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Die klinische Proteomik untersucht proteinbasierte Krankheitsprozesse durch Messung hochdimensionaler Spektren. Dies ver-
langt eine problemangepasste Vorverarbeitung und Algorithmik für die Erzeugung von statistischen Modellen. Prototypen
basierte Algorithmen sind dafür besonders geeignet. In diesem Beitrag werden wesentliche Erweiterungen, wie Metrikadap-
tation, Fuzzy-Klassifikation und aktiven Lernens, für prototypen basierte Verfahren skizziert und auf klinischen Datensätzen
getestet.

1 Einführung

Die klinische Proteomik untersucht proteinbasierte Krankheit-
sprozesse in klinischen Proben. Die Messung der Probe erfolgt
dabei typischer Weise durch ein Massenspektrometer (siehe Abb.
1). Dabei entstehen hochdimensionale Spektren, die die Expres-
sivität von bestimmten Proteinfragmenten anzeigen. Eine weit-
ere Herausforderung ist die eher geringe Anzahl von Proben.
Zudem ist die Güte und Interpretierbarkeit der Klassifikation-
sentscheidung von besonderer Bedeutung und die Adaptier-
barkeit der generischen Klassifikationsmodelle bei Nachmessun-
gen. Entsprechend werden die Spektren zur Weiterverarbeitung
geeignet reduziert. Nach geeigneter Evaluierung, können diese
für die Analyse und Diagnostik von Krankheitsprozessen in Frage
kommen. Wir betrachten kurz die Aufbereitung der Spektren,
nachfolgend werden Konzepte prototypischer Klassifikationsver-
fahren beschrieben und deren Erweiterungen für die klinische
Proteomik skizziert. Im Ergebnisteil wird die entwickelte Algo-
rithmik zur Bildung von Klassifikationsmodellen für verschiede-
nen klinische Datensätze eingesetzt und bewertet.

2 Massenspektrometrie

Die Massenspektrometrie ist eine Technik zur Messung von
Masse zu Ladungsverhältnissen von Ionen in chemischen Struk-
turen (siehe auch [9] und Abb. 1). Die gemessenen Spek-
tren bestehen aus mehreren 10000 Messpunkten, wobei lediglich
Bereiche lokal höherer Intensität (Peaks) von Bedeutung sind,
da diese auf das Vorhandensein bestimmter Fragmente in der
Probe hinweisen. Zunächst werden die Spektren basislinienkor-
rigiert (Artefakt der Messung) und aligniert, so dass Peaks an
korrespondierende Massenpositionen korrekt verglichen werden
können (siehe [11]). Die Identifikation der Peaks (Peakpicking)
geschieht dabei über eine lokale Maxima-Suche unter Berück-
sichtigung bestimmter Geräteeigenschaften. Danach ist jedes
Spektrum als Linienspektrum (auf identischem Gitter) repräsen-
tiert, welches nur noch aus verschiedenen Peaks besteht, aus
denen dann einfache Merkmale (hier Flächen) abgeleitet wer-
den. Die dadurch erhaltene Matrix von Merkmalen dient als
Eingaberaum für die Klassifikationsmodelle. Wesentlich ist
dabei, dass zu einem Merkmal stets die relative Massenpo-
sition im Originalspektrum erhalten bleibt um, die zugrunde
liegende Masse weiter analysieren zu können. Diese Forderung

Figure 1: Wesentlicher Teile eines MALDI-TOF Massenspek-
trometers. Links die in Matrix eingebettete Probe, welche ion-
isiert und in Richtung des Detektors beschleunigt wird (Probe
fragmentiert). Unterschiedliche molekulare Massen der Probe
benötigen, bei gleicher zugeführter Energie, unterschiedlich
lange, um die Flugstrecke zurückzulegen. Aus diesen Informa-
tionen kann die Struktur der Probe ermittelt werden.

begründet auch, warum bestimmte komplexere Klassifikations-
methoden (z.B. Kernelansätze) kaum anwendbar sind.

3 Datenrepräsentation

Prototypenbasierte Vektorquantisierungsmethoden [8] gener-
ieren robuste adaptive Klassifikationsmodelle [6, 12]. Die erste
Variante, mit einer Kostenfunktion, ist der so genannte Gen-
eralized LVQ (GLVQ) [10] Algorithmus mit Erweiterungen zur
Laufzeitoptimierung und Konvergenzverbesserung im Supervised
Relevance Neural GAS (SRNG) [4]. Dabei sind Eingaben durch
v mit Klassenbezeichner cv ∈ L gegeben. Sei L die Menge der
Klassenbezeichner mit #L = NL und V ⊆ RDV . GLVQ/SRNG
verwenden eine fixe Anzahl von Prototypen für jede Klasse. Sei
W = {wr} die Menge von Prototypen und cr die Klassenbeze-
ichner von wr. Desweiteren, sei Wc= {wr|cr = c} die Unter-
menge der Prototypen, der Klasse c ∈ L. Die Klassifikation wird
dann durch die Abbildung Ψ in Form einer winner-take-all Regel

Page 1



Methode SNG SNG SNG GLVQ GLVQ SNPC SNPC SNPC FSNPC FSNPC FSNPC QDA LDA SVM

Metrik Euc Eucλ Eucλr
TM MM Euc Eucλ Eucλr

Euc Eucλ Eucλr
MM MM Poly

WDBC 95 97 96 96 89 89 95 97 93 91 95 94 96 87
Proteom1 78 84 76 78 78 79 87 87 70 87 87 75 81 76
Proteom2 87 93 85 65 90 82 87 91 92 93 91 71 81 85

Table 1: Modellgenauigkeiten in %, mit den Metriken Euklidisch(Euc), skaliert Euklidisch (Eucλ), lokal skaliert Euklidisch (Eucλr ),
Mahalanobismetrik(MM), Tanimotometrik (TM) und einem Polynomialkernel (Poly) mit γ = 1

1000
, r = 1.0, d = 2.0.

Figure 2: Prototypen basierter Klassifikation für 2d Daten mit
multiplen Clustern. Die Prototypen sind jeweils durch einen
zusätzlichen Kreis dargestellt und führen zu einer Zerlegung des
Datenraums anhand der rezeptiven Felder (graue Netzstruktur).

realisiert, z.B. ein Eingabevektor v ∈ V wird auf den Prototypen
abgebildet s ∈ A als Vektor ws zu dem er am nächsten liegt v,

ΨV→A : v 7→ s (v) = argmin
r∈A

d (v,wr) (1)

mit d (v,w) ein Ähnlichkeitsmaß. Der Prototyp s wird als Sieger
bezeichnet. Die Untermenge die auf einen bestimmten Proto-
typen abgebildet wird (entsprechend (1)), bildet das rezeptive
Feld des Prototypen. GLVQ-Training verändert die Prototypen
im Datenraum, so dass für jede Klasse c ∈ L, die entsprechenden
Prototypen Wc die Klasse so genau wie möglich repräsentieren.
Ziel ist die Generierung eines Modells welches die Daten per
Prototypen sowohl in ihrer Datenverteilung (unüberwacht) als
auch in ihrer Klassenstruktur (überwacht) repräsentiert. Soft
Nearest Prototype Classification (SNPC) ist ein weiteres Pro-
totypen basiertes Verfahren (eingeführt in [12]). Dabei werden
sogenannte soft-assignments (uτ (r|vk)) für Datenvektoren zu
den Prototypen definiert, die eine statistische Interpretation als
normalisierte Gausskernel über einer Metrik d (vk,wr) besitzen.
Im original SNPC betrachtet man:

E (S) =
1

NS

NS∑
k=1

∑
r

uτ (r|vk)
(
1− αr,cvk

)
(2)

als eine Kostenfunktion mit S = {(v, cv)} als die Menge aller
Eingabedaten, NS = #S. Die Klassenzuweisungsvariablen
αr,cvk

= 1 wenn cvk = cr und 0 sonst (crisp). uτ (r|vk) ist
die Wahrscheinlichkeit, dass ein Eingabevektor vk dem Proto-
typen r zugewiesen wird. Eine crisp winner-takes-all Abbildung
(1) durch verschwindende Kernelbreite, mit cvk und d (vk,wr)
fixiert, ergibt uτ (r|vk) = δ (r = s (vk)) (Details in [12]).

3.1 Relevance learning für SNPC

SNPC hängt erheblich von der verwendeten Metrik ab. Für
hochdimensionale Daten, ist die Wahl der normalen euklidis-
chen Metrik häufig ungünstig, da viele Eingabedimensionen,
aus Sicht der Klassifikationsfragestellung, Rauschen kodieren.
Relevanzlernen [5], bietet die Möglichkeit, die Metrikparame-
ter mit zu lernen und wird für SNPC als SNPC-R eingeführt.
Ein Parametervektor λ = (λ1, . . . , λm) wird der verwendeten
Metrik zugewiesen, nun bezeichnet als dλ (vk,wr). Ein häufiges
Beispiel ist die skalierte euklidische Metrik dλ (vk,wr) =∑DV

i=1 λi(v
i
k − wi

r)
2 Parallel zur Optimierung der Prototypen

werden nun auch die Relevanzparameter λj entsprechend des
Klassifikationsproblems, adaptiert (Details siehe [11]). Werden
die Metrikparameter pro Prototyp oder Klasse adaptiert erhält
man den lokalen SNPC-R Algorithmus (siehe [11]). Im Falle
der skalierten euklidischen Metrik können die λj in einem Rele-
vanzprofil analysiert werden, welches die Relevanz jedes Merk-
mals bzw. Peaks für die Klassenseparation anzeigt. Damit kann
nun eine klassifikationsbezogene Reduktion der Linienspektren
erfolgen.

Wie in [2] gezeigt sind standard NPCs mit euklidischer
Metrik, large margin Algorithmen mit dimensionsunabhängigen
Generalisierungsschranken. In [4] konnte dieses Schemata für
NPC-Algorithmen mit adaptiver Diagonalmetrik erweitert wer-
den und in [11] wurde dies für NPCs mit lokaler Metrikparameter
nachgewiesen.

3.2 Fuzzy Klassifikation für SNPC-R

Für den Fuzzy gelabelten SNPC (FSNPC) werden nun fuzzy
Werte (d.h. unsichere Entscheidungen) für αr,c zugelassen,
die anzeigen, in wie weit ein Datenpunkt einem rezeptiven Feld
zugewiesen ist so dass 0 ≤ αr,c ≤ 1 im Gegensatz zum Crisp-
Fall und unter der Normalisierungsbedingung

∑NL
c=1 αr,c = 1.

Die Prototypklassenbezeichner werden automatisch während des
Trainings adaptiert. Dabei ändert sich die Lerndynamik des
Standard SNPC. Allerdings kann eine ähnliche Lerndynamik
hergeleitet werden

4wr = − T

2τ2
· ∂dr

∂wr
T = uτ (r|vk)·

(
1− αr,cvk

− lc (vk, cvk )
)

(3)
Parallel können die fuzzy labels αr,cvk

optimiert werden
∂lc(vk,cvk )

∂αr,cvk

: 4αr,cvk
= −uτ (r|vk) gefolgt von einer Normal-

isierung. Im SNPC wird eine sogenannte Fensterregel verwendet,
um den Algorithmus stabil zu halten. Wie in [11] gezeigt wurde
kann auch für den FSNPC eine ähnliche Fensterregel abgeleitet
werden. Auch hier kann Relevanzlernen integriert werden [13].
Durch die Verwendung von Fuzzy-Labeln werden nun auch die
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Label dynamisch adaptiert und zudem werden schlecht gelernte
Rezeptive Felder durch unsichere Klassenentscheidungen offen-
bar. Beide Aspekte sind hilfreich im Kontext der klinischen Pro-
teomik, da einerseits die Anzahl der Prototypen pro Klasse nicht
vorgegeben werden muss und zum anderen Zuordnungen von
Datenpunkten zu überlappenden Bereichen identifiziert werden
können.

3.3 Aktive Lernstrategien

Die Margin Analyse aus [2], [3] und [11] motiviert ele-
gante Schemata für aktive Lernstrategien, die zur Konver-
genzverbesserung dienen. Offensichtlich, hängt die General-
isierungsfähigkeit von GRLVQ-Algorithmen lediglich von Punk-
ten mit zu kleinem Margin ab. Somit müssen lediglich, ex-
treme Marginwerte beschränkt werden und eine Einschränkung
entsprechender Updates sollte nur für extreme Paare von Pro-
totypen erfolgen. Diese Argumentation führt zur Entwicklung
von aktiven Lernschemata wenn eine gegebene statische Menge
von Trainingsdaten vorliegt. Dazu definiert man eine monoton
abfallende, nicht-negative Selektionsfunktion (0 - keine Selek-
tion, 1 - garantierte Selektion) Lc : R → R und selektiert aktiv
Trainingsdatenpunkte von einer gegebenen Beispieldatenmenge
(Details und positive Ergebnisse in [11]).

4 Anwendungen

Die vorgestellten Methoden wurden auf klinischen Proteomdaten
(Proteom I, Proteom II, WDBC aus [11],[1]) angewandt und mit
Standardverfahren (Support Vector Machine (SVM), Diskrimi-
nanzanalyse (LDA /QDA) sowie GLVQ und SNG) verglichen
(Details in [11],[7], Ergebnisse in Tabelle1). Nahezu alle Klas-
sifikatoren zeigen gute Ergebnisse von über > 90% für den
WDBC Datensatz [1]. Der Proteom1 Datensatz ist der kom-
plizierteste Datensatz und wird am besten durch einen Klassi-
fikator mit Relevanzlernen modelliert. Der Proteom2 Datensatz
wird durch mehrere Klassifikatoren korrekt modelliert allerdings,
führt auch hier Relevanzlernen zu einer weiteren Verbesserung.
Klassifikationsverfahren mit Fuzzy-Labeling zeigen ähnlich gute
Ergebnisse führen aber zu einer einfacheren Modellgenerierung
im Bezug auf die Netzwerkstruktur. Die lokale Metrikadaptation
hat für die betrachteten Datensätze nur leichte Vorteile.

Die abschliessende Analyse zeigt, dass die durchgeführten
Erweiterungen erfolgreich für reale Datensätze aus der klinischen
Proteomik einsätzbar sind. Dabei ist Metrikadaptation nützlich,
um potentielle Biomarkerkandidaten zu identifizieren sowie, um
die Vorhersagegenauigkeit zu verbessern. Lokales Relevanzler-
nen verbesserte die Ergebnisse im allgemeinen nicht, aber ges-
tattete eine spezifischere Interpretation der relevanten Peaks.
Der FSNPC Algorithmus gestattet Sicherheitsbewertungen der
Klassifikationsentscheidungen und verbesserte die Vorhersage-
genauigkeit. Dies ist vorallem auf eine flexiblere Modellierung
des Klassifikators zurückzuführen, da die Klassenbezeichner der
Prototypen nicht länger fest vorgegeben sind und somit nur die
allgemeine Anzahl der Prototypen spezifiziert werden muss. Die
Tanimoto- und Mahalanobisdistanz sowie LDA und QDA sind
für Daten der klinischen Proteomik nur nach geeigneter Vorse-
lektion der Merkmale anwendbar. Im Vergleich zum bekannten
SVM-Algorithmus sind die Ergebnis bei Verwendung von Proto-
typenverfahren ähnlich gut oder zum Teil auch besser, aber mit
dem zusätzlichen Vorteil verbesserter Interpretierbarkeit.
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