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基于超图正则化的多模态信息融合算法

崔冰晶 张懿璞 王　飚

长安大学电子与控制工程学院　西安７１００６１
　(２０２０１３２０４９＠chd．edu．cn)

　
摘　要　多模态数据融合方法通过学习多个数据集间的关联信息和互补信息,提高了数据分类或预测的性能.但现有的数据

融合方法大都基于单独数据集自身的特征模式进行学习,不同异构数据之间的结构信息往往被忽略.因此,文中提出了一种基

于超图正则化的多模态信息融合算法(sHMF),通过超图和流行正则项的方法结合表示模态内样本间的高阶关系和模态间的

关系,即得到同构和异构的高阶网络.其中,采用超图稀疏表达学习超图,减少冗余边.为了验证所提算法的性能,在模拟数据

和影响遗传学真实数据下进行实验,结果表明,sHMF算法在模拟数据和真实数据上均优于多任务学习、多邻域分类等流行算

法对精神分裂症的分类精度.同时,sHMF在真实数据上得出的实验结果进一步揭示了一些与精神分裂症显著相关的生物标

记物以及风险基因、甲基化因子和异常脑区之间潜在的联系.

关键词:多模态数据融合;流形正则化;功能磁共振;影像遗传学
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MultimodalDataFusionAlgorithmBasedonHypergraphRegularization
CUIBingjing,ZHANGYipuandWANGBiao
SchoolofElectronicandControlEngineering,Chang’anUniversity,Xi’an７１００６１,China

　

Abstract　ThemultiＧmodaldatafusionimprovestheperformanceofdataclassificationandpredictionbylearningthecorrelation

informationandcomplementaryinformationbetweenmultipledatasets．However,existingdatafusionmethodsarebasedonfeaＧ

turepatternlearningofsingledatasetandignorestructuralinformationamongdifferentheterogeneousdatasets．ThispaperproＧ

posesamultiＧmodaldatafusionalgorithmbasedonhypergraphregularization(sHMF),acquiringhyperＧorderrelationshipofinＧ

terＧandcrossＧmodalitybycombininghypergraphandmanifoldregularization,i．e．homogeneousandheterogeneoushighＧordernetＧ

works．Specifically,itfirstlygeneratesahypergraphsimilaritymatrixtorepresentthehighＧorderrelationshipsamongsubjects．In

theproposedmethod,thesparserepresentationofhypergraphisusedtobuildhypergraphforreducingredundanthypeＧredges．

sHMFisvalidatedonthesimulateddataandrealimaginggeneticdataofschizophreniapatients．Experimentresultsshowthat

ouralgorithmoutperformsseveralwidelyusedmethodsintheclassificationaccuracyofsimulateddataandrealdata,andreveals

somebiomarkerssignificantlyassociatedwithschizophreniaandthepotentiallinksbetweenriskgenes,methylationfactorsand

abnormalbrainregions．

Keywords　MultiＧmodaldatafusion,Manifoldregularization,Functionalmagneticresonanceimaging,Imaginggenetics

　

１　引言

随着信息获取技术的飞速发展,多模态数据融合技术受

到了人们的广泛关注.这种技术利用不同模态间相互补充的

信息,被广泛应用于传感器网络、视频处理、医学成像和智能

系统设计等领域[１].影响遗传学作为一类典型的多模态数据

研究,其数据具有高维度、小样本的特点,还包含多样性和异

构性.近年来,为了探索不同模态间的共有特征以表达其相

关性,研究者们提出了一些多模态数据融合的算法.但此类

方法大都基于特征学习,并没有充分利用异构数据之间的

结构信息.因此,如何利用多模态数据的结构信息进行数据

融合还需要进一步的研究.

最新研究表明,融合多种影像学和遗传学数据可以提高

对疾病机制的理解和临床诊断水平.例如,Adeli等提出了基

于不完整纵向影像数据的多任务多元线性回归模型,用于预

测多重认知评分[２].Jie等提出了一种基于超图的多任务特

征选择方法,用于对阿尔茨海默病和轻度认知障碍分类[３].

Zhu等通过一种多模态多任务学习模型,联合选择少量的共

同特征,并利用支持向量机(SVM)对特征进行融合、分类及

回归[４].Du等提出了一种新的多任务 SCCA (MTSCCA)



方法,用于识别单核苷酸多态性(SNP)数据和多模态成像数

量性状之间的双多变量关联[５].Bai等将基于图的半监督学

习(GSSL)模型应用于精神疾病分类[６].Hu等开发了一种基

于可解释深度网络的多模态融合模型,可自动诊断和对结果

进行解释,用于脑影像遗传学数据研究[７].

与传统单一观测数据相比,多模态影像遗传学数据具有

高维度、小样本的特点,且每个模态都相互独立且服从于不同

分布.目前的研究大多先对每个模态的数据降维,再利用相

似度评分来寻找模态间的关联性,不能反映多模态数据间复

杂的相互作用.为了解决上述问题,本文提出了一种基于超

图正则化的多模态数据融合算法(sHMF),用于融合多种影

像和遗传数据.首先引出了一种超图稀疏学习模型,生成超

图相似矩阵表示样本间的高阶关系.考虑到模态间的关系,

在此基础上通过流行正则化,提出了基于超图正则化的多模

态数据融合算法(sHMF),既保留了模态内样本间的关系又

增加了模态间的关系,得到了同构和异构的高阶网络.为验

证sHMF算法的有效性,实验分别采用了模拟数据集和精神

分裂症的真实数据.模拟实验结果表明,sHMF具有较强的

鲁棒性,能识别多模态数据的重要特征,分类精度高于其他算

法.真实实验结果表明,sHMF算法融合多模态数据比单模

态数据具有更好的分类性能.同时,sHMF在真实数据上得

出的实验结果进一步揭示了一些与精神分裂症显著相关的生

物标记物以及风险基因、甲基化因子和异常脑区之间潜在的

联系.

２　多模态数据融合算法

２．１　超图

普通图表示两个顶点间的关系,通过边连接两个顶点,每

条边的权重表示两个顶点间的某种关系.实际中,数据间的

关系比普通图表示的二阶关系更为复杂,为避免丢失普通图

无法发现的有用信息,提出了超图[８].超图可描述多个顶点

间的高阶关系,通过超边连接多个顶点,其中每个超边可以连

接任意数量的顶点,即超边是顶点的非空子集.

图１中表示超图G＝(V,E,W)和超图G 的关联矩阵是

H.其中超图G 由顶点集V＝{v１,v２,􀆺,v６}、超边集 E＝
{e１,e２,e３,e４}、超边权重集W＝[w(e１),w(e２),w(e３),w(e４)]

构成.关联矩阵H＝[Hnk]∈ℝN×K,其中 N 表示顶点个数,

K 表示超边的个数,可以表示为:

Hnk＝
１, ifvn∈ek

０, otherwise{ (１)

图１　超图的表示G和关联矩阵H

Fig．１　HypergraphrepresentationGandcorrelationmatrixH

顶点度和超边度分别定义为:

d(vn)＝ ∑
ek∈E

w(ek)Hnkfor１≤n≤N (２)

ϕ(ek)＝ ∑
vn∈V

Hnkfor１≤k≤K (３)

采用对角矩阵表示顶点度、超边 度 和 超 边 权 重 矩 阵:

Dv＝diag(d(v１),d(v２),􀆺,d(vN ))∈ ℝN×N ,De ＝diag(δ
(e１),δ(e２),􀆺,δ(eK))∈ℝK×K,W＝diag(w(e１),w(e２),􀆺,

w(eK))∈ℝK×K.超图中,通过计算两个顶点i和j在所有超

边的权重占比来表示它们之间的关系:

Sij＝ ∑
ek∈E

　w(ek)
δ(ek)HikHjk (４)

推导出超图G的相似矩阵S:

S＝HWD－１
e HT (５)

通过传统图对拉普拉斯矩阵的定义,超图拉普拉斯矩阵

可定义为:

L＝Dv－S (６)

为了得到相似矩阵S,由式(５)知相似矩阵S与关联矩阵

H 和超边权重矩阵W 有关.R＝(r１,r２,􀆺,rN )T∈ℝN 是定

义在超图上的任何信号,向量rn 是每个顶点vn 的值,并对超

图信号的变化进行平滑表示:

RTLR＝１
２∑

N

i＝１
　∑

N

j＝１
Sij(ri－rj)２

＝１
２ ∑

ek∈E
　 ∑

vi,vj∈V
　w(ek)HikHjk

δ(ek)
(ri－rj)２ (７)

２．２　同构模态内关系的超图表示

假设 M 个模态的数据集中,第 m 个模态表示为Rm ＝
[r１

m,r２
m,􀆺,rN

m ]T∈ℝN×Fm (m＝１,２,􀆺,M),其中 N 表示样本

数,Fm 表示第m 个模态样本的特征数,超图中将每个样本看

成一个顶点.以下表示均为第m 个模态的相关变量或矩阵,

超图相似矩阵Sm ＝[Sij
m ]∈ℝN×N .T＝[t１,t２,􀆺,tN ]T 为样

本数据的响应向量,tn∈{０,１}是第n个样本的类别标签.

首先,通过稀疏线性回归[９],得到第 m 个模态的关联矩

阵Hm,每个样本由其他 N－１个样本线性组合表示:

min
ζ

n
m

　１
２‖rn

m－Pn
mζn

m‖２
２＋τm‖ζn

m‖１ (８)

其中,Pn
m＝(r１

m,r２
m,􀆺,rn－１

m ,rn＋１
m ,􀆺,rN

m )∈ℝFm×(N－１)是除第

n个样本之外其他的所有样本.ζn
m ∈ℝ(N－１)是系数向量,量

化其他样本对第n个样本的影响程度.τm ＞０是正则化参

数,用于控制稀疏性.在第m 个模态中,超边en 是由第n 个

样本与系数ζn
m 是正值的N－１种其他样本组成,得到每个样

本和其他样本在同一个超边的关系.因对第 m 个模态中每

个样本进行稀疏回归,故有 N 个超边且关联矩阵Hm ∈RN×N

随τm 的增加或减小变得稀疏或紧密.关联矩阵 H∈RN×NM

由各个模态的关联矩阵组成,即H＝(H１,H２,􀆺,HM ).获得

关联矩阵H 后,通过多个超图学习获得权重向量w,原理是模

态中每个特征下所有样本(即Rm 的每一列)的观察值在超图

上是平滑的,其表达式如下:

min
w
　１

M ∑
M

m＝１
tr(RT

mLmRm)＋ρ‖w‖２
２

s．t．w≥０,‖w‖１＝１ (９)

其中,w∈ℝNM 是由所有wm∈ℝN (m＝１,２,􀆺,M)连接组成,
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即w＝(w１;w２;􀆺;wM ).Lm 为第m 个模态的超图拉普拉斯

矩阵.得到所有模态的关联矩阵H 和权重向量w 后,计算所

有模态的超图相似矩阵:

S＝HWD－１
e HT＝ ∑

M

m＝１
Sm (１０)

其中,W ＝diag(w),De ＝diag(De１,De２,􀆺,DeM )且Sm ＝

HmWm (Dem )－１(Hm)T 是第 m 个模态的超图相似矩阵.同

时,为了验证超图对结构稀疏的影响,基于超图的高阶结构引

入流行正则化.

２．３　流形正则项构建

为保留数据的基本结构和相似性信息,在建立单一模态

内同构关系的同时建立模态间的异构关系,本文提出利用流

形正则化的多模态数据融合算法,将单一模态内的样本关系

和不同模态间的关系融合,正则项表达式为:

π(α,γ,φ)＝１
２∑

M

p,q
　∑

N

i,j
θp,qSi,j

p,q(t
∧i
p－t

∧j
q)２ (１１)

正则项π(α,γ,φ)由两部分组成,当p＝q时,θp,q＝γ;当

p≠q时,θp,q＝φ.第一部分如下:

γ１
２∑

M

p,q
　∑

N

i,j
Si,j

p (t
∧i
p－t

∧j
q)２ (１２)

其表示单个模态内样本之间的关系.第二部分如下:

φ
１
２∑

M

p,q
　∑

N

i,j
Si,j

p,q(t
∧i
p－t

∧j
q)２ (１３)

其表示不同模态间样本的相似关系.其中γ和φ 是两个部分

的参数,t
∧i
p 是第p 个模态中第i个样本的标签,Si,j

p 表示同一

模态p 下第i个样本和第j个样本的相似度,Si,j
p,q表示第p 个

模态中第i个样本和第q个模态中第j个样本的相似度.根

据文献[１０],Si,j
p,q可以通过估计第i个样本与第p 个模态中的

样本,以及第j个样本与第q个模态中样本的关系来计算:

Si,j
p,q＝∑

N

n＝１
Sin

pSnj
q (１４)

其矩阵形式为S＝SpSq,其中Sp 和Sq 是第p 和q 个模态的

相似矩阵.将上述两部分相结合,得到分块相似矩阵S
~
∈

ℝNM×NM :

S
~
＝

S１,１ 􀆺 S１,M

⋮ ⋱ ⋮

SM,１ 􀆺 SM,M

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

(１５)

然后,计算拉普拉斯矩阵L
~
＝D

~
－S

~.因为 S
~

是对称阵,

所以D
~ii＝∑

j
S
~ij,１≤i≤NM.结合正则化参数γ和φ,矩阵的

分块形式L
~

为:

L
~
＝

γL１,１ 􀆺 φL１,M

⋮ ⋱ ⋮

φLM,１ 􀆺 γLM,M

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

(１６)

通过式(１６)可以等价地表示为:

π(α,γ,φ)＝

R１α１

R２α２

􀆺

RMαM

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

T

L
~

R１α１

R２α２

􀆺

RMαM

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

(１７)

本文的sHMF模型为:

Γ＝ min
α１,α２,􀆺,αm

　１
２ ∑

M

m＝１
[‖T－Rmαm‖２

２＋λm‖αm‖１]＋

　　π(α,γ,φ) (１８)

其中,γ和φ 表示流形正则项的参数,用于调整模态内和模态

间的样本相似性.图２为sHMF算法的框架图.

图２　sHMF算法的分析框架

Fig．２　AnalyticalframeworkofsHMFalgorithm

式(１８)中的目标函数是凸函数,为了优化α,对αm 求导:

ÑΓ(αm)＝(Rm)T(Rmαm－T)＋γ∑
M

m＝１
(Rm)TLm,mαm ＋φ∑

M

m＝１
　

∑
M

p＝１,(p≠m)
((Rm)TLp,mRpαp)＋λmsgn(αp) (１９)

其中,sgn(􀅰)为符号函数.αm 的迭代更新公式如下:

αk＋１
m ＝((Rm)TRm＋γ(Rm)TLm,mRm)×((Rm)T－

φ∑
M

p＝１
　∑

M

q＝１
((Rm)TLp,qαk

p))＋λmsgn(αk
m)(p≠q,p‖

q＝m) (２０)

其中,k为第k次迭代.当目标函数的相对误差满足|Γ(k＋

１)－Γ(k)|/|Γ(k＋１)|≤１０－６时,迭代结束.算法１为sHMF
算法的伪代码.

算法１　基于超图正则化的多模态信息融合算法

输入:M 个模态数据Rm,响应向量T,超图参数τm,ρ,γ,φ和λm(m＝

１,２,􀆺,M)

输出:权重向量 αm

１．初始化:αm

２．form＝１toMdo

３．　　获取每个数据集的Hm 和αm

４．　　通过式(１０)计算Sm

５．endfor

６．　通过Sm 得到S
~,计算L

~

７．fork＝１toMaxＧIterationdo

８．　　通过式(２０)计算α

９．untilconverge

１０．endfor

１１．Returnαm(m＝１,２,􀆺,M)

３　实验结果与分析

３．１　模拟数据实验

３．１．１　模拟数据生成

为了评估sHMF算法的性能,本文首先模拟３种不同属

性的数据集.为模拟高维度、小样本数据特点,样本的数量远

小于特征的数量.B１∈ℝf×n１ ,B２∈ℝf×n２ 和B３∈ℝf×n３ ,其中

f＝２００是样本个数,n１＝３０００,n２＝４０００和n３＝５０００分别是
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３个数据集的特征维度.模拟过程与文献[１１]相似,具体步

骤如下:首先假设４个独立的潜在变量c１,c２,c３,c４∈ℝ２００×１

服从标准正态分布,其次创造３个稀疏变量μ∈ℝ１×ni,每个

数据集可以形成如下形式:

B１＝c１μ１＋c２μ２＋c４μ３＋Z１

B２＝c１μ４＋c３μ５＋c４μ６＋Z２

B３＝c２μ７＋c３μ８＋c４μ９＋Z３

(２１)

其中,Z１∈ℝ１２０×３０００,Z２∈ℝ１２０×４０００和Z３∈ℝ１２０×５０００服从标准

正态分布,每个向量μ包含１００个非零元素,每一个都服从均

匀分布μnonＧzeros~U(０．４,０．６).μ３,μ６ 和μ９ 是前１００个特征,

μ１ 和μ４ 是第１０１－２００个特征,μ２ 和μ７ 是第２０１－３００个特

征,μ５ 和μ８ 是第３０１－４００个特征.因此,B１ 和B２ 具有潜在

变量c１ 产生的１００个相关特征,B１ 和B３ 具有潜在变量c２ 产生

的１００个相关特征,B２ 和B３ 具有由潜在变量c３ 产生的１００个

相关特征,B１,B２ 和B３ 具有由潜在变量c４ 产生的１００个相关

特征.这些解释变量生成连续标签,将其转换为Z分数.从

每个数据集两端分别选取得分在前３０％和后３０％的样本,保

留f＝２００个样本,并根据分数分配二进制标签.最后,在３
个数据集中加入噪声信号,验证本文算法的鲁棒性.

３．１．２　参数选择

在模拟数据实验中,本文使用１０折交叉验证来评估预测

模型的分类精度.先将数据集随机划分为１０个不相交的子

集,其中一个子集作为测试集,其余９个子集用于训练.此过

程重复１０次,可减少抽样偏差的影响.通过网格搜索对模型

正则化参数进行调整,其中包括流行正则化参数γ和φ,模型

稀疏参数λ１,λ２,λ３ 和超图稀疏参数τ１,τ２,τ３ 以及超图正则化

参数ρ.为了减少实验次数,本文将参数调优过程分为４部

分,如图３所示.

(a)sHMF模型超图系数参数的选择

(b)sHMF模型正则化参数的选择

(c)sHMF模型稀疏参数的选择

图３　本文算法在不同参数设置下的分类性能

Fig．３　Classificationperformanceoftheproposedalgorithmwithrespecttodifferentparameters’settings

　　图３(a)为没有稀疏约束的参数调优,即当γ,φ,ρ＝０以及

λ１,λ２,λ３ ＝０ 时,超图稀疏参数τ１,τ２,τ３ ∈{１×１０－２,２×
１０－２,􀆺,１×１０－１}在各自范围内选取的部分热力图.经分析

得τ１＝０．０３,τ２＝０．０５,τ３＝０．０５时模型的精度最高.由图

３(b)可知,得到超图稀疏参数后,超图正则化参数ρ∈{１×
１０－３,２×１０－３,􀆺,１×１０－２}在各自范围内选取,经分析确定

ρ＝０．００４时模型的精度最高.由图３(c)可知,当τ１＝０．０３,

τ２＝０．０５,τ３＝０．０５,ρ＝０．００４时,流行正则化参数γ∈{１×

１０－２,２×１０－２,３×１０－２,􀆺,１×１０－１}和φ∈{１×１０－３,２×
１０－３,３×１０－３,􀆺,１×１０－２}在各自范围内选取参数的部分热

力图.最终确定τ１＝０．０３,τ２＝０．０５,τ３＝０．０５,ρ＝０．００４,γ＝
０．０２,φ＝０．００６时模型的精度最高.图３(c)为参数取图３(a)

中的参数时,稀疏参数λ１,λ２∈{１×１０－４,２×１０－４,􀆺,６×
１０－４},λ３∈{３×１０－３,４×１０－３,􀆺,８×１０－３}在各自范围内选

取的部分热力图.模型精度因参数改变会发生明显变化,不
断调整参数大小,最终将参数设定为:τ１＝０．０３,τ２＝０．０５,
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τ３＝０．０５,ρ＝０．００４,γ＝０．０２,φ＝０．００６,λ１ ＝０．００２,λ２ ＝
０．０００４,λ３＝０．０００５时达到了最高的分类准确率,即０．９２７３.

３．１．３　模拟数据实验结果

在模拟数据实验中,比较sHMF模型与其他７个模型的

分类性能,例如基于 KNN 构建超图的多模态融合[１１](KNNＧ
Hypergraph)、多任务学习(MTL)[１２]、基于相似度网络融合

的 SVM (SNFＧSVM)[１３]、基 于 均 值 融 合 的 多 邻 域 分 类

(MMN)[１４]、基于图的半监督学习(GSSL)[１５]、梯度 CAM 引

导的卷积协同学习(gCAMＧCCL)[７]、基于图网络的流行正则

化多模态数据融合(MRMF).同时,通过组合不同数据集测

试sHMF算法,结果如图４所示.

(a)sHMF在不同的数据集中的分类精度

(b)sHMF与其他６种算法的分类精度比较

图４　模拟数据集中不同数据组合和不同算法的分类性能

Fig．４　Classificationperformanceofdifferentcombinationofdata

anddifferentalgorithmsonsimulateddatasets

图４(a)中,sHMF模型通过对融合的３组数据集分类,
获得最佳分类精度０．９２７３±０．０２９３.图４(b)中,sHMF在单

个数据集B１,B２,B３ 上的分类精度分别为０．７１６７±０．０１３７,

０．７２５０±０．０１５４,０．７３３３±０．０１６３;在两个数据集上的分类精

度高于单个数据集的分类精度,两个数据集B１ 和B２,B１ 和B３,

B２ 和B３ 的分类精度为０．８０８３±０．０１３３,０．８１６７±０．０１２９,

０．８２５０±０．０１２８;在３个数据集B１,B２ 和B３ 上的分类精度为

０．９２７３±０．０２９３.这说明多模态数据融合相比单一数据更

具优势且来源广泛,更能提取有用信息.
为了进一步验证算法,在不同噪声水平(即信噪比,SNR)

的模型数据中比较sHMF在不同数据集上的效果,信噪比∈
[０．２,０．４,０．６,０．８,１．０],如图５所示(为了图５的简洁性,

KNNＧHypergraph用 KNN简写表示).图５(a)给出了在５种

不同信噪比下在不同数据集上sHMF测试的错误率.经分

析得,多个数据相比单一数据的稳定性更好,精度更高.同

时,在不同噪声水平的模拟数据上比较sHMF和其他算法,
图５(b)说明sHMF算法在不同噪声水平下比其他算法的误

差率低,适用于不同场景,在不同的复杂情况下保持了较好的

模型性能.

(a)sHMF在不同数据集组合和不同噪声水平中的误差率

(b)sHMF与其他算法在不同噪声水平下的误差率

图５　不同噪声水平对数据组合和算法的影响

Fig．５　InfluenceofdifferentSNRsondatasetscombinationand

algorithms

实验结果表明,利用多模态数据确实可以提高分类精度,

并且比使用单一数据集或合并两个数据集具有更好的抗噪

性.与其他算法相比,本文算法中基于超图的流形正则项能

够有效地利用多模态数据的同质和异质结构,并为解决高维

度、小样本数据的过拟合问题提供了一种有效途径.

３．２　真实数据实验

３．２．１　真实数据的准备和预处理

在真实数据实验中,本文利用精神分裂症患者和健康对

照组的真实数据对sHMF算法进行测试.这些真实样本包

含精神临床影像联盟(MCIC)收集的 SNP、DNA 甲基化和

fMRI数据集[１５].MCIC数据集有１８３例受试者,其中包含

７９例精神分裂症患者(年龄为３４±１１,女性２０例)和１０４例

健康对照组(年龄为３２±１１,女性３８例).

fMRI数据是在受试者执行感觉运动任务时收集的,这是

一种对听觉刺激运动反应的分组实验.fMRI数据使用SPM
软件进行预处理,其过程包括重新对齐、空间归一化和平滑在

内的连 续 处 理.因 音 频 刺 激,本 文 通 过 多 元 回 归 分 析 数

据[１６].从每个受试者中提取一个５３×６３×４６的刺激对比图

像,排除缺少测量值的体素后,每个图像共包含４１２３６个体

素,根据自动解剖标记AAL(AnatomicalAutomaticLabeling)

模板[１７]将其划分为１１６个大脑感兴趣区域(ROI).

SNP数据是从每个受试者的血液样本中获取的,每个受

试者均采集血样并提取DNA.在 Mind研究网络中使用IlluＧ
minaInfinium HumanOmni１ＧQuad软件对所有受试者进行基

因分型[１８],覆盖１１４０４１９个SNP位.用PLINK软件来执行

一系列标准的质量控制程序,最终得到涵盖７２２１７７个基因座

的数据集.

DNA甲基化数据也从血液样本中提取,并通过Illumina
Infiniummethylation２７k Assay 实 验 进 行 评 估.用 RpaＧ
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ckagewatermelon归一化后,数据包含２７５０８CpG位点信息.

每个量介于 ０和 １ 之间,代表每个 CpG 位点的甲基化水

平[１９Ｇ２０],在去除方差小于１×１０－４的位点后进一步选择９２７３
个甲基化位点.

３．２．２　真实数据的实验结果

为了进一步验证模型性能,本文通过 MCIC数据集测试

sHMF 算 法,并 与 MTL,SNGＧSVM,MMN,gCAMＧCCL,

MRMF和 GSSL算法进行比较.采用１０折交叉验证评估这

些方法的分类性能,在１８３名受试者中独立运行１０次.用

测试集中预测的受试者标签和实际的受试者标签之间的

均方根误差和分类精度量化模型性能.sHMF在真实数

据实验中的最终参数设定为:τ１＝０．００２,τ２＝０．００４,τ３＝

０．００５,ρ＝０．００００６,γ＝０．０３,φ＝０．００６,λ１＝０．０００００５,λ２＝

０．０００００３,λ３＝０．００００３.

sHMF在提高分类准确性的同时通过整合多模态的高阶

信息降低了均方根误差.其中,分类性能较好的算法如下:

sHMF的分类准确度为 ０．８７４９±０．０１６４,均方根误差为

０．６９０２±０．１０５３;将 MRMF看作sHMF的普通图,其准确度

和均方根误差为０．８４７９±０．０１６２,０．７３４２±０．０１２６;GSSL的

准确度和均方根误差为０．８２０３±０．０２１７,０．７８８４±０．１５７３.

为测试模型性能,在 MCIC数据集上绘制所有比较算法

的ROC曲线,如图６所示(为了图６的简洁性,KNNＧHypergＧ
raph用 KNN 简写表示).图６中sHMF的 AUC值高于其

他算法,这说明所提出的超图正则化的多模态数据融合算法

在 MCIC 数 据 中 体 现 出 了 更 好 的 性 能.实 验 结 果 表 明,

sHMF模型在模拟数据和 MCIC数据集中都达到了较好的分

类性能,准确度高于其他模型,且利用多数据集提供的互补信

息有效提高了预测精度,减小了误差.sHMF的AUC(０．９１)

比基于 KNN 超图的多模态融合算法(AUC＝０．８９)、图网络

模型 MRMF(AUC＝０．８７)和图学习模型GSSL(AUC＝０．８４)

更高,且高于其他模型的AUC.

图６　不同模型的 ROC曲线

Fig．６　ROCcurvesof８comparisonalgorithmsonMCICdataset

３．２．３　生物标记物的提取

sHMF算法不仅在精神分裂症分类上取得了较好的性

能,还获得了一些与精神分裂症显著相关的生物标记物.基

于sHMF模型估计的权向量α,研究SNP位点、DNA甲基化

位点和脑 ROI分别对应的精神分裂症相关的潜在生物标志

物[２１Ｇ２２].

在SNP数据集上,sHMF识别精神分裂症相关的前２０
个风险基因.其中,根据已有研究,CNTN２[１５],B３GATI[１８],

INSIG２[２３]和 ACTG２[２４]等基因已被证实与大脑发育和神经

信号有关;GWAS[２５],CSMD１和C２０orf３９与精神分裂症具有

全基 因 组 显 著 相 关 性;增 加 的 mRNA 水 平 在 基 因

MAN１A１[２６]中识别,在nＧ聚糖成熟反映精神分裂症中参与未

成熟nＧ聚糖加工多个阶段的酶基因表达失调;炎症相关基因

IL１B在精神分裂症异常的精神运动行为特征中起着重要作

用[２７],并通过sHMF算法发现了其他风险基因 BCAR３,ARＧ
EG, RND３, LOC１００１３１４０９, NCRNA０００９２, OLFM３,

DDX２６B,LOC１００２８８８６０,NMNAT３,RAD２３B,DMRT２,

SFI１.

在 DNA数据中,sHMF检测到与精神分裂症相关的风

险基因排名前１５位的 DNA 甲基化表观遗传因子.其中,

１５q１１Ｇq１３染色体上的 TNRC４已被证实是印痕神经发育障

碍的病因,印痕神经发育障碍可能导致情感性障碍和精神

病[２８];MTERF控制线粒体转录终止功能,导致了一些精神

疾病症状的临床表现[２９];DCC可能是精神分裂症易感性个体

差异的遗传基础[２９];编码 CadherinＧ１３(CDH１３＇)的基因是一

种细 胞 粘 附 分 子,与 神 经 精 神 疾 病 有 关[３０];PFTK１,

TMEM１４B,FLJ４０６２９与文献[３１]中的精神分裂症相关,通
过sHMF 算 法 发 现 的 其 他 风 险 基 因 为 MRPS２１,TP７３,

IRF６′,PTAFR,IIP４５,LAMB３,PLEKHA６,SFPQ.

通过fMRI数据分析,sHMF算法发现了与精神分裂症

相关的 ROIs.精神分裂症患者与健康对照组的差异主要集

中在海马区、楔前叶和小脑[３１],精神分裂症患者的 ROIs(如

TemporalSup_R,Insula_L和 Lingual_L)也存在异常[１５,２５].

精神分裂症组左中央后回灰质(Postcentral_L)明显低于健康

组[３２].文献[３３]也提到了精神分裂症患者的损伤脑区比健

康人大,尤其是小脑、额叶皮质、丘脑和颞叶皮质,并且额上回

与Calcarine皮质之间的连接在显性状态下发生了特定的

变化.

图７给出了通过BrainNet查看器[３４]检测到的与精神分

裂症相关的 ROIs位于６个脑功能区域,包括感觉Ｇ躯体运动

(SM)、听觉(AUD)、默认模式(DMN)、视觉(VIS)、显著性

(SN)和小脑(CER).

综上,本文的主要贡献在于以下几个方面:１)超图不仅能

表达受试者间的相互关系,而且能有效学习受试者间的高阶

关系;２)考虑到模态内和模态间的相似关系,流形正则化有效

表达了多模态数据的同质结构和异质结构,并且通过个体在

不同模态中相互补充信息和同一模态下的相互关系,提高了

模型分类和预测的精度;３)该算法结合了稀疏性和流形正则

化,不仅解决了高维度、小样本数据的过拟合问题,而且增强

了模型的鲁棒性.

图７　６个异常脑域

Fig．７　Visualizationof６abnormalbraindomains
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结束语　本文基于多任务学习模型构建超图,并设计了

超图正则项来实现多模态信息融合,解决了单一模态数据和

两者间结构关系的问题.通过构建超图获得模态内样本间的

高阶关系,将流行正则化和稀疏化相结合,获得了同构和异构

高阶网络并兼顾结构信息和主体间复杂的交互作用,避免了

高维低样本数据下的过拟合问题.本文提出的sHMF算法

被应用于模拟数据集和 MCIC数据集的精神分裂症分类研究

中.实验结果表明,sHMF算法对精神分裂症的分类性能优

于其他有竞争力的算法.此外,本文在多模式数据中发现了

重要的生物标志物,为探索精神分裂症的多因素发病机制提

供了更多的信息.
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