚁随机从出发点出发，遇到食物，衔住食物，沿原路返回。
(2)蚂蚁在往返途中，在路上留下外激素标志。(3)外激素将随
时间逐渐蒸发(一般可以用负指数函数来描述)。(4)由蚁穴出
发的蚂蚁，其选择路径的概率与各路径上的外激素浓度成  
正比。 

这样，每只蚂蚁经过 n次迁移后就得到一条一定长度的
回路，再根据相关公式重新计算各条路径的外激素浓度，可
进行下一步搜索。利用同样原理可以描述蚁群进行多食物源
的觅食情况。 
3.3.3  ACO-SVM特征选择方法 

ACO算法用于获取最优谱峰集合，每只蚂蚁根据下列给
出的转移概率函数从 L 个候选谱峰中选择出 n 个不同的特征
组成特征向量： 

( ( ))( )
( ( ))
i i

i ii

tt
t

α β

α β

τ η
τ η

=
∑ip                             (1) 

其中， ( )i tτ 代表第 i 个特征在 t 时刻的外激素量； iη 代表先
验信息(例如，基于单变量 t-统计的先验信息)；α和β则分别
代表外激素和先验信息的权重因子。t=0时刻，所有特征的外
激素量的 ( )i tτ 设为一个常量。因此在第 1次迭代中，每只蚂
蚁只依据与先验信息对应成比例的概率从 L 维特征中选择  
n维不同的特征。Sj代表第 j只由 n个特征构成的蚂蚁。使用
Sj 中的特征来构造 SVM分类器并通过 10-交叉验证方法来计
算分类准确率。再按照式(2)，依据 Sj 分类的性能更新 Sj 中
每个特征的外激素量： 

( 1) . ( )i i it tτ ρ τ τ+ = +                            (2) 
其中，ρ 是介于 0~1之间的常数，为外激素蒸发系数； iτ 是
与 Sj的分类精度成正比的一个值，如果 i jf S∉ ，则 iτ 值为 0。

此信息更新方程作用于所有蚂蚁(S1,S2,⋯,SN)，t=0时刻， iτ

值为 0，因此概率函数只考虑权重因子。在随后的迭代过程
中，外激素量和权重因子共同影响转移概率函数。重复这样
的进化迭代，那些具有强外激素和强先验信息的特征就会具
有较高的转移概率函数从而吸引蚂蚁向其转移，实现目标函
数的最优化。 
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4  实验结果及分析 
4.1  数据预处理 

176 个肝癌患者样本和 181 个正常体样本被分成训练集
与测试集，其中训练集有 200 个样本 (100 个患者样本和   
100 个正常体样本)，测试集包含 157 个样本数据(76 个患者
样本和 81 个正常体样本)。分箱法处理原始样本数据使得质
荷比维度从 340 000 降至 6 107。随后的谱峰检测和校正从   
6 107个箱子中生成了 368个质荷比窗口。依次对 357个质谱
图谱计算找出每个窗口的最大电离强度，生成 368×357 数据
矩阵用于进一步的生物标记物的选择。 
4.2  生物标记物选择 

谱峰检测的目的是选择出具有合理电离强度和信噪比的
谱峰，而生物标记物选择所要解决的问题是识别出能够用于
分类癌症患者和正常体的谱峰。本文中 ACO-SVM 算法的参
数设定如下：N =50, L =368, n =5, α =1, β =1, ρ =0.1。采用
Golub[6] 提 出 的 信 噪 比 排 序 作 为 先 验 信 息 ， 即

1 2 1 2/( )i i i i iu uη σ σ= − + ，其中， 1iu 和 2iu 分别代表第 1 组和  
第 2 组中谱峰 i 的平均强度； 1iσ 和 2iσ 分别为其对应的样本
标准差。整个算法运行 350 次，最大迭代次数设置为 500，
算法终止条件为 SVM分类器收敛或已达最大迭代次数。图 2
分别按频率和信噪比排序描绘了质荷比峰被选中的概率。选
用前 9 个质荷比峰建立了肝癌蛋白指纹图诊断模型，其敏感
度为 94%，特异度为 92.4%。 
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(b)按信噪比排序  

图 2  质荷比峰被选中的概率 

表 1列出了分别使用 SNR排序、ACO-SVM和 PSO-SVM
方法从 368 个候选质荷比峰中选择出的前 9 个质荷比峰，
PSO-SVM一栏中的数据来自文献[2]，ACO-SVM实验结果中
有 7 个质荷比峰与 PSO-SVM 实验结果一致，其中有 4 个与

SNR排序实验结果一致。通过比较，可以看出 ACO-SVM算
法的性能要好于 SNR排序和 PSO-SVM算法。 

表 1  质荷比峰排序表 
SNR 排序 ACO~SVM PSO~SVM 
敏感度：86% 敏感度：94% 敏感度：92% 
特异度：80% 特异度：92.4% 特异度：91% 

8 163.2~8 166.4 8 140.4~8 143.6 7 918.8~7 922.0 
8 140.4~8 143.6 7 918.8~7 922.0 7 746.5 
8 328.1~8 331.4 7 830.6~7 836.9 8 140.4~8 143.6 

7 669.5 8 328.1~8 331.4 7 934.7~7 937.8 
7 934.7~7 937.8 7 934.7~7 937.8 7 887.2~7 893.5 

7 953.7 7 746.5 4 473.4~4 475.2 
7 818.1 7 728.0~7 731.1 7 830.6~7 836.9 

7 684.8~7 687.9 7 703.3 7 728.0~7 731.1 
7 830.6~7 836.9 7 887.2~7 893.5 7 718.7~7 721.8 

在 ACO-SVM实验中值得注意的是，当用前 3个质荷比
峰(8 140.4~8 143.6; 7 928.8~7 922; 7 830.6~7 836.9 m/z)建立
诊断模型时，其敏感度为 91%，特异度为 88%。这与 PSO-SVM
算法选择出的前 7 个质荷比峰(其中也包括这 3 个质荷比峰)
在同等条件下建立的诊断模型性能是完全一致的，提示存在
不同质荷比峰之间有相互削弱的可能，要进一步寻求其对应
的生物病理学来解释。 

5  结束语 
本文设计的 ACO-SVM 特征选择方法具有一定的优越

性，利用其筛选出的差异蛋白峰建立的肝癌诊断模型获得了
较好的敏感度和特异度。但是，SELDI-TOF蛋白质组学数据
分析有许多方面值得探讨[3,7-8]，比如，质谱数据本身的高维、
小样本和样本不平衡等问题，以及蛋白质的序列、构象、提
纯、特性无法给出描述，还需要和其他技术，如二维电泳、
酵母双杂交、生物信息学等结合使用，才能给出蛋白质的生
化特征。下一步的工作是扩大样本例数、进行独立的实验方
法验证和对找到的差异蛋白做进一步的分析和鉴定。 
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