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[摘要 ]  M icroRNA是一类内源、单链非编码小 RNA, 在生物体内发挥着重要的调控作用. 对 m icroRNA的预测

有助于研究和理解它们的生物学功能.目前, 针对成对约束的 m icroRNA预测方法还报道不多. 为此,本文提出了

一个基于成对约束的降维算法,该算法并入数据局部结构保持策略, 以此有效改进 m icroRNA的预测性能. 在 m -i

c roRNA数据集和 UC I数据集上的实验结果表明,新提出的基于成对约束的降维方法是有效可行的.
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Abstrac t: M icroRNAs are a class of non-coding RNA s o f sing le-stranded, endogenous, wh ich p lay an im po rtant ro le in

gene regu lation. The pred iction o fM icroRNAs w ill help a lot to study and understand their b io log ica l function. A t pres-

ent, very littlew ork has been done for the prediction o fm icroRNA s by using pa irw ise constra ins. The re fo re, a fter adding

local struc ture preserv ing strategy, a d im ensiona lity reduction a lgo rithm based on pa irw ise constrains is introduced to im-

prove the pred ic tion o f m icroRNAs e ffectively. Experim ental results on m icroRNA and UC I da ta sets va lidate the per-

form ance o f the proposed algor ithm.
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  M icroRNA (m iRNA s)是近年来发现的一类长度为 21~ 23 nt的内源、单链非编码小 RNA,在后转录过

程中指导基因的表达调控
[ 1]
.目前的研究表明, 其形成可分为 3个阶段: 首先, m iRNA由 DNA转录成初级

转录物 ( pr-im iRNA ); 而后经 Drosha酶剪切形成长度约为 70 nt的带茎环结构的 m iRNA前体 ( pre-m iR-

NA ); 最后在转运蛋白 exportin-5的作用下由细胞核内转到细胞质中, 经 D icer酶进一步切割产生成熟的

m iRNA
[ 2-5]

. M iRNA在真核有机体内是保守的,且被认为是基因调控中的重要组成部分
[ 6-10]

.因此,对 m iR-

NA的预测有着重要的生物学意义.

层次计算方法和判别识别技术已被用于 m iRNA的预测, 但预测的效果并不理想. 自 2005年以来,机

器学习方法,如支持向量机 ( SVM )
[ 11 ]
和随机森林

[ 12]
被广泛用于识别 m iRNA, 并得到了很好的效果. Xue

的 3SVM
[ 13 ]

,从 m iRNA的序列和二级结构中提取出 32个三联特征,以其简单易于理解而受到生物学家的

重视. M iPred
[ 14]
加入了两个热力学特性, 采用随机森林方法进行预测, 进一步改进了预测性能. 而 yas-

M iR
[ 15]
加入了 m iRNA与编码序列的比对作为新特征,采用碱基对概率方法对 m iRNA预测,也获得较高的

预测性能.然而, 上述这些方法只从 m iRNA的序列和二级结构能提取其固有特征, 并没有对这些特征的可
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取性进行处理,即没有考虑那些分类贡献不大的特征对分类精度的影响.

目前,研究者提出了大量的降维方法, 其中包括成对约束
[ 16]

. 所谓成对约束,其包含两个约束: mus-t

link约束和 canno-t link约束.这两个约束都只考虑一对样本是否属于同一类而不考虑样本的标签信息.成

对约束是比标签信息更一般的信息, 因为从标签信息可以获得成对约束信息,但反之则不行.近年来,成对

约束信息已被作为先验知识来对数据进行降维. Shental等提出了一种相关成分分析算法 ( RCA)
[ 17]

, 该算

法只利用了 mus-t link约束关系,但是忽略了 canno-t link约束关系. Tang和 Zhong
[ 18]
同时利用了 mus-t link

和 canno-t link约束信息来指导降维,但是他们没有利用大量的有用的无标签数据.

基于对以上的分析,本文提出了一种基于成对约束的降维算法.为了避免因样本个数过少或样本维数

过高出现的过拟合问题,本文引入了 T ikhonov正则项来修正
[ 19 ]

.运用该降维算法对 m iRNA原有的特征进

行了降维处理,去除那些对分类贡献不大的特征或影响分类精度的特征,从而提高 m iRNA的预测精度.

1 基于成对约束的 LDA ( L inear D iscrim inantAnalys is)

与样本标签集不同,成对约束集合并不给出样本的标签信息, 它只提供成对约束的信息.成对约束具

体可分为 mus-t link约束和 canno-t link约束两种形式
[ 16]

.从有标签的数据集中随机选取 2个样本, 根据其

类标是否相同,把它们分到 mus-t link约束或 canno-t link约束. M us-t link约束表示一个样本对属于同一类,

但是不知道确切的标签信息; canno-t link约束表示该样本对不属于同一类.成对约束信息是一种比标签信

息更一般的信息,可以从标签信息中得到成对约束信息,反之则不行, 因为我们不能通过成对约束关系得

到样本的标签信息.

若给定的高维数据为X = {x1, x2, ,, xn } < R
D
,降维后的数据为 Y = [ y1, y2, ,, yn ] < R

d
, 成对约束

集合分别为 M和 C,其中M 对应 mus-t link约束, C对应 canno-t l ink约束, M和 C表示如下:

M = { ( xi, xj ) x i和 xj属同一类 };

C = { ( xi, xj ) x i和 xj不属同一类 }.

基于M 和 C, 定义 Sw 和 Sb如下:

Sw =
1

N 1
E

( xi, x jI M )

(x i - xj ) ( xi - xj )
T
, ( 1)

Sb =
1

N 2
E

( xi, x jI C )

(x i - xj ) ( xi - xj )
T

. ( 2)

其中, N 1和 N 2分别为 M和 C中约束对的个数. 为了使降维后M中的数据更加紧凑, 而 C中的数据更

加分散,定义目标函数 (类似 LDA) 如下:

J (w ) = argmax
w

w
T
Sbw

w
T

Sww
. ( 3)

由 ( 3)可知,它反映了数据的判别信息, 但大量的无标记的样本并没有用到,因此它不能完全反映出

数据的内部结构信息.为了使得降维算法能更全面地体现出数据的结构信息,本文提出了基于成对约束的

半监督降维算法.

2 基于成对约束的半监督降维算法

为有效利用局部结构信息,使数据结构更加紧凑,算法引入分层聚类思想.首先, 在整个训练数据集上

进行分层聚类,把数据聚成几个簇,使得每个簇中的数据结构更相似. 考虑到数据的距离信息, 这里通过

PCA
[ 20]
的目标函数来保持每个簇中数据的局部结构信息.

J (w ) = argm ax
w

w
T

Spcaw, ( 4)

其中, Spca = Spca 1
+ Sp ca2

+ , + Sp can
, n为聚类的个数.

将 ( 4)并入到 ( 3) 中,可得新的降维策略如下:

J (w ) = argm ax
w

w
T

( Sb + ASp ca )w

w
T
Sww

, ( 5)
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其中, A为调节参数.

从 ( 5)可见,它的主要思想为: 希望利用数据的成对约束信息和数据的局部结构信息来有效进行降

维,使得降维后的样本保持局部结构和判别能力.

进一步,为解决因样本维数过高或样本个数过少出现的过拟合问题, 借助文献 [ 19] 的策略, 并入

T ikhonov正则项 (w
T
w = I ),可得基于成对约束的局部保持半监督降维模型 ( local sem-i superv ised l inear

discrim inant analy sis, LSLDA ) ,其目标函数如下:

J (w ) = argm ax
w

w
T

( Sb + ASp ca )w

w
T

(Sw + RI )w
, ( 6)

其中 R表示正则项系数.

3 实验结果

为验证新提出的降维模型的有效性, 实验中采用 m iRNA数据集和 UC I(U n iv ersity of Ca lifo rn ia,

Irv ine)数据集,并用不同的分类器和不同的降维方法分别测试新提出的降维方法的有效性. UC I数据集的

URL是 h ttp: / /archive. ics. uc .i edu /m .l

在所有的实验中,成对约束信息可这样得到:从训练集中随机选取一对样本,如果它们属于同一类,就

把它们放到 mus-t link集合;反之,则放到 canno-t link集合.在 SVM分类器上, 用 yasM iR使用的 L ibSVM包,

惩罚参数 C和 RBF核参数 C用网格搜索法得到,搜索范围在 ( 2
- 5

, 2
5
),并先归一化数据到 ( - 1, 1).

311 实验数据
M iRNA数据集的训练集为 TR - C,由 163个人类 m iRNA前体正类样本和 168个有类似 m iRNA前体结

构的负类样本组成.在训练集上,用 5折叠交叉验证和网格搜索法找到最优参数和最好的训练精度.测试集包

括 TE-CH、TE-CP、UPDATE和 CONSERVED-HA IRPIN 4个数据集,正负类样本均取自于人类的基因.其中,

TE-CH有 30个正类样本无负类样本, TE-CP有 1 000个负类样本无正类样本; UPDATE有 39个正类样本;

CONSERVED-HA IRP IN有 3个正类样本和 2 441个负类样本. UC I数据集包括 Hear-t disease、WPBCdata、

Iono sphere和 Sonar 4个数据集,每个数据集的样本都分为两类.其中, Hear-t disease数据集共有 270个样本,

13个特征; WPBCdata数据集共有 194个样本, 32个特征; Ionosphere数据集共有 351个样本, 34个特征; Sonar

数据集共有 208个样本, 60个特征.随机选取一半的样本作为训练集,剩下的样本作为测试集.所得到的实验

结果取 10次不同约束信息下的平均值.模型 (6)中的参数取值分别设为 A= 10, R = 011.
312 实验结果分析

对 m iRNA 4个数据集, 实验结果如图 1所示.由图 1可见,随着成对约束个数的增加, 识别精度开始

逐渐提高 (如成对约束个数取 50~ 70时,识别精度取到最优 ) ,但随着成对约束个数的进一步增加, 分类

精度反而有下降的趋势.这说明不是成对约束个数取得越多,分类精度就越高.此外, 在 SVM、1NN和 C415
3个分类器中, SVM分类器的分类效果最好, 在 TE-CH数据集上与 yasM iR一样达到了 100%的正确率;

在 TE-CP和 UPDATE 2个数据集上均比 yasM iR的正确率高, 尤其是在 UPDATE数据集上. 而在 CON-

SERVED-HA IRPIN数据集上,在某些约束个数上也取得了比 yasM iR好的结果.

为进一步验证提出的降维算法的有效性, 论文用不同的降维方法对 m iRNA数据集进行了降维, 采用

SVM对其分类,分类结果如图 2所示. 相对于经典的 PCA和 LDA降维方法而言, 新提出的降维算法在 4

个数据集上均取得了较好的效果,这进一步证实了结果与理论分析的一致性.

同时,由图 3和图 4可见,新提出的降维算法在 UC I数据集同样取得较好的性能.总之,无论在不同分

类器的实验上还是在不同降维方法的实验上, 分类精度都基本随着成对约束个数的增加而提高,这说明新

提出的算法可适用于其它数据集.

4 结语

本文提出了基于成对约束的降维算法,该算法有效利用了比标签信息更一般化的成对约束信息和局

部结构信息,在 m iRNA 4个数据集和 UCI数据集上,由新的降维算法所诱导出来的分类器均有良好的性

能.下一步研究的目标:利用降维子空间进行分类器的集成.
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