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摘　要　长链非编码 RNA(longnonＧcodingRNA,lncRNA)在各种人类复杂疾病中起着重要作用.采用计算方法推断lnＧ

cRNAＧ疾病间的潜在关联关系不仅有助于理解疾病的致病机理,还有助于疾病诊断、预防和治疗.文中提出了一种基于集成回

归决策树的lncRNAＧ疾病关联预测方法.首先,利用已知的lncRNAＧ疾病关联信息分别构建lncRNA、疾病相似矩阵、lncRNAＧ
疾病关联矩阵;其次,基于lncRNA、疾病相似矩阵、lncRNAＧ疾病关联矩阵,从不同视角进一步构建lncRNA、疾病特征向量;然

后,使用主成分分析方法对lncRNA、疾病特征进行特征提取;最后,使用回归决策树作为预测模型,并进一步采用集成学习的

平均策略将多个决策树集成,从而获得最终的预测模型.留一交叉验证实验表明,该方法的预测结果优于现有方法,在３个真

实的lncRNAＧ疾病数据集上 AUC 值分别达到了０．９０５５,０．８９６９和０．９１２９,与现有方法相比,分别提升了６．４６％,５．４％和

６．０２％.此外,对乳腺癌、肺癌、胃癌３种疾病进行了案例分析,进一步验证了所提方法的准确性和有效性.
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Abstract　LongnonＧcodingRNA (lncRNA)playsanimportantroleinvariouscomplexhumandiseases．ThedevelopmentofefＧ

fectivepredictionmethodstoinferthepotentialassociationsbetweenlncRNAanddiseaseswillnotonlyhelpbiologistsunderＧ

standthepathogenesisofdiseases,butalsocontributetothediagnosis,prevention,andtreatmentofhumandiseases．InthispaＧ

per,anensembleregressiondecisiontreeＧbasedlncRNAＧdiseaseassociationmethod (ERDTLDA)isproposedtosolvethelnＧ

cRNAＧdiseaseassociationproblem．First,ERDTLDAusestheopenＧsourcedataoflncRNAtoconstructlncRNA,diseasesimilariＧ

tymatrix,lncRNAＧdiseaseassociationmatrixrespectively．Then,weobtainlncRNA,diseasefeaturerepresentationsfromthese

matrices．Principalcomponentanalysisisfurtherexploitedforfeatureextraction．Finally,aCARTregressiondecisiontreeisused

toyieldassociationscores．Anensemblestrategyformultipledecisiontreesisproposedtofurtherimprovetheaccuracyofour

model．TheresultsofLOOCVexperimentsshowthattheAUCofourmethodonthreereallncRNAＧdiseasedatasetsare０．９０５５,

０．８９６９and０．９１２９respectively,whichare６．４６％,５．４％and６．０２％higherthantheexistingmethods,respectively．AdditionalＧ

ly,breastcancer,lungcancer,andgastriccancerarealsousedascasestudiestofurtherverifytheaccuracyandeffectivenessof

ERDTLDA．
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１　引言

越来越多的研究表明,长链非编码 RNA(longnonＧcoＧ

dingRNA,lncRNA)不仅在许多生物进程中发挥着其特定的

功能,对人类疾病也有重要影响[１].因此,确定lncRNA与疾

病之间的关联关系有助于了解疾病的发生原因、发展过程及

其作用机制,进而为临床诊断、疾病预防、预后与个性化治疗

提供帮助[２].

目前,lncRNA的相关研究刚刚起步,对lncRNA 的功能

及作用机制的理解还不够全面深入,使用生物学实验的方式

研究lncRNA与疾病的互作用机制面临着实验周期较长、实

验费用高、难以大规模进行操作等问题.近年来,随着lncＧ

RNA与疾病互作用生物学实验数据的积累,使得通过计算方

法预测潜在lncRNAＧ疾病关联关系成为可能.基于计算的

lncRNAＧ疾病关联关系预测可以帮助生物实验者进行有目的

的筛选,提高实验效率,缩短实验耗费的时间,减少费用.因

此,基于计算的lncRNAＧ疾病关联预测方法的研究吸引了很

多研究者的关注,产生了一系列富有成效的研究成果[３Ｇ１４].

目前,基于计算的lncRNAＧ疾病关联关系预测方法主要

分为两种[３],即基于生物信息网络方法和基于机器学习方法.

首先,lncRNA与疾病关联关系的一个基本假设是[３]:“功能

相似的lncRNA所调控的疾病也是相似的,反之亦然.”基于

lncRNA相似信息、疾病相似信息,以及已知的lncRNAＧ疾病

之间的关联信息可构建异构网络,基于异构网络也可进行有

效的lncRNAＧ疾病 关联预 测.文 献[４]在 相 继 构 建 了lncＧ

RNAＧ疾病关联网络、疾病相似性网络和lncRNA功能相似网

络后,RWRlncD通过在lncRNA功能相似网络上进行随机游

走重启来预测潜在的lncRNAＧ疾病关系,然而此方法不能应

用于没有任何已知相关的lncRNA 和疾病预测.文献[５]提

出了一种在全局网络上进行随机游走的计算方法 GrwLDA,

该算法通过整合异质分子数据来预测潜在的lncRNAＧ疾病关

联.然而,该方法仍面临着参数选择困难的难题.随后,文献

[６]提出了LapＧBiRWRHLDA 模型,该模型将拉普拉斯标准

化后的lncRNA、疾病矩阵对应的网络进行整合,获得了一个

异构网 络,随 后 在 该 网 络 上 使 用 双 随 机 游 走 来 实 现lncＧ

RNA和疾病关联关系的预测.最近,文献[１４]提出了一种基

于 HeteSim来预测lncRNAＧ疾病关联关系的方法.该方法基

于路径约束将元路径两端的节点随机游走到中间节点相遇的

概率作为疾病与lncRNA 之间关联关系的得分,以发掘潜在

的疾病与lncRNA之间的关联关系.然而,与机器学习预测

方法相比,该方法是一种基于异构网结构的预测方法,无法充

分利用lncRNA或疾病本身的数据特征进行预测.

另外,随着已确定的lncRNA数量的持续增长,经生物学

实验确定的lncRNA与疾病关联关系越来越多,如在LncRNＧ

ADisease[１５]和Lnc２Cancer[１６]数据库中,收集了与普通疾病或

癌症关联的lncRNA信息,使得通过数据驱动的机器学习方

法来确定lncRNA与疾病关联关系成为可能.文献[９]提出

了基于朴素贝叶斯分类器方法的计算方法,通过整合基因组、

调控组和转录组数据,来预测潜在的与疾病相关的lncRNA.

但是该方法的模型训练需要负样本,该方法将数据集中未

获得关联的lncRNAＧ疾病对作为负样本,这将对模型的预测

性能产生一定影响.文献[７]提出的 LRLSLDA 对lncRNAＧ
疾病关联使用拉普拉斯正则最小二乘,通过整合已知的lncＧ

RNAＧ疾病关联与lncRNA表达谱来实现潜在的lncRNAＧ疾

病关联预测.在LRLSLDA的基础上,文献[８]将lncRNA之

间的功能相似信息与 LRLSLDA 预测模型相结合,进一步提

升了lncRNAＧ疾病关联的预测准确率.

然而,上述两类方法均存在不足之处.具体而言,基于生

物信息网络的预测方法虽然具有好的预测效果,但是其预测

依赖于lncRNAＧ疾病异构网,当网络结构发生变化时,需要重

新进行随机游动,以获取新的关联评分.显然,现有方法对于

孤立lncRNA、孤立疾病或者新lncRNA、新疾病无法进行有

效处 理.基 于 机 器 学 习 的 方 法 的 预 测 性 能 主 要 取 决 于

lncRNA、疾病的特征表示以及关联预测模型.现有方法直接

选取lncRNA功能相似网邻接矩阵、疾病语义相似网邻接矩

阵中的行(或列)分别作为lncRNA、疾病特征向量,没有充分

利用lncRNA、疾病相似网蕴含的丰富的拓扑结构信息来生

成特征表示.此外,基于机器学习的预测模型的预测准确率

也有待进一步提高.

基 于此,本文提出了一种新的基于集成回归决策树的lncＧ

RNAＧ疾病 关 联 预 测 方 法 (Ensemble Regression Decision

TreeＧbasedlncRNAＧDiseaseAssociation,ERDTLDA).首先,

以lncRNA表达谱数据和已知的lncRNAＧ疾病关联数据为基

础,分别构建lncRNA功能相似矩阵、疾病语义相似矩阵.其

次,基于lncRNA功能相似矩阵、疾病语义相似矩阵以及经生

物学实验验证的lncRNAＧ疾病关联数据构建lncRNAＧ疾病异

构网络,进而利用异构网络蕴含的丰富的拓扑结构语义信息,

从多种不同视角分别构建lncRNA 和疾病的特征表示.然

后,利用主成分分析(PCA)分别对初始的lncRNA、疾病特征

向量进行特征提取,保留重要特征信息.最后将提取的特征

表示输入到基于CART回归决策树的关联预测模型中,计算

关联预测评分,从而获得预测结果.同时,为了降低数据噪声

对模型训练的影响,本文提出了一个基于集成决策树的预测

模型,进一步提高了模型的预测准确性.

为验证本文方法的有效性,在３个真实数据集上采用留

一交叉验证法(LOOCV)和５折交叉验证法(５ＧFCV)对本文

方法进行了验证.实验结果表明,本文方法在３个数据集上

的预测性能均优于已有的代表性预测方法.同时,为进一步

验证本文方法的可靠性和实用性,分别以乳腺癌、肺癌、胃癌

３种疾病进行案例分析.案例结果表明,本文方法具有较高

的关联预测准确度,是一种可靠的lncRNAＧ疾病关联预测

模型.

２　数据预处理

２．１　lncRNAＧ疾病关联矩阵

L＝{l１,l２,􀆺,ln}表示lncRNA 集合,D＝{d１,d２,􀆺,

dm}表示疾病集合.利用生物信息数据库中已知的lncRNAＧ
疾病关联关系构建lncRNAＧ疾病关联矩阵Y,若疾病di与lnＧ

cRNAlj相关,则Y(i,j)为１,否则为０.
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２．２　lncRNA相似矩阵

lncRNA相似矩阵由以下两种相似信息集成得到.首

先,从文献[７,１２]提供的链接下载了lncRNA 表达水平和基

因表达水平,其中包含了２２６２６种在２２类人体组织中的表达

谱和６０２４５种在１６类人体组织中的基因表达水平.根据文

献[７,１２]中的方法,计算li,lj 的 Spearman相关系数作为

lncRNA表达相似性.令SPC(li,lj)表示li,lj之间的表达谱

相似性值.

然后,基于功能相似的lncRNA 所调控的疾病也是相似

的假设,从已知的lncRNAＧ疾病关联数据中计算出lncRNA
的高斯相互作用谱内核相似性[７,１２].具体计算方法如下:

KL(i,j)＝exp(－γl‖Y(i,∗)－Y(j,∗)‖２) (１)

其中,γl控制核带宽参数,其计算式如下:

γl＝γl′ １
n ∑

n

i＝１
‖Y(i,∗)‖２( ) (２)

与文献[７,１２]一致,γl′＝１.

按照式(３)组合lncRNA 表达相似性和高斯相互作用谱

内核相似性,获得lncRNA相似性.

SL(i,j)＝
λ􀅰SPC(i,j)＋(１－λ)􀅰KL(i,j),i,j∈L１

KL(i,j), otherwise{
(３)

其中,λ是权重系数,设为１/２.

最后,通过拉普拉斯标准化得到lncRNA 的拉普拉斯归

一化矩阵,具体如式(４)、式(５)所示:

LL′(i,j)＝

SL(i,j)

∑
i
SL(i,j)∑

j
SL(i,j)

, SL(i,j)≠０

０, otherwise

ì

î

í

ïï

ïï

(４)

LL(i,j)＝

LL′(i,j)
∑
j
LL′(i,j), SL(i,j)≠０

０, otherwise
{ (５)

２．３　疾病相似矩阵

与lncRNA 类似,疾病的高斯相互作用谱内核相似性构

造方法如下:

KD(i,j)＝exp(－γd‖Y(∗,i)－Y(∗,j)‖２) (６)

其中,γl控制核带宽参数,其计算式如下:

γd＝γd′ １
m ∑

m

i＝１
‖Y(∗,i)‖２( ) (７)

与文献[１７]一致,γd′＝１.

应用逻 辑 回 归 函 数 变 换 (logisticfunctiontransformaＧ

tion)来计算疾病的相似性,其计算式如下:

SD(i,j)＝ １
１＋exp(c􀅰KD(i,j)＋d) (８)

与文献[７,１２]一致,c＝－１５,d＝log(９９９９).与式(４)、

式(５)类似,同理可计算疾病的拉普拉斯归一化矩阵.

３　构建lncRNA、疾病特征向量

基于第２节介绍的lncRNA、疾病数据,构建３种类型的

lncRNA、疾病特征表示,构建方法如表１所列.

表１　lncRNA、疾病特征向量构造过程

Table１　ConstructionsoflncRNA,diseasefeaturerepresentations

特征类型 名称 描述

n．obs li或dj在关联矩阵Y 中第i行或第j列的观测值的数量

１类型特征 ave．sim 相似矩阵中li或dj所在行或列的平均值

(lncRNA/disease) hist．sim 相似矩阵中li或dj相似值的直方图向量

num．nb 相似矩阵对应图中节点的邻居数量

k．sim 相似矩阵对应图中节点的k个最近邻居

２类型特征 k．ave．f １类型特征中kＧ最近邻的平均值

(lncRNA/disease) k．w．ave．f １类型特征中kＧ最近邻权重的平均值

com 相似图的中介中心性、近邻中心性、特征向量中心性和PageRank值

３类型特征 mf 矩阵分解关联矩阵Y 获得lncRNA/disease潜在向量

(lncRNAＧdisease对) m．com 关联图的中介中心性、近邻中心性、特征向量中心性和PageRank值

　　首先,１)n．obs定义了li或dj在关联矩阵Y 中第i行或第

j列的观测值的数量,可以理解为某一lncRNA 关联疾病的

数量或某一疾病关联lncRNA的数量;２)ave．sim定义了相似

矩阵中li或dj所在行或列的平均值,即某lncRNA关联所有疾

病的平均值或某一疾病关联所有lncRNA 的平均值;３)hist．

sim定义了相似矩阵中li或dj 相似值的直方图向量,即将

lncRNA相似矩阵和疾病相似矩阵中的数据按照数值大小分

为５组,０~０．２为一组,０．２~０．４为一组,０．４~０．６为一组,

０．６~０．８为一组,０．８~１．０为一组,每组元素个数占总元素

数量的比例构成的向量为一组直方图向量,对于lncRNA 和

疾病,我们分别从中获取其中的５组直方图向量.最后,将上

述３种１类型特征按lncRNA和疾病进行拼接,构成lncRNA
或疾病的１类型特征向量.

其次,为lncRNA 相似性网络和疾病相似性网络中的每

一个节点定义以下特征:１)num．nb代表相似矩阵对应图中

每个节点的邻居数量,这里我们取与lncRNA 或疾病相似矩

阵中元素值大于相似矩阵元素平均值的有关联的元素节点作

为每个节点的邻居;２)k．sim表示相似矩阵对应图中节点的k
个最近邻居.本文取k＝１０,即取每个节点邻居中排名前十

的邻居构成特征向量;３)k．ave．f表示lncRNA或疾病的１类

型特征的kＧ最近邻的平均值.本文取k＝１０,具体过程为:从

相似矩阵中取出某一行中元素值排名前十的lncRNA 或疾

病,对这前十个lncRNA或疾病的１类型的每个特征求平均

值;４)k．w．ave．f表示lncRNA或疾病的１类型特征的kＧ最近

邻的平均值权重,这里某个１类型特征的kＧ最近邻的平均值

权重被定义为排名前十的邻居对应元素值与相似矩阵中某行

或某列排名前十的对应lncRNA或疾病的１类型特征做点乘

后除以１０获得的值;５)com中包含了lncRNA 和疾病相似网

络中节点的中介中心性、接近中心性、特征向量中心性和

PageRank值.

７６２任首朋,等:基于集成回归决策树的lncRNAＧ疾病关联预测方法



然后,为每一个lncRNAＧ疾病对定义以下特征:１)mf为

对关联矩 阵Y 进 行 矩 阵 分 解 获 得 的li 和dj 隐 含 向 量;２)

m．com表示lncRNAＧ疾病关联网络中lncRNAＧ疾病关联对的

中介中心性、邻近中心性、特征向量中心性和 PageRank值.

将上述定义求出的特征向量拼接,获得lncRNA 和疾病的３
类型特征向量.

最后,将上述３类lncRNA 特征进行拼接,获得lncRNA
特征向量,并记其特征矩阵为L.将疾病的３类型特征拼接,

获得疾病特征向量,其特征矩阵为D.在此基础上,通过随机

选择lncRNA和疾病特征,并利用参数r(０＜r≤１)调节特征

子集的大小来构建lncRNA特征L(１)和疾病的特征D(１),再利

用主成分分析(PCA)对lncRNA和疾病的特征子集进行特征

提取,保留前１０个特征,获得最终的lncRNA特征矩阵L(２)和

疾病特征矩阵D(２).

４　lncRNAＧ疾病关联预测方法

本文提出了一种基于集成回归决策树的方法,用于实现

lncRNAＧ疾病关联预测,具体包含以下３个步骤:

(１)构建训练样本集T.因为每个数据集中拥有的正样

本数最多占该样本集样本总数的２．４％,所以本文选择所有

的正样本和与其数量相同的负样本,来构建本文模型的训练

集.这些负样本是从未知关联的样本中随机地选择出来的,

P＝{(li,dj)|Y(li,dj)＝１}表示正样本集,U＝{(li,dj)|Y(li,

dj)＝０}表示未知样本集,集合 N(N∈U)表示随机选择的负

例集合,集合 N 和集合P 的元素个数相同,|N|＝|P|,集合

T＝N∪P 是基础学习的训练样本集.

(２)训练回归决策树 DT.对于训练集 T 中的样本,将

lncRNA特征矩阵L(２)和疾病特征矩阵D(２)拼接为样本的特征

向量,用作回归决策树的输入向量.生成回归决策树的训练

集表示为T′＝{(x１,y１),(x２,y２),􀆺,(xn,yn)},其中xi＝
(x(１)

i ,x(２)
i ,􀆺,x(z)

i )是z维的输入向量,代表邻接矩阵Y 中第i
个样本的特征向量,yi表示邻接矩阵Y 中第i个样本的观测

值,n是训练集中的样本数.对于回归决策树 DT,使用平方

误差最小准则的CART算法[１８]构建回归树模型,递归地建立

二叉决策树的过程就是生成回归树的过程,具体过程如下:

选择特征值x(j)来切分特征空间R,j和s(x(j)＝s)分别是

切分变量和切分点,两个特征子空间被定义为:

R１(j,s)＝{x|x(j)≤s}

R２(j,s)＝{x|x(j)＞s}
(９)

回归树可以被定义为:

DT(x)＝ck,x∈Rk,k＝１,２ (１０)

其中,ck表示子空间Rk的输出值,通过最小化平方误差 ∑
xi∈Rk

(yi－DT(xi))２来求解其最优解:

c∧k＝ １
Nk

∑
xi∈Rk(j,s)

yi,x∈Rm,m＝１,２ (１１)

１)https://github．com/ljatynu/ERDTLDA

其中,Nk是子空间Rk输入向量的个数.为了选择最优的切分

变量j与切分点s,求解式(１２):

min
j,s

[min
c１

　 ∑
xi∈R１(j,s)

(yi－c１)２＋min
c２

　 ∑
xi∈R２(j,s)

(yi－c２)２] (１２)

在获得最优切分变量j′和最优切分点s′后,使用(j′,s′)

根据式(９)划分特征空间,并根据式(１０)和式(１１)计算特征空

间的输出值.然后,分别在子空间R１和R２中寻找新的最优

切分变量和切分点,特征空间被分为４个部分,分别在４个子

空间中计算新的输出c∧k(k＝１,２,３,４).重复该过程直到无法

切分子空间为止.最后,将特征空间划分为 K 个子空间,最

终的回归树表示如下:

DT(x)＝ck,x∈Rk,k＝１,２,􀆺,K (１３)

简而言 之,将 构 建 好 的 训 练 集T′＝ {(x１,y１),(x２,

y２),􀆺,(xn,yn)}用于训练一棵回归决策树 DT,决策树中的

输出c∧k代表lncRNAＧ疾病关联对的关联评分,每个lncRNAＧ
疾病关联对在决策树中均有对应评分,评分分数越大,表示其

潜在关联概率就越大,反之亦然.

(３)构建基于平均策略的决策树集成模型.集成学习方

法旨在将多个基础学习器通过一定策略组合为一个性能更强

的学习器,本文通过上述３个步骤获得了集成所需的基础学

习器,即回归决策树 DT,重复上述３个步骤 M 次获得M 个

基础学习器,并通过简单平均策略来获得最终的预测模型.

集成的回归决策树表示如下:

Ensemble_DT＝１
M　∑

M

i＝１
DTi (１４)

ERDTLDA算法的算法描述如算法１所示.

算法１　ERDTLDA算法

输入:lncRNA特征矩阵L(２),疾病特征矩阵D(２),正样本集 P,未知样

本集 U,基学习器的数量 M
输出:集成的回归决策树Ensemble_DT

１．Fori＝１toM:

２．Ni＝从集合 U中随机选择的负样本集(|Ni|＝|P|)

３．训练集 T＝P∪Ni

４．训练集T′＝[L(２)
i ,D(２)

j ,Y]

５．DTi＝用训练集训练回归决策树模型

６．ReturnEnsembleDT＝ １
M ∑

M

i＝１
DTi

５　实验与结果

本节对本文方法进行实验验证和预测结果分析,包括不

同参数对预测结果的影响,本文方法和已有方法的对比.为

了进一步说明本文方法的有效性,使用本文方法获得的预测

结果对乳腺癌、肺癌和胃癌３种特定疾病进行了案例分析.

实验 基 于 Python３．７,numpy１．１８．５,NetworkX２．４,

sklearn０．２１,pandas１．０．５实现.本实验采用 NVIDIA GeＧ

ForceGTX１０８０Ti显卡、Intel(R)Xeon(R)Gold５１１８cpu

２．３GHz２．２９GHz(２处理器)以及１２８GBRAM(运行内存),

采用 windows１０ 操作系统.本 文 代 码 和 数 据 可 从 网 址１)

获得.

５．１　评价方法与指标

本文使用留一交叉验证法和５折交叉验证法来评估本文

方法的性能.留一交叉验证是将样本集分为n份(n是所有

样本的总数),每次选择一个样本用于验证,将剩余的n－１个
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样本用于测试,每个样本被拿出来做一次验证后,分类器最终

的性能评价指标就是使用这n次验证得到的分类准确率的平

均值.类似地,５折交叉验证就是将样本集分为５份,每次选

择一份样本集用于验证,将剩余的４份样本集用于测试,验证

５次之后,对５次验证得到的分类准确率取平均作为５折交

叉验证下该分类器的性能指标.

５．２　数据集

从文献[７,１２]的补充文件中下载了３个lncRNA疾病关

联数据集,该数据集包含２０１２年１０月来自 LncRNADisease
数据库中的１６７种疾病和１１８种lncRNA之间的２９３种经实

验证实的lncRNAＧ疾病关联关系;２０１６年４月来自LncRNAＧ

Disease数据库中的１６２种疾病和１８７种lncRNA之间的４５４
种已知 的lncRNAＧ疾 病 关 联 关 系,以 及 ２０１６ 年 ７ 月 来 自

Lnc２Cancer数据库中的７９种疾病和３１０种lncRNA 之间的

５９４种lncRNAＧ疾病关联关系.实验数据集的具体信息如

表２所列.

表２　实验数据集概况

Table２　Statisticsofexperimentaldataset

数据集 lncRNA数量 疾病数量 已知lncRNAＧ疾病关联数量

数据集１ １１８ １６７ ２９３
数据集２ １８７ １６２ ４５４
数据集３ ３１０ ７９ ５９４

５．３　最优参数选择

为了得到更准确的预测结果,通过实验分析不同参数对

预测结果的影响,在使用平均集成策略时需要确定参数 M,

也就是基学习器的个数,参数 M 选择不同,预测结果的准确

性也会有所不同.因此,为了确定最优的参数 M,本文设置

M 的取值为１０,３０,５０,７０,９０,对每个取值都测试一次,测试

过程使用５折交叉验证方法.训练集由已知的正样本和随机

选择的与正样本等量的负样本构成.本文对每一组参数都使

用训练集进行５折交叉验证,对从本文的３个数据集上获得

的AUC值进行了比较,实验结果显示,M 从１０到５０范围内

变化时,AUC 值显著提升,超过５０之后变化不再明显,考虑

到算法的时间复杂度,生成的基础学习器过多将导致本文提

出的算法构建模型的时间过长,影响计算模型的总体性能,因

此我们权衡算法预测的准确性和时间复杂度之后选择的最优

参数 M 的取值为５０,参数 M 的数值对预测结果的影响具体

表现如表３所列.

表３　参数 M 不同取值对应的AUC 值

Table３　AUCvaluecorrespondingtotheparameterM

参数 M AUC值(数据集１) AUC值(数据集２) AUC值(数据集３)

１０ ０．８０４２ ０．７９７２ ０．８１８２
３０ ０．８１１１ ０．８０９１ ０．８１８６
５０ ０．８５４６ ０．８３９７ ０．８６０７
７０ ０．８５５７ ０．８４１５ ０．８６２３

９０ ０．８５６３ ０．８４７３ ０．８６４８

５．４　与其他方法的对比结果

将本文方法分别与基于生物信息网络和基于机器学习的

典型预测方法进行对比.具体地,基于生物信息网络的方法

如下:１)LapＧBiRWRLDA[６]分别在lncRNA 和疾病相似性网

络上随机游走,最后将两个网络上的随机游走加权平均值作

为lncRNAＧ疾病关联的预测指标;２)LRLSLDA[７]根据已知的

lncRNAＧ疾病关联、lncRNA表达谱计算疾病和lncRNA 的高

斯相互作用谱内核相似性,然后利用拉普拉斯正则化最小二

乘法框架来预测潜在的关联;３)GrwLDA[４]在全局网络上通

过随机游走模型来预测潜在的lncRNAＧ疾病关联.本文方法

分别在数据集１、数据集２、数据集３上与这些基准方法进行

了预测性能的比较,结果如图１(a)－图１(c)所示.

(a) (b)

(c) (d)

图１　与基准方法的预测性能比较

Fig．１　Performancecomparisonwithotherbaselines

　　可以看到,本文方法的预测性能在３个数据集上均优于

基准方法.基于机器学习的方法,在数据集１上,本文方法与

３种不同的基于机器学习的方法 LRLSLDA[７],LRLSLDAＧ

LNCSIM１[８],LRLSLDAＧLNCSIM２[８]分别进行了比较,结果
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如图１(d)所示,同样本文方法优于这３种机器学习的基准

方法.

与现有的两类方法相比,本文既充分利用了生物信息网

络的结构信息来获得lncRNA、疾病的特征表示,又基于集成

决策树,通过机器学习的方法来训练预测模型,因此取得了优

于两类现有方法的预测效果.

５．５　集成学习的效果

本文方法使用集成学习中的平均集成策略,在获得多个

基础学习器后,使用集成策略将多个基础学习器相结合,构建

最终的分类模型,本节在３个真实的数据集上使用５折交叉

验证比较了使用平均集成策略的模型获得的AUC 值与仅使

用基础分类器(即单棵回归决策树)模型获得的AUC值,实验

结果如表４所列.

表４　５折交叉验证下单棵回归决策树和集成回归决策树的

AUC值

Table４　AUCvalueofsingledecisiontreeandensembledecision

treeunder５ＧfoldcrossＧvalidation

模型
AUC值

(数据集１)
AUC值

(数据集２)
AUC值

(数据集３)

单棵回归决策树 ０．７７０６ ０．７５９４ ０．７８１９
集成回归决策树 ０．８６１６ ０．８４３３ ０．８７２８

实验结果表明,使用平均的集成策略将基学习器组合起

来的预测模型的性能明显优于仅使用单棵回归决策树的预测

模型,这是因为我们在选择训练集时,采用了随机选择负例的

策略,导致我们仅使用单棵回归决策树作为预测模型时,负例

的选择差异较大,使得构建的模型之间的预测效果偏差较大;

当采取集成策略之后,使用了更多的负例来构建模型,可以减

小预测的偏差,从而提高预测的准确性.

５．６　实际案例

为了进一步验证本文方法的可靠性和实用性,分别对乳

腺癌、肺癌和胃癌３种特定的疾病进行案例分析.我们对

ERDTLDA预测出来的结果进行整理,对于某一个疾病,我们

的预测结果中与该疾病关联的lncRNA按照其与该疾病的关

联得分从大到小进行排序,排名前十五的lncRNA 被认为是

与该疾病有潜在关联的lncRNA.接下来,通过从 LncRNAＧ

Disease数 据 库 和 Lnc２Cancer数 据 库 中 人 工 查 找 疾 病 和

lncRNA关联信息,以 验 证 本 文 预 测 的 与 该 疾 病 关 联 的

lncRNA是否得到了生物医学文献的证实.

乳腺癌的致病机制被认为是环境因素与遗传易感宿主之

间相互作用的结果[１９].很多lncRNA 通过上调或下调乳腺

癌基因与乳腺癌疾病关联.本文方法能够识别与乳腺癌相关

的潜在lncRNA,并且在 LncRNADisease数据库和 Lnc２Cancer
数据库中,我们预测出的与乳腺癌关联分数排名前十五的

lncRNA中有１３个获得了生物医学文献的证实,具体信息请

见 OSID码中的表１.

将本文方法预测出的所有与肺癌有关联得分的lncRNA
筛选出来,按照得分大小从大到小排序,排名前十五的被认为

是与肺 癌 相 关 的 lncRNA.经 验 证,本 文 预 测 结 果 中 的

lncRNA有１２个在相关数据库中被证实与肺癌关联,预测

结果请见 OSID码中的表２.

使用本文方法可以预测可能与胃癌相关的lncRNA,预

测结果与胃癌关联分数最高的前１５个lncRNA中有１１个已

被证实与胃癌相关.与胃癌有关的lncRNA被验证的情况请

见 OSID码中的表３.在胃癌的案例分析中发现,即使我们的

数据集中原本没有胃癌与预测出的lncRNA 之间的关联关

系,我们 仍 然 能 够 预 测 其 关 联 的lncRNA,且 有 较 高 的 准

确性.

通过上述案例研究可以得出以下结论,本文方法 ERＧ

DTLDA的预 测 结 果 具 有 较 高 的 准 确 性,同 时 也 对 预 测

lncRNAＧ疾病关联具有很高的可靠性.

结束语　预测新的lncRNAＧ疾病关联有助于从lncRNA
的角度促进对疾病发病机制的了解,并有益于疾病的治疗.

本文提出的基于决策树的计算模型可以成为发现lncRNA与

疾病关联的实验方法的有利补充,研究人员能够用这种方式

筛选用于实验的对象,使得生物医学实验更加富有成效.

本文提出的集成回归决策树lncRNAＧ疾病关联预测方法

的效果良好,但是也有不足之处和可以进一步优化的部分.

例如,本文模型需要负样本,即无关联的lncRNAＧ疾病关联

对,我们随机抽取了一些没有已知关联的lncRNAＧ疾病关联

对作为负样本进行模型训练,每次随机选取不同的负样本实

际上会对方法的性能产生一定影响.对此,我们将在以后的

研究中努力开发新的方法,策略性地选择负样本,以提升模型

的预测性能.
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