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基于深度主成分相关自编码器的多模态影像遗传数据研究

李　刚 王　超 韩德鹏 刘强伟 李　莹

长安大学电子与控制工程学院　西安７１００６４
　
摘　要　脑成像表型和基因变异已成为影响精神分裂症等复杂疾病的重要因素.研究人员根据以往在致病机理方面的深入研

究,已经提出了很多基于深度神经网络或正则化的模型,这些模型通常包含某种形式的惩罚项或具有重建目标的自编码器结

构,但其所使用的多模态数据的特征维数往往大于样本个数.为了应对高维数据分析的困难并突破深度典型关联分析的局限

性,文中提出了一种由多模态线性特征学习的主成分分析和基于限制玻尔兹曼机的多模态非线性特征学习的多层信念网络组

成的有效模型.该模型和先前的先进模型一起被应用在实际的多模态数据集上进行测试和分析.实验发现,与已有模型相比,
深度主成分相关自编码器模型学习的特征具有更高的分类性能和更强的关联性.在分类精度方面,两类模态数据的分类精度

均超过了９０％,相比平均精度在６５％左右的基于 CCA的模型和平均精度在８０％左右的基于 DNN的模型,该模型的分类效果

有了显著提高.在聚类性能评估的实验中,该模型以９３．７５％的平均归一化互信息指标和３．８％的平均分类错误率指标进一步

验证了其优越的分类性能.在最大关联性分析方面,当顶层节点输出维度一致时,该模型以０．９２６的最大关联性胜于其他先进

模型,在高维数据分析方面表现出了优异的性能.
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Abstract　Brainimagingphenotypeandgeneticmutationhasbecometheimportantfactorsthataffectcomplexdiseasessuchas
schizophrenia,researchersbasedonpreviousworkinthepathogenesisofinＧdepthresearchhaveproposedmanymodelsbasedon
deepneuralnetworkorregularization,typicallyinvolvingeithersomeformofnormorautoＧencoderswithareconstructionobjecＧ
tive,butthemultiＧmodaldataofthosemodelstendtohavethenumberoffeaturedimensionswhichmorethanthatofsamples．In
ordertosolvethedifficultiesofhighＧdimensionaldataanalysisandovercomethelimitationsofdeepcanonicalcorrelationanalyＧ
sis,acompetentoptimizationalgorithmisexploitedtosolvedeepcanonicalcorrelationanalysis(DCCA)withprincipalcomponent
analysis(PCA)onthemultiＧmodallinearfeatureslearningandmultiＧlayerbeliefnetworkbasedonrestrictedBoltzmannmachine
(RBM)onmultiＧmodalnonlinearfeatureslearning．Themodel,togetherwithpreviousadvancedmodel,hasbeenappliedtotest
andanalyzetheactualmultiＧmodaldata．ExperimentsshowthatthedeepprincipalcomponentcorrelationautoＧencodersmodelhas
highercorrelationandbetterclassificationperformancethanthosepreviousmodel．Intermsofclassificationaccuracy,theclassifiＧ
cationaccuracyofthetwotypesofmodaldataismorethan９０％．ComparedwiththeCCAＧbasedmodelwithanaverageaccuracy
ofabout６５％andtheDNNＧbasedmodelwithanaverageaccuracyofabout８０％,theclassificationeffectofthismodelissignifiＧ
cantlyimproved．Intheexperimentofclusteringperformanceevaluation,themodelfurtherverifiedthesignificantclassification
effectofthemodelwithaveragenormalizedmutualinformationof９３．７５％andaverageclassificationerrorrateof３．８％．Interms
ofmaximumcorrelationanalysis,onthepremisethattheoutputdimensionsoftopＧlevelnodesareconsistent,thismodeloutperＧ
formsotheradvancedmodelswiththemaximumcorrelationof０．９２６,showingexcellentperformanceinhighＧdimensionaldata
analysis．
Keywords　Imagegenomics,DeepprincipalcorrelatedautoＧencoders,Beliefnetworks,Optimizationalgorithms,Correlationanalysis

　



１　引言

近年来,许多研究人员将典型关联分析模型的各种扩展

形式应用于全基因组关联分析[１]并获得了极大的进展,这些

扩展形式主要包括单核苷酸多态性数据(singleNucleotide

Polymorphisms,SNPs)与基因数据[２],以及 DNA拷贝数变化

与功能磁共振成像数据(functionalMagneticResonanceImaＧ

ging,fMRI)[３Ｇ４]之间的关联分析.本文首先利用存在于１１６
个脑区并包含１８３个样本的fMRI数据集和具有特定基因的

SNPs数据集[５Ｇ６]构造了两类模态数据,然后将典型关联分析

(CanonicalCorrelationAnalysis,CCA)模型及其扩展模型应

用于两类模态数据,最后分析一种模态数据与另一种模态数

据之间的最大关联性.目前,已有许多学者[２,５Ｇ９]开发出了很

多CCA模型的不同形式来应对大规模研究中的挑战.

为了本研究的顺利展开,首先需要回顾该研究所涉及的

统计学习模型.CCA 模型[５]是一种具有线性投影性质的设

计方法,能够发现两组典型变量之间的最大关联性并降低特

征向量 维 数;而 稀 疏 典 型 关 联 分 析 模 型 (sparseCanonical

CorrelationAnalysis,sCCA)[２,８]和联合稀疏典型关联分析模

型(jointsparseCanonicalCorrelationAnalysis,jointＧsCCA)[９]

是CCA模型的扩展形式,具有特殊的正则化约束,能够使这

种惩罚模型更易于解释.CCA模型本身具有局限性,仅能检

测两组典型变量之间简单的线性关系,不能检测复杂的非线

性关系.对此,Andrew 等提出了一种可以找到多模态数据

间复杂非线性关系的深度典型关联分析(DeepCanonicalCorＧ

relationAnalysis,DCCA)模型[１０],而 Wang等之后改进的深

度典型相关自编码器模型(DeepCanonicalCorrelatedAutoＧ

Encoders,DCCAE)可以优化一般自编码器重构误差与神经

网络节点特征输出之间的非线性相关组合[１１].

２　数学模型

２．１　典型关联分析

Hotelling等提出的典型关联分析模型,通常被用于确定

两组数据[７]之间的线性相关性.该模型为多模态数据研究协

方差问题提供了一种思路,换言之,该模型只寻找与两类模态

数据相关性最大的线性投影.

实验中,两类模态数据包含相同数量的样本和不同数量

的高维特征,X∈Rn×px 和Y∈Rn×py 是两类模态数据的定义形

式,而 CCA模型为了最大化关联性,试图找到两个线性投影

向量u∈Rpx 和v∈Rpy ,如式(１)所示:

max
u,v
　uTXTYv

s．t．uTXTXu＝vTYTYv＝１
(１)

其中,数据矩阵X 和Y 假设已经标准化,标准差为１,均值为

０;Xu和Yv为CCA模型的典型变量.

２．２　稀疏典型关联分析

CCA被广泛用于线性关联性分析,但所使用的多模态数

据集的高维特征数量远多于实际样本的数量.为此,许多实

验都引入了带有不同惩罚项的 CCA 模型[２Ｇ３,１２Ｇ１３],这种方式

在一定程度上解决了使用特征维度高但样本数量较少的数据

集时所面临的问题.它们对权重向量u和v执行不同的稀疏

惩罚函数,以获得一些有研究价值的稀疏权重向量.稀疏

CCA[８]模型由 Witten等提出,式(２)给出了该模型的函数方

程,其对应的图解如图１所示.

max
u,v
　uTXTYv

s．t．uTu≤１,vTv≤１,

P(u)≤c１,P(v)≤c２

(２)

其中,P 是凸优化函数(如L１ 范数),而c１ 和c２ 是决定u和v
稀疏程度的权衡参数.CCA 模型的优化问题本可以利用

(XTX)－１和(YTY)－１解决,但高维数据矩阵可能是奇异的,因

此可能会导致XTX 和YTY 的逆矩阵不存在.假设两个数据

矩阵中的特征是不相关的,则式(１)中的约束条件uTXTXu＝

vTYTYv＝１变成了式(２)中的约束条件uTu≤１,vTv≤１,也正

是式(１)中的约束条件使式(２)中的惩罚项可以最大化协方差

uTXTYv,而不是最大化 Pearson相关系数uTXTYv/XuYv.这

种方法是可取的,因为它能很大程度上降低计算(XTX)－１和

(YTY)－１的成本.

图１　稀疏典型关联分析模型的图解

Fig．１　Correlationanalysisbysparsecanonicalcorrelationanalysis

algorithm

在该模型中,两类模态数据包括相同的样本容量n和不

同的特征数p 和q,通过使用惩罚项来降低高维数据的维度.

我们使用权重向量u和v来获取相应的典型变量,并进行关

联分析来得到典型变量之间的最大关联性.

２．３　深度典型关联分析

随着深度神经网络在癌症检测、图像处理等领域的突破

性应用,其使用率呈爆炸式增长,它可以表示为具有两层或多

层结构的高维非线性函数.各种数据资源的积累和计算能力

的提高促进了深度网络模型的使用;同时,随着数据集大小和

复杂度的逐渐增加,深度网络模型的性能也得到了极大的优

化.为了弥补前面提到的 CCA 模型和sCCA 模型存在的不

足,Andrew等提出了具有数据预处理能力的 DCCA 模型来

捕获多模态数据间的非线性映射.DCCA模型如式(３)所示:

max
Wf,Wg,U,V

１
NTrace(UTf(X)Tg(Y)V)

s．t．UT(１
Nf(X)Tf(X))U＝I,

VT(１
Ng(Y)Tg(Y))U＝I

(３)

其中,f和g 是两个深度神经网络,用于提高捕获线性和复杂

非线性关系的能力;U 和V 是两个投影矩阵;f(X)和g(Y)是

这两个深度神经网络最后一层的输出.DCCA目标函数利用

whitening约束条件将所有预处理的样本数据连接在一起,因
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此随机梯度下降算法在正常情况下并不适用.而 Wang等提

出的方法是使用大量的小批次数据来处理优化随机梯度[１４],

这样便足以保证此模型的运行.

输入层的数据是X 和Y,而两个模态数据实际的节点数

由真实 数 据 的 高 维 特 征 决 定.输 出 层 的 数 据 是 f(X)和

g(Y),其深度网络结构由f和g 表示,这两个深度网络均包

括两个分别用于处理线性不可分问题的隐藏层.

２．４　深度典型相关自编码器

深度典型相关自编码器[１１]是一种由几个自编码器组成

的改进 DCCA模型,该模型优化了一般自动编码器重构误差

与神经网络学习表示之间的非线性关联组合.DCCAE模型

的目标函数如式(４)所示:

maxWf,Wg,Wp,Wq,U,V
１
NTrace(UTf(X)Tg(Y)V)－

γ
N ∑

N

i＝１
(‖xi－p(f(xi))‖２－‖yi－q(g(yi))‖２) (４)

s．t．相应约束条件与式(３)一致

其中,γ是权衡参数.该函数是为了找到两个正则化的深度

神经网络表示形式f(X)和g(Y),以及两个重构网络表示形

式p(f(xi))和q(g(yi)).DCCAE模型是受 DCCA 和最小

重构特征误差的启发而获得多模态数据的最大关联性的一种

有效模型,其包括两个特征提取网络f和g,以及两个重建网

络p和q.该模型采用随机梯度法对目标函数进行优化,有

效地保证了多模态数据相关性的最佳效果.与 CCA 和 DCＧ

CA相比,DCCAE模型可以进一步提取特征,使数据拟合效

果更好.

２．５　深度主成分相关自编码器

在 DCCAE 和主成分分析(PrincipalComponentAnalyＧ

sis,PCA)方法的启发下,本研究设计了一种新颖的模型———

深度主成分相关自编码器(DeepPrincipalCorrelatedAutoＧ

Encoders,DPCAE),它由两个反向传播神经网络和两个由限

制玻尔兹曼机(RestrictedBoltzmannMachine,RBM)组成的

深度信念网络(DeepBeliefNetwork,DBN)构成,同时对模型

的最大关联性进行积分.

值得注意的是,该模型使用两个深度信念网络f和g 来

提取相应隐藏层单元的特征表示,用两个反向传播神经网络

p和q来提取顶层单元的特征表示,并分别在每种模态下对

整个深度信念网络进行微调.用容量分别为n×px 和n×py

的X 和Y 定义两种模态数据,两种模态数据具有相同的样本

数n,px 和py 分别是X 和Y 的特征维数,Fk 和Fh 是PCA方

法的表示形式,px１
和py１

是经过线性降维后的特征维数,px２

和py２
是经过 DBN 网络训练之后的特征维数,而px３i

和 py３i

(i＝１,２,􀆺,m)是使用 RBM 重构特征之前输入层的特征维

数.DPCAE的目标函数如式(５)所示,其相应模型的示意图

如图２所示.

max
θ

１
NTrace(UTf(Fk (X))Tg(Fh (Y))V)－γ１

N ∑
m

i＝１
　 ∑

N

j＝１

[(‖Fk(xij)－θ１r１i(Fk(xij))‖２)＋(‖Fh (yij)－θ２r２i

(Fh(yij))‖２)]－γ２

N
[(‖L－Wpp(f(Fk(X)))‖２)＋

(‖L－Wqq(g(Fh(Y)))‖２)]－P(W∗ ) (５)

s．t．UT(１
Nf(Fk(X))f(Fk(X))T＋r１I)U＝I,

VT(１
Ng(Fh(Y))g(Fh(Y))T＋r２I)U＝I,

uT
if(Fk(X))Tg(Fh(Y))vj＝０,fori≠j

其中,P(W∗ )是凸优化函数P(Wp)和P(Wq)的联合函数,而

这些凸优化函数的形式是可以防止模型过拟合的岭函数,该

函数形式在一定程度上保证了模型的非奇异性.P(W∗ )是

平方L２ 范数在Wp 和Wq 上的和,即P(W∗ )＝μp‖Wp‖２
２＋

μq‖Wq‖２
２.θ是Wp,Wq,θ１,θ２,U 和V 的组合,μp 和μq 是调

整两类函数合理性的权值衰减参数,γ１ 和γ２ 是调整参数.

图２　DPCAE模型的示意图

Fig．２　SchematicdiagramofDPCAE

　　当计算(f(Fk(X))f(Fk(X))T)－１和 (g(Fh(Y))g(Fh

(Y))T)－１的算式时,f(Fk(X))f(Fk(X))T 和g(Fh(Y))g(Fh

(Y))T 可能是奇异的.但上述两种算式的计算结果又极其重

要,因此矩阵正则化形式通常按照式(６)和式(７)进行定义,
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以确保其非奇异性.

１
Nf(Fk(X))f(Fk(X))T~ ＝ １

Nf(Fk(X))f(Fk(X))T＋

δ１Ι (６)

１
Ng(Fh(Y))f(Fk(Y))T~ ＝１

Ng(Fh(Y))g(Fh(Y))T＋δ２Ι

(７)

其中,δ１,δ２＞０是方差多变量分析的正则化参数.

DPCAE模型由两个BP网络和两个由 RBM 构成的深度

信念网络组成.每个深度信念网络的顶层相关系数最高.利

用最大关联系数对每个 BP网络的输入层进行优化,从而得

到多模态影像遗传数据的最佳关联分析和分类结果.式(５)

的方程用式(８)代替:

Z(R１,R２,P,Q)＝max
θ

‖∑－１/２
１１ ∑１２∑－１/２

２２ ‖－‖Fk(X)－

R１(R１′R１)－１R１′Fk(X)‖２
２－‖Fh(Y)－

R２(R２′R２)－１R２′Fh (Y)‖２
２ － ‖L－

P(P′P)－１P′L‖２
２－‖L－Q(Q′Q)－１

Q′L‖２
２ (８)

其中,R１＝r１(Fk(X))∈Rn×px３ ,R２＝r２(Fh(Y))∈Rn×py３ ,P＝

p(f(Fk(X)))∈Rn×px２ ,Q＝q(g(Fh(Y)))∈Rn×py２ ,∑１１＝

f(Fk(X))f(Fk(X)),∑１２＝f(Fk(X))g(Fh(Y))和∑２２＝

g(Fh(Y))g(Fh(Y)).

线性CCA和线性sCCA模型利用最优投影向量U(u)和

V(v)寻求最大关联性,两者对应的函数已在式(２)和式(３)中

给出.本文之所以回顾 DCCA 和 DCCAE,主要是为了进一

步阐述CCA不能分析典型变量间复杂非线性关系的局限性.

与一般的 DNN 模型相比,DPCAE模型结合多个 RBM 和线

性降维的方法,搭建了更有效的深度信念网络,不仅加快了机

器学习的速度,而且抛弃了含有较少信息的维度;此外,不同

于非线性的 DCCAE模型,DPCAE模型利用深层信念网络调

整网络的层内参数,并利用BP网络调整顶层网络参数,以进

一步自上而下地微调整个网络层的参数,使得在多模态数据

上应用PCA进行数据拟合时获得了较为理想的非线性关联

效果.特别地,DPCAE模型还进一步优化了重要的特征信息

和参数信息,这在一定程度上很好地表示了多模态数据之间

的关联性.

为了获得更高的计算效率,本文应用一阶导数信息和共

轭梯度 下 降 法[１５]求 解 优 化 问 题.在 每 次 迭 代 过 程 中,由

RBM 和BP算法组成的深度置信网络都会将共轭梯度反向

传递给网络的每一层;此外,该模型还采用正则化方法以避免

过拟合.使用共轭梯度下降和BP时必须计算式(５)的梯度,

其梯度公式如下:

∂Z(R１,R２,P,Q)
∂R１

＝R１ ∑－１/２
１１ U１D１U１′∑－１/２

１１ ＋R２ ∑－１/２
２２

V１U１′∑－１/２
２２ ＋２Fk(X)Fk(X)′R１(R１′

R１)－１－２R１(R１′R１)－１R１′Fk(X)Fk

(X)′R１(R１′R１)－１ (９)

∂Z(R１,R２,P,Q)
∂R２

＝R２ ∑－１/２
２２ V１D１V１′∑－１/２

２２ ＋R１ ∑－１/２
１１

U１V１′∑－１/２
２２ ＋２Fh(Y)Fh(Y)′R２(R２′

R２)－１－２R２(R２′R２)－１R２′Fh(Y)Fh

(Y)′R２(R２′R２)－１ (１０)

∂Z(R１,R２,P,Q)
∂P ＝２LL′P(P′P)－１－２P(P′P)－１P′LL′

P(P′P)－１ (１１)

∂Z(R１,R２,P,Q)
∂Q ＝２LL′Q(Q′Q)－１－２Q(Q′Q)－１Q′LL′Q

(Q′Q)－１ (１２)

DPCAE算法的具体流程如算法１所示.

算法１　DPCAE算法

输入:X∈Rn×px,Y∈Rn×py,表型L∈Rn×１,初始化网络f１,g１,p１,q１,

r１１,r２１

输出:使用f
∧
(Fk(X))∈Rn×px１ 和 g

∧(Fh(Y))∈Rn×py１ 优化的网络f
∧

１ 和

g
∧

１,使用p
∧(f

∧
(Fk(X)))∈Rn×px２ 和q

∧(g
∧(Fh(Y)))∈Rn×py２ 优化

的网络p
∧

１ 和q
∧

１,使用r
∧
１(f

∧

i(Fk(X)))∈Rn×px３i 和r
∧

２(g
∧

i(Fh

(Y)))∈Rn×py３i 优化的网络r
∧
１１和r

∧
２１;

１．f
∧
(Fk(X))←f

∧

１(Fk(X)),g
∧(Fh(Y))←g

∧
１(Fh(Y)),p

∧(f
∧
(Fk(X)))←

p
∧
１(f

∧
(Fk(X))),q

∧(g
∧(Fh(Y)))←q

∧
１(g

∧(Fh(Y))),r
∧
１(f

∧

i(Fk(X)))←

r
∧
１１(f

∧

i(Fk(X))),r
∧
２(g

∧
i(Fh(Y)))← r

∧
２１(g

∧
i(Fh(Y))),i＝１,

２,􀆺,m;

２．迭代次数 k←０;

３．whilek＜最大迭代次数and不收敛do

４．p
∧
１←式(９)和式(１０);

５．　f
∧ 堆栈
← r

∧
１１←RBM１i(r

∧
１１,,| Z(R１,R２,P,Q)|R１＝r

∧

１１,R２＝r
∧

２１
);

６．　g
∧

←
堆栈

r
∧
２１←RBM２i(r

∧
２１, Z(R１,R２,P,Q)|R１＝r

∧

１１
,R２＝r

∧

２１
);

７．　 Z(R１,R２,P,Q)|P＝p
∧

１,Q＝q
∧

１ ←式(１１)和式(１２);

８．　p
∧
１←反向传播(p

∧
１, Z(R１,R２,P,Q)|P＝p

∧
１,Q＝q

∧

１
);

９．　q
∧
１←反向传播(q

∧
１, Z(R１,R２,P,Q)|P＝p

∧
１,Q＝q

∧

１
);

１０．　p
∧
←前向传播(p

∧
１(f

∧
(Fk(X))));

１１．　q
∧
←前向传播(q

∧
１(g

∧(Fh(Y))));

１２．　 k←k＋１

１３．returnf
∧
,g
∧
,p
∧

１,q
∧

１,p
∧
,q
∧
.

３　实验分析

针对多模态数据集的实验,DPCAE模型的工作主要集

中在两个方面:分类(使用SNPs位点数据和fMRI成像数据

对不同的受试者进行分类)和关联分析(探索SNPs位点数据

与fMRI成像数据之间的关联性).分类实验验证了 DPCAE
算法的分类能力,关联分析实验验证了 DPCAE算法在寻找

最大关联性方面的性能.使用共轭梯度下降法选择所有超参

数,包括能量函数、激活函数类型、正则化参数、学习率、权衡

参数、最大迭代次数、深度网络类型、层数、不同网络层节点数

等[１６].实验环境由８台联想服务器进行配置,每台服务器均

搭载２个四核八线程的Intel(R)Core(TM)i７Ｇ７４００CPU,

１２８GB内存,８台服务器构成了一个Spark高可用分布式集
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群[１７],其中安装了２．６．３１Ｇ１６Ｇgeneric内核和６４位 Ubuntu操

作系统,以及java１．８．０_１９１Ｇb１２,python３．７,Hadoop２．９．１和

Spark２．３．０.实验时,使用Python语言在Spark分布式集群

上进行调试和结果分析.

３．１　分类精度的比较

在fMRI成像数据分类和SNPs位点数据分类方面,DPＧ

CAE模型首先使用两类模态数据进行训练,然后利用训练后

的网络进行分类,最后全面分析并比较了该模型与其他先进

算法(CCA,sparseCCA,smCCA,DCCA,distAE,DCCAE)的

性能差异.对于多模态影像数据,通过将已训练的模态数据

与实际数据进行比较来评价其分类精度.该分类方法通过箱

型图可观测各模型对临床数据分析的精度,其分类精度的计

算公式如式(１３)所示:

Pre＝TP/(TP＋FP) (１３)

其中,TP 为经各模型训练之后的模态数据被正确分类为正

样本的个数,FP 为经各模型训练之后的模态数据被错误分

类为正样本的个数.

一些有研究价值的预处理方法也被应用在多模态数

据[１４]上,如数据增长、数据标准化等.与至少需要两类模态

数据作为输入的 CCA模型类似,该实验使用了fMRI成像数

据和SNPs位点数据的组合形式;在模态数据组合的基础上,

对每个模型的性能都进行实验,结果如图３所示.图３(a)描

述了使用fMRI成像数据对不同受试者的分类能力,图３(b)

描述了使用SNPs位点数据对不同受试者的分类能力,其中,

X轴表示几种不同的实验模型,Y 轴表示分类精度(单位

为％).

(a)分类fMRI

(b)分类SNPs

图３　各模型对两种模态数据分类能力的对比

Fig．３　Comparisonofpowerofeachmodelonclassifyingtwo

typesofmodalities(subＧfigsaＧb)

从图３中可以看出,在使用两类模态数据的组合形式对

不同的受试者进行分类时,与其他基于 CCA 的模型和基于

DNN的模型相比,DPCAE模型具有更好的分类精度.在分

类精度上,基于 DNN的模型(DCCA 和 DCCAE)优于所有基

于CCA的模型和distAE模型,但却差于 DPCAE模型,这种

效果上的显著差异是由于加入了 DNN输出和正则化参数来

评估样本方差造成的.然而,distAE模型的分类性能比 DCＧ

CA和 DCCAE的性能差,这是由于投影样本对之间的平均差

较弱所致.显而易见,DPCAE模型在两类模态数据上的分类

精度均较好,其中 SNPs位点数据的分类精度超过了９０％,

fMRI成像数据的分类精度也超过了９５％.本实验还有一点

须指出,即fMRI成像数据的分类精度高于SNPs位点数据的

分类精度,这可能是由于SNPs位点数据因样本或环境因素

导致连锁不平衡状态不准确,从而删除某些重要的基因片段

所致.探索影像基因组学的不同原始特征如何影响SNPs位

点数据和fMRI成像数据的分类精度是一个很有意义的研究

课题,然而 DPCAE模型的数据表示是由不同的深度网络构

成的,每个隐含层都使用非线性激活函数,分析每个原始典型

变量在深度网络表示中是如何显示的并不容易,因此针对每

个原始生物标志物变量的识别也是一个挑战.

３．２　聚类性能的评估

归一化互信息是一种信息度量形式,可以将其看作一种

典型随机变量包含另一种典型随机变量的信息量.分类错误

率是分类错误的样本数占总样本数的比例,其结果是为了进

一步证明分类精度的有效性.为了本节实验的顺利进行,先

给出归一化互信息的计算公式:

Min(Xtr;Ytr)＝２I(Xtr;Ytr)/H(Xtr)＋H(Ytr) (１４)

s．t．I(Xtr;Ytr)＝ ∑
xtr

　 ∑
ytr

p(xtr,ytr)∗log{p(xtr,ytr)/

[p(xtr)p(ytr)}

H(Xtr)＝－∑
i
p(xtri)logp(xtri)

H(Ytr)＝－∑
i
p(ytri)logp(ytri)

其中,p(xtr,ytr)是两个经训练后的两组数据Xtr和Ytr的联合

分布,p(xtr)和p(ytr)分别是xtr和ytr的概率分布,H(Xtr)和

H(Ytr)分别是Xtr和Ytr的信息熵,而I(Xtr;Ytr)是联合分布

p(xtr,ytr)与乘积分布p(xtr)p(ytr)的相对熵.

根据不同模型训练的数据,对两类模态数据的分类错误

率进行计算:

Err＝(FP＋FN)/(P＋N) (１５)

其中,FP 是经训练的两类模态数据实际为负样本但被分类

器分为正样本的个数,FN 是两类模态数据实际为正样本但

被分类器分为负样本的个数,而P＋N 是两类不同模态数据

的总样本数.

本实验首先将已投影的SNPs位点数据和fMRI成像数

据输入到两个聚类中,然后根据样本标签分别对聚类的性能

进行评估,最后估计所提取特征空间中的类距离.为了解释

潜在的非凸聚类形状,该实验还应用了谱聚类算法[１８].另

外,已知实验中使用的k最邻近算法能以二进制加权方式构

造两类模态映射样本数据,那么这些映射样本将采用归一化

的Euclidean特征向量图嵌入到 R２ 中,最后运行嵌入后的

kＧmeans程序,并找到一个可用的分割样本.kＧmeans程序用

关联性最高时的特征提取网络节点输出作为聚类初始化运行

了５次,并将最佳的 kＧmeans值作为基础解释谱聚类算法.

本实验还利用归一化互信息[１９]估计了聚类能力,并以调优集

４６ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．４,Apr．２０２０



合{３,５,１０,２０,３０}为最邻近k的大小.实验结果如表１所列.

表１　各经典研究方法下两种模态数据的性能评估

Table１　Performanceevaluationofeachtypicalresearchmethods

ondatasetofSNPsandfMRI
(单位:％)

模型 SＧ归一化 SＧ错误率 FＧ归一化 FＧ错误率

CCA ４９．１ ２２．５ ５１．６ ２０．８
sCCA ５７．６ １９．２ ５９．８ １７．５
smCCA ５９．５ １８．３ ６４．２ １６．３
DCCA ８６．３ ８．１ ８６．９ ５．８
distAE ６５．７ １２．６ ７３．４ １０．９
DCCAE ８９．６ ５．８ ９２．３ ４．６
DPCAE ９３．４ ４．３ ９４．１ ３．３

由表１可知,DPCAE模型对不同对象进行聚类时所获得

的归一化互信息(包括SNPs位点数据和fMRI成像数据的归

一化互信息,将其简写为SＧ归一化和 FＧ归一化)均优于基于

CCA和其他基于 DNN 的模型.SNPs位点数据和fMRI成

像数据的归一化互信息分别为９３．４％和９４．１％,这说明不同

研究对象的归一化互信息差异较大.虽然distAE模型的预

测结果显示,该模型确实能对一些集群执行更好的分割,但其

比其他基于 DNN的模型都差.另一方面,基于 CCA 的模型

可以逼近同类变量,但是对非同类变量的聚类效果却很不理

想,这主要是因为原始数据太复杂,不能很好地应用线性映射

关系对其聚类.总的来说,DPCAE显示了对嵌入后的SNPs
位点数据和fMRI成像数据进行聚类时归一化互信息的最佳

结果.该实验希望可以用一个简单的线性分类器在 DPCAE
模型上获得很好的分类精度,因此利用调优集合选择 SVM
超参数[２０],进而在投影数据集上对线性SVM 进行训练(现在

使用的是两类模态数据的样本标签).各模型的分类错误率

(包括SNPs位点数据和fMRI成像数据的分类错误率,将其

简写为SＧ错误率和 FＧ错误率)如表１所列,可以看出这些分

类错误率与聚类结果一致.由于该算法在高维特征表示上用

一个普通的线性分类器替代了复杂的非线性分类器分类数

据,因此使得在数据分类过程中相应程序的复杂度大大降低,

有效地对低维投影进行了训练并获得了最小的分类错误率.

３．３　最大关联性分析

为了能够更好地比较 DPCAE模型与其他先进模型之间

的性能差异,本实验还将两类模态数据组合起来作为原始数

据,并将其作为顶层节点输入到 DPCAE网络模型中,之后在

顶层输出的不同维度下比较了 DPCAE模型与其他先进模型

的最大关联性.这些模型都进行了４０次最大关联性的实验,

每次使用５０％的多模态数据进行训练,３０％的数据用于超参

数调整,剩余２０％的数据用于最终测试.

由式(５)可知,有６个最优化的参数被用来计算不同维度

下顶层输出节点的最大关联系数,将这些先进模型分别做最

大关联性分析:

σ＝Corr(Xtrainutest,Ytrainvtest) (１６)

其中,Xtrain和Ytrain为经过训练的输出数据集,utest和vtest为用于

最终测试的最优典型变量.将这些模型分别进行多次实验,

选择argmaxσ作为最大关联系数值.

基于 DNN 的模型与基于 CCA 的模型在顶层输出的不

同维度上的最大关联性比较如图４所示.

图４　各模型在顶层输出维度不同时的最大关联性比较

Fig．４　ComparisonofhighestcorrelationofCCAＧbasedmodelsand

DNNＧbasedmodelsondifferentnumberofdimensions

图４显示了 CCA 模型、具有 L１ 惩罚项的sCCA 模型、

smCCA模型、具有非线性映射关系的 DCCA模型、distAE模

型、DCCAE模型以及 DPCAE模型在顶层输出维度变化时所

获得的不同最大关联性.DCCAE模型倾向于在一个小范围

内发现微弱的非线性关系;而 DPCAE模型能够在较大范围

内发现典型变量间的非线性关系,其最大关联分析的能力远

超 DCCAE模型.特别需要注意的是,DPCAE模型中应用的

PCA技术可以很好地适应多模态数据;同样地,用于提取隐

藏节点特征的两个深层网络和用于提取顶层特征并分别在每

一类模态上调节整个深度信念网络的两个 BP网络,均能提

高模型的自学习自适应能力,以及增强多模态影像数据顶层

节点的最大关联效果.从图中可以发现,DPCAE模型确实能

比基于CCA的模型和其他基于 DNN 的模型检测出更高的

关联性.

结束语　本文对基于CCA(CCA,sCCA和smCCA)和基

于 DNN(DCCA,distAE,DCCAE和 DPCAE)的模型进行了

多次实验.结果表明,基于 DNN 的模型在各个方面的性能

都优于基于CCA的模型,其中综合性能表现最好的是应用堆

栈 RBM 的多层信念网络和 PCA 的 DPCAE模型,因此基于

DNN的模型在多模态数据关联性分析中可以获得更好的表

现.DPCAE模型不仅提供了一个灵活的非线性映射,而且提

供了一个简单的线性映射,同时还具有不需要计算内积的优

势.在实验研究的基础上,重新思考不同函数类型的基本性

能和相应的惩罚项是很有吸引力的研究内容.一方面,基于

自编码器的模型是建立在输出变量能够准确重构输入层变量

的基础上的;另一方面,CCA 模型只局限性地关注了多模态

学习特征如何预测其他特征,而忽略了重建多模态的能力.

当两种模式不相关时,考虑到样本标签,CCA 方法有望取得

较好的效果.各种算法中的惩罚项也有着至关重要的影响,

客观地说,DPCAE模型的惩罚条件较强,但还不够强,以后的

实验中还需要一个更严格的惩罚条件来学习相互独立的多模

态特征表示[２１Ｇ２３].
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