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一种用于影像遗传学关联分析的高阶统计量结构化稀疏算法
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摘　要　神经影像技术和分子遗传学的发展产生了大量的影像遗传学数据,极大地促进了复杂精神疾病的研究.但

因为该数据的特征维度过高且相关性的度量都是假设数据服从高斯分布,所以传统的算法往往无法很好地解释两类

数据之间的依赖关系.为了解决传统算法的问题,文中提出了一种对大量SNP和fMRI数据进行关联分析的方法,该

方法通过构建稀疏的特征网络结构来指导fusedlasso进行特征选择,与此同时,该方法利用高阶统计量提取出具有统

计显著性的变量,从而识别出与精神疾病有关的生物标记物.实验结果表明,在模拟数据中所提算法得到的典型向量

值的分布与实际数据中值的分布几乎一致且得到的相关系数与数据集中实际的相关系数最接近,所提算法的平均相

关系数最高达到８１％,比 L１ＧSCCA提高了约２０％,比FLＧSCCA提高了约３％;在真实数据中,相比另外两种算法,所

提算法可以找出更多的对精神分裂症有潜在影响的基因与脑区.实验结果证明:该算法可以在合理时间内有效识别

出风险基因和异常脑区.
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HighOrderStatisticsStructuredSparseAlgorithmforImageGeneticAssociationAnalysis

RUFeng　XUJin　CHANGQi　KANDanＧhui
(SchoolofElectronicControl,Chang’anUniversity,Xi’an７１００６４,China)

　

Abstract　Thedevelopmentofneuroimagingtechnologyandmoleculargeneticshasproducedalargenumberofimaging

geneticdata,whichhasgreatlypromotedthestudyofcomplexmentaldiseases．However,becausethedimensionsofthe

dataaretoohighandthecorrelationmeasureisbasedontheassumptionthatdataobeyGaussiandistribution,traditional

algorithmsoftenfailtoexplainthedependenciesbetweentwotypesofdata．InordertosolvetheshortcomingsoftradiＧ

tionalalgorithms,thispaperproposedamethodforcorrelationanalysisofalargenumberofSNPandfMRIdata．This

methodguidesfusedlassotoperformfeatureselectionbyconstructinganetworkstructureoffeatures,anduseshigherＧ

orderstatisticstoextractstatisticallysignificantvariables．Thus,biomarkersassociatedwithmentalillnessareidentiＧ

fied．Theexperimentalresultsshowthatthedistributionoftypicalvectorvaluesobtainedbythealgorithminsimulation

dataarealmostconsistentwiththerealdata,andthecorrelationcoefficientobtainedistheclosesttothecorrelationcoＧ

efficientintherealdataset．Theaveragecorrelationcoefficientoftheproposedalgorithmisupto８１％,whichisabout

２０％ higherthanL１ＧSCCAandabout３％higherthanFLＧSCCA．Comparedwiththeothertwoalgorithmsinrealdata,

theproposedalgorithmcanfindmoregenesandbrainregionsthathavepotentialeffectsonschizophrenia．TheexperiＧ

mentalresultsshowthattheproposedalgorithmcaneffectivelyidentifyriskgenesandabnormalbrainregionswithina

reasonabletime．

Keywords　Imagegenetics,Correlationanalysis,Sparserepresentation,Featureselection,HigherＧorderstatistics

　

１　引言

精神疾病的研究一直都是脑科学研究的重要部分,近年

来受到了广泛关注.这类疾病大多是由各种遗传因素与外界

环境相互作用引起的[１Ｇ２],作为一种高度可遗传的疾病,其诊

断一直是医学界的一大难题[３].脑区域异常和遗传变异是研

究脑部精神疾病的重要标志.近年来,随着分子遗传学与神

经影像技术的发展,影像遗传学结合脑部成像与遗传变异,极
大地促进了复杂的精神疾病的研究.目前,从大量脑部图像

数据和基因数据中找到了它们之间的关联信息,进而从关联

信息中发现与精神分裂症等复杂疾病相关的生物标记物仍然

存在很大的挑战.



影像遗传学数据常采用精神病患者的影像和遗传数据,

例如功能磁共振成像(functionalMagneticResonanceImaＧ

ging,fMRI),这种成像方式是基于血氧饱和度所依赖的对比

测量脑部动态运动的一种成像;结构性磁共振成像(Structure

MagneticResonanceImaging,sMRI),用于评估灰质、白质和

脑脊液的体积和密度;弥散张量成像(DiffusionTensorImaＧ

ging,DTI),用于追踪脑部白质束;磁共振波谱分析(Magnetic

ResonanceSpectroscopy,MRS),用来获取脑组织相关的生化

信息;单 核 苷 酸 多 态 性 (singlenucleotidepolymorphism,

SNP),基因的一种表达形式.这些数据具有高维度和样本数

量相对较少的特点,这些特点成为这类研究主要面对的难点

问题.近些年,一些机器学习方法被用于寻找这两类数据的

关联性,例如对SNP和fMRI数据同时降维,再度量这两类

数据的相关性,如ParallelICA[４];使用lasso,fusedlasso等以

L１和 L２ 范 数 为 惩 罚 项 的 正 则 化 方 法 进 行 稀 疏 的 sparse

PLS[５],sparseCCA[６Ｇ７]等.

影像遗传学开始采用“大数据”技术,同时对全基因组和

全脑影像数据进行建模,在全基因组和全脑水平上加入先验

信息,将单核苷酸序列与表型功能相关的特征进行聚类[８].

由于SNP与脑体素的数量巨大,一些研究人员采用稀疏PLS
(PartialLeastSquares)、稀 疏 CCA(CanonicalCorrelation

Analysis)、稀疏 RRR(ReducedＧRankRegression)、稀疏多规

范相关分析(SMCCA)[９]等多种方法来捕捉数据集之间的复

杂关系.其中,稀疏CCA模型因可以发现双多变量之间的联

系并选择出相关的特征而被广泛应用于影像基因学的研究

中[１０].

虽然这些方法可以发现这两种数据之间的相关关系,但

仍存在不足,主要表现在这些相关特征的度量都是基于高斯

分布计算相关系数或是协方差的,但实际的基因和脑影像数

据并不一定服从高斯分布,如果数据不是严格地服从高斯分

布,那么仅考虑二阶统计量很难发现真正有意义的信息.

本文针对上述SNP与fMRI数据的特点和已有关联分

析算法中存在的缺陷,提出一种新的基于 CCA 与ICA 的探

索大量基因与大量脑影像数据之间关联性的方法,以提取出

两类数据中高度相关的特征并保证特征相互独立.一方面,

通过数据驱动获得特征的网络结构并将之作为先验,以指导

fusedlasso进行特征选择;另一方面,利用高阶统计量提取出

统计独立和非高斯的成分,并筛选出潜在的重要特征.使用

病人的SNP和fMRI数据对本文方法进行测试.实验结果

表明,本文方法可以在合理时间内有效找出与精神分裂症有

关的基因和脑区.

２　数学模型

２．１　典型相关分析

典型相关分析(CanonicalCorrelationAnalysis,CCA)[１１]

是由著名学者 Hotelling于１９３６年提出的一种经典的用于多

元统计分析的方法.当前,该算法已被广泛地应用于模式识

别与机器学习领域.这里,用X∈RRn×p和Y∈RRn×q分别表示

SNP与fMRI数据,X,Y 均有n个样本,其中X 有p 维特征,

Y 有q 维特征.CCA 算法的目的是找到X 与Y 各自特征之

间的 线 性 组 合,即 U ＝uTX,V ＝vTY.其 中,u∈RRp×１,

v∈RRq×１,用这两个综合变量U 和V 来表征两个数据集X,Y
的整体相关关系,使得综合变量U 和V 之间的 Pearson相关

系数ρU,V 达到最大,公式如下:

ρU,V ＝Corr(U,V)＝Cov(U,V)
DU DV

＝ uTXTYv
uTXTXu vTYTYv

(１)

２．２　稀疏典型相关分析的两种形式

近年来,各种稀疏CCA算法被广泛应用于影像遗传学的

研究,即通过在CCA的基础上加入惩罚项来设计合适的模型

以达到稀疏效果.本文则是研究两个高维数据集 SNP 与

fMRI之间的关联性,通过分配系数权重的大小来表示特征的

重要程度,即不重要的特征系数的权重很小或为０,重要特征

的系数权重较大,从而从大量特征中找出与精神分裂症密切

相关的潜在变量.Witten等[１２]提出的稀疏 CCA算法的统一

表示形式如下:

maxmizeu,vuTXTYv

subjectto‖u‖２≤１,‖v‖２≤１,P１(u)≤c１,P２(v)≤c２

(２)

其中,P１ 和P２ 是凸惩罚函数,通过选择合适的P１ 和P２ 使u
和v达到稀疏,P１ 和P２ 最常用的两种惩罚形式为:

１)P１ 是L１(lasso)惩罚(L１ＧSCCA),即P１(u)＝‖u‖１,

通过选择合适的c１来控制u的稀疏度,假设１≤c１≤ P１ .

２)P１ 是fusedlasso惩 罚 (FLＧSCCA)[１３],即 P１ (u)＝

∑
j
|uj|＋∑

j
|uj－uj－１|,这个惩罚会产生稀疏且平滑的典型向

量u,第一项∑
j
|uj|使系数具有稀疏性,第二项∑

j
|uj－uj－１|

使系数间的差分具有稀疏性.FLＧSCCA 是两个相邻系数之

差,所以被用于特征具有自然顺序的数据集中.

２．３　稀疏CCAＧICA模型

由于基因与影像数据的特征维度远远高于样本数量,即

p,q≫n,为了改善过拟合现象,我们采用基于正则化的稀疏

表示方法,通过给高维矩阵乘以一个稀疏向量,将大部分特征

置为零,仅保留主要的显著特征.本文为了找到SNP与fMＧ

RI中具有强相关性的重要特征,考虑基因的连锁不平衡、３D
影像的空间结构信息以及特征间的连接权重与正负相关性,

利用特征的网络结构指导fusedlasso进行特征选择[７,１８],构

造两类数据的惩罚项,如式(３)所示:

P１(u)＝‖u‖１＋|u|TL１|u|

P２(v)＝‖v‖１＋|v|TL２|v|
(３)

其中,L１,L２ 分别是SNP与fMRI的 Laplacian矩阵,有助于

改善特征关联中非线性的影响.采用这种惩罚形式的主要优

势在于:如果我们具有先验信息,例如有基因标记的通路信

息,它们被同时选中的可能性会较高;在不同的疾病中基因和

脑影像的标记发挥着不同的作用,也就是说,某些标记在某一

疾病中是有意义的,而在其他疾病中是不相关的,因此在第一

项中加入了lasso惩罚以保证模型的稀疏性.根据式(１)和

式(３),得到目标函数为:

max
u,v
　uTXTYv

subjecttouTu＝１,vTv＝１,P１(u)≤c１,P２(v)≤c２

(４)
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其中,c１,c２ 为常数,用于控制u,v的稀疏程度.

另外,我们要求提取出的每类重要特征相互独立,负熵是

信息论中衡量随机变量独立性的度量,被广泛应用于ICA.

负熵越大,表明变量之间相互独立的概率越大,非高斯性越

强[１４].根据最大熵原理,我们采用一种基于期望的方法来近

似估计负熵,文献[１５]表明,这种近似值比使用传统的基于累

积量的近似更精确,由于SNP与fMRI数据的复杂性,我们

认为这两类数据均具有非高斯性,表达形式如下:

max
u

[E(G(uTX))－E(G(w１))]２

subjecttouTu＝１
(５)

max
v

[E(G(vTY))－E(G(w２))]２

subjecttovTv＝１
(６)

其中,w１,w２ 为标准的高斯变量,G(􀅰)表示非二次函数,通

常选择如下两种形式[１４]:

G１(w)＝１
a１

logcosh(a１w)

g１(w)＝tanh(a１w)
(７)

G２(w)＝－１
a２

exp(－a２w２

２
)

g２(w)＝wexp(－a２w２

２
)

(８)

通常,１≤a１≤２,a２≈１,g(􀅰)为G(􀅰)的导函数.

为了封装上述３个最大化目标,最直观的方法是将三者

结合成一个单一的目标函数并在各目标函数之间实现较好的

折中.因此,我们采用了最简单的子目标加权线性和的方式,

从而得到最终的优化目标:

max
u１,u２

　α[uTXTYv]＋β[E(G(uTX))－E(G(w１))]２＋

θ[E(G(vTY))－E(G(w２))]２ (９)

subjecttovTv＝１,uTu＝１,P１(u)≤c１,P２(v)≤c２

其中,α,β,θ分别是各子函数所占的权重,满足α＋β＋θ＝１,具

体每个权重的选择将在２．４节介绍.

２．４　各子目标函数的权重选择

考虑各子函数可能具有不同的收敛速度,为各子函数分

配合适的权重非常重要.我们将α,β,θ３个权重分别分解为

３个部分:αsig􀅰αscale􀅰αadj,βsig􀅰βscale􀅰βadj,θsig􀅰θscale􀅰θadj,这里

αsig,βsig,θsig为显著性因子,表示每个子目标的相对重要性,它

们可以根据具体应用进行主观设置.αscale,βscale,θscale为比例因

子,定义如下:

αscale＝ １
|L１(u,v)|

,βscale＝ １
|L２(u)|

,θscale＝ １
|L３(v)|

(１０)

其中,分母分别是对应子目标的 Lagrange方程的模.αadj,

βadj,θadj为可调因子,用来平衡它们不同的收敛速度且在迭代

的过程中实时更新.通常,梯度函数用来估计收敛速度,因

此,可调因子被定义为如下形式:

αadj＝ １
(‖ L１,u‖２＋‖ L１,v‖２)/２

βadj＝ １
‖ L２,u‖２

θadj＝
１

‖ L３,v‖２

(１１)

其中,L１,u,L１,v,L２,u,L３,v分别为对应子目标的 Lagrange
方程对u和v的一阶偏导.从以上的定义中可以看到,αadj,

βadj,θadj会在迭代的过程中在线调整,如果子目标变化较快,那

么梯度的范数就会较大,相应地可调因子就会变小,这就使得

所有的子目标并行改变.当结果接近最优时,梯度趋近于０,

因此,我们设置α,β,θ这３个权重如下:

α＝αsig􀅰αscale􀅰αadj, αadj≤TH

β＝βsig􀅰βscale􀅰βadj, βadj≤TH

θ＝θsig􀅰θscale􀅰θadj, θadj≤TH

α＝αsig􀅰αscale, αadj＞TH

β＝βsig􀅰βscale, βadj＞TH

θ＝θsig􀅰θscale, θadj＞TH

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

(１２)

其中,TH 为预先设置的阈值,当迭代靠近最优解时,相应的

梯度接近０,此时权重变化为式(１２)的后３个式子.

３　模型求解

３．１　求解方法

基于这个优化问题,主要的目标是使各个子目标函数同

时达到最优,鉴于每个子目标函数的复杂性,需要依据各子函

数所占权重α,β,θ来实现全局最优.为求解这个优化问题,

我们构造如下的Lagrange方程:

L(u,v,Γ)＝α[uTXTYv]＋β[E(G(uTX))－E(G(w１))]２＋

θ[E(G(vTY))－E(G(w２))]２＋λ１

２|u|TL１|u|＋

γ１‖u‖１ ＋μ１

２ ‖u‖２
２ ＋λ２

２|v|TL２|v|＋

γ２ ‖v‖１＋
μ２

２
‖v‖２

２ (１３)

其中,Γ＝{λ,γ,μ}≥０为 Lagrange乘子,通过交叉验证

选择.

我们将上面的目标函数L 分别对u,v求偏导,并令其等

于０,即:

∂L
∂u＝０,∂L

∂v＝０ (１４)

整理得到:

２β[E(G(uTX))－E(G(w１))]E(Xg(uTX))＋(μ１I＋

λ１L１＋γ１D１)u＝－αXTYv (１５)

２θ[E(G(vTY))－E(G(w２))]E(Yg(vTY))＋(μ２I＋

λ２L２＋γ２D２)v＝－αYTXu (１６)

其中,D１ 是对角元素为 １
２|ui|

(i∈[１,p])的对角矩阵,D２ 是对

角元素为 １
２|vj|

(j∈[１,q])的对角矩阵.

由于u,v都是未知的,使用交替最小二乘法不断更新u,

v,在每次的迭代过程中,首先固定v,根据式(１５)来计算u,然

后固定u,根据式(１６)来计算,如此重复进行,直到算法收敛,

使用 max{δ|δ∈(ut＋１－ut)}＜ε和 max{δ|δ∈(vt＋１－vt)}＜

ε作为停止条件,本文中ε设为 １０－５.本文将在加入fused

lasso惩罚的基础上结合结构约束,在先验信息不准确或不可

得到时采用本文方法对精神分裂症患者的遗传基因与脑影像

数据做关联分析,通过构造特征间图网络的惩罚项,并使用高

８６ 计 算 机 科 学 　２０１９年



阶统计量从每类数据中分离出具有统计独立性的变量,来保

证每一类中的特征相互独立.在求解的过程中多次迭代更新

对角阵D 和典型向量u,v,找出SNP与fMRI之间的关联特

征,进而发现与疾病有潜在关系的异常生物标记物.

３．２　算法流程

算法的主要计算步骤是交替最小二乘法,其过程可概括

为:根据第t次估计出的vt,计算第t＋１次的ut＋１,而ut＋１又

被当作下一次迭代的已知条件加入到vt＋１的计算中,并分别

验证相邻两次u,v的差是否在误差范围内.

根据以上描述,本文算法的完整步骤可归纳如下:

１)初始化.在算法第一次迭代之前分别对u,v和对角阵

D 进行初始化.

２)求解u.由前一次计算得到的fMRI数据的典型向量

v,根据式(１５)求解SNP数据的典型向量u.

３)求解v.根据式(１６),由前一次计算得到的u求解v.

４)判断收敛条件.max{δ|δ∈(ut＋１－ut)}＜ε和 max{δ|

δ∈(vt＋１－vt)}＜ε,ε取１０－５.

５)重复步骤２)－步骤(４),直到算法收敛.

３．３　算法的性能分析

从３．２节中的算法流程中可以看出,算法主要包括两个

过程:迭代求解典型向量u,迭代求解典型向量v.采用交替

最小二乘法求解,已知数据X 和Y,u和v未知,通过初始化赋

值后交替通过一个来更新另一个,通过设定合适的停止条件

与最大迭代次数,可以很容易地求出u,v.另外,对于u与v
的求解,算法分别进行它们各自的迭代过程,而不是只使用一

个大的迭代设置,这样直到两者均满足条件算法才会终止,保

证了算法的有效性.

算法需要分别计算矩阵X 与Y 各自的方差和协方差,其

中SNP与fMRI数据的维度比较高,输出变量会随着输入数

据集的规模呈线性变化,空间复杂度为 O(n),其余计算均是

简单的矩阵的加法、乘法与求逆运算.本文算法是由 Matlab
语言实现,在 Windows７平台下运行,在合理的时间内可以

使算法达到收敛.另外,本文算法将每个特征看作图中的一

个顶点,将特征之间的关联系数作为边的权重,对两类数据分

别构建其网络图,这样在空间结构上有关联的特征会靠得更

近,更有利于进行关联特征选择.

４　实验分析

４．１　实验数据

为了测试本文算法的有效性,我们选择了两个 L１ＧSCCA
算法与FLＧSCCA算法与本文算法作比较.实验分别在４个

模拟数据集和７９个精神分类症病人的基因影像数据上进行.

３种算法均使用 Matlab语言在 Windows系统下实现,测试环

境为２．６０GHzCPU和１２８GB内存.

模拟实验数据集生成方法参考文献[１６].每个数据集均

包含有X 和Y,X 和Y 的真实权重系数u和v以及相关系数.

其中,n表示样本的数量,p表示X 的特征维度,q表示Y 的特

征维度.我们遵循特征维度大、样本小的特点,通过分配系数

权重u,v的大小来表示特征的重要程度,即不重要的特征系

数权重很小或为０,重要特征的系数权重较大,从而从大量特

征中找出潜在的重要变量.生成模拟数据集的方法如下:

１)根据预先设计的数据集的结构分别产生u与v;２)生 成 重

要变量ζ服从分布ζ~N(０,σ２
ζ);３)生成数据集X 和Y,X 满足

x＝ζu＋εx,Y 满足y＝ζv＋εy,其中,εx,εy 为随机噪声向量,

满足εx,εy~N(０,σ２
εI),u∈RRp,v∈RRq.４个模拟数据集的详

情如表１所列.

表１　模拟数据集

Table１　Simulationdataset

数据集 n p q 相关系数

Data１ ８０ １００ １２０ ０．６２１４
Data２ １００ ２５０ ６００ ０．８３８４
Data３ １００ ２５０ ６００ ０．７５２５
Data４ １００ ５００ ９００ ０．６５４２

４．２　参数设置

由式(１５)和式(１６)可知,有６个参数需要被调整,采用交

叉验证的方式选择最优参数.我们将需要调整的参数限制在

[１０－２,１０－１,１００,１０１,１０２]中,避免了盲目选择参数的缺陷,

所有的参数都经过５折交叉验证产生,即:

CV(λ,β,α)＝１
５ ∑

５

j＝１
Corr(Xtestutrain,Ytestvtrain) (１７)

其中,Xtest,Ytest为输入的测试集,utrian,utrain为由训练集得到的

典型向量,我们选择argmaxCV(λ,β,α)作为最优参数.

４．３　模拟数据上的结果

模拟数据的评价标准为找到与真实相关系数最接近的一

组u,v,为了尽可能地减小训练集与测试集的差异对结果造

成的不良影响,我们选择５次实验中训练集与测试集所得的

相关系数之差Δcorr最小的一组u,v作为最终的结果,如图１
所示.

(a)

(b)

图１　不同算法对典型向量u和v的估计

Fig．１　Estimationoftypicalvectoruandvbydifferentalgorithms
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图１分别显示了典型向量u,v的真实值与估计值的分

布,横坐标表示数据集的特征索引,纵坐标表示u,v的值,即

特征权重值越大,表示该特征越重要.第一行为数据集中真

实存在的u,v值,第２－４行分别为L１ＧSCCA,FLＧSCCA以及

本文方法对u,v的估计值.可以直观看出,本文算法明显

优于另外两个算法.

为了更准确地说明本文算法的有效性,将表１中的４个

模拟数据集均按照８∶２的比例划分训练集与测试集,进行５折

交叉验证,每一折估计出的相关系数与其对应的 平 均 值 如

表２所列.其中,NAN表示用此方法计算典型向量u,v时

失败,加黑数值为５次实验的平均值.可以明显看出,对

于训练集,本文算法在 Data２,Data３,Data４ 上得到的平均相

关系数均显著大于其他两种算法得到的平均相关系数;对

于测试集,本文算法也明显优于 L１ＧSCC,FLＧSCCA两种算

法.一般来讲,测试集的结果比训练集的结果更能体现算

法的有效性.

表２　４个模拟数据集上的５折交叉验证结果

Table２　５ＧfoldcrossＧvalidationresultson４simulateddatasets

Datasets/Methods L１ＧSCCA mean FLＧSCCA mean SCＧSCCA mean

Training
Results

Data１ ０．５４ ０．６２ ０．６７ ０．５８ ０．６０ ０．６０ ０．５５ ０．５７ ０．６５ ０．６６ ０．６６ ０．６２ ０．６３ ０．６７ ０．４７ ０．６４ ０．６５ ０．６１
Data２ NAN NAN NAN NAN NAN NAN ０．８２ ０．８０ ０．７６ ０．７０ ０．８３ ０．７８ ０．８１ ０．８１ ０．８３ ０．８０ ０．７９ ０．８１
Data３ ０．６４ ０．６１ ０．５６ ０．４３ ０．６９ ０．５７ ０．６７ ０．６４ ０．７５ ０．１７ ０．７１ ０．５９ ０．７７ ０．７６ ０．７０ ０．７８ ０．７５ ０．７５
Data４ ０．３２ ０．４１ ０．５０ ０．４７ ０．６１ ０．４６ ０．６６ ０．６７ ０．２８ ０．４３ ０．５７ ０．５２ ０．６４ ０．６５ ０．６５ ０．６５ ０．６６ ０．６５

Testing
Results

Data１ ０．６４ ０．５７ ０．３６ ０．５１ ０．６８ ０．５５ ０．８０ ０．８１ ０．４２ ０．４２ ０．３７ ０．５６ ０．６３ ０．３８ ０．６２ ０．７７ ０．４７ ０．５７
Data２ NAN NAN NAN NAN NAN NAN ０．７２ ０．８３ ０．９２ ０．６５ ０．４０ ０．７１ ０．７９ ０．８１ ０．６６ ０．６０ ０．５５ ０．６８
Data３ ０．６５ ０．５３ ０．４７ ０．２５ ０．５４ ０．４９ ０．７３ ０．４５ ０．６２ ０．１６ ０．７９ ０．５５ ０．６５ ０．７６ ０．８６ ０．６２ ０．７９ ０．７４
Data４ ０．４７ ０．３２ ０．５４ ０．４３ ０．５９ ０．４７ ０．５４ ０．６５ ０．３８ ０．４７ ０．５８ ０．５２ ０．７０ ０．６５ ０．６２ ０．６２ ０．６５ ０．６５

　　表３列出了利用５次实验中训练集与测试集所得的相关

系数之差最小的一组典型向量u,v求得的相关系数,其中加

黑数值为３种算法中最接近真实相关系数的值.如果考虑数

据集真实的相关系数,可以看到,本文算法和 FLＧSCCA 算法

具有较小的平均评估误差,而且与真实相关系数更接近.也

就是说,相比L１ＧSCCA,本文算法与FLＧSCCA在训练结果上

更精确.另外,本文算法具有最小的评估误差,且在 Data３,

Data４ 上求得的相关系数误差为０.

表３　完整数据集上的相关系数结果

Table３　Correlationcoefficientresultsoncompletedataset

Methods/DataSets Data１ Data２ Data３ Data４ AvgError
Truecc ０．６２ ０．８４ ０．７５ ０．６５ －

L１ＧSCCA ０．５８(－０．０４) ０．５４(－０．３０) ０．４７(－０．２８) ０．５２(－０．１３) ０．１９
FLＧSCCA ０．６２(０．００) ０．７７(－０．０７) ０．６４(－０．１１) ０．６５(０．００) ０．０５
SCＧSCCA ０．６３(＋０．０１) ０．８０(－０．０４) ０．７５(０．００) ０．６５(０．００) ０．０１

　　图２更直观地展示了３种算法在不同数据集上的实验结

果,前３列代表３种不同的方法,第４列表示数据集实际的相

关系数,可以看出本文算法与 FLＧSCCA 方法明显优于 L１Ｇ

SCCA方法,尤其在 Data２－Data４ 上.另外,在 Data２ 和 Data３

上,本文算法优于FLＧSCCA方法.

图２　每种方法在各数据集上相关系数的比较

Fig．２　Comparisonofcorrelationcoefficientsofeachmethod

oneachdataset

４．４　真实数据上的结果

我们在相同的实验设置下,比较３种算法分别在真实的

基因影像数据集上的５折交叉验证结果,表４列出了每种算

法在训练集与测试集上每折的相关系数与其对应的平均值.
从中可以看出３种算法均存在微弱的过拟合问题,这是由于

SNP与fMRI数据的维度较高.在训练集上,虽然本文算法

得到的相关系数小于L１ＧSCCA算法得到的相关系数,但 L１Ｇ
SCCA算法在测试集上计算出的相关系数相差较大,过拟合

问题也较严重.另外,３种算法得到的相关系数均较低,这是

由基因与脑影像这两种完全不同类的数据本身所决定的,参
数的微小变化都会使实验结果有较大的差异,且所选参数在

重复实验中变化很大.
由最大化SNP与fMRI两者的相关性求出的典型向量

自动选择出与精神分裂症有关的重要基因和脑区.表５－
表７分别列出了３种方法得到的风险基因.表８列出了３种

方法得到的异常脑区.

表４　基因影像数据５折交叉验证的相关系数

Table４　Correlationcoefficientof５ＧfoldcrossＧvalidationofgeneticimagedata

方法 训练结果 均值 测试结果 均值

L１ＧSCCA ０．４２ ０．３８ ０．４０ ０．３２ ０．３９ ０．４０ ０．３０ ０．３５ ０．４１ ０．２８ ０．３７ ０．３４
FLＧSCCA ０．３６ ０．４１ ０．４９ ０．２９ ０．３７ ０．３８ ０．１９ ０．４２ ０．３６ ０．３８ ０．４０ ０．３５
SCＧSCCA ０．３５ ０．４０ ０．３９ ０．４３ ０．３８ ０．３９ ０．２９ ０．４２ ０．３７ ０．４１ ０．３８ ０．３７
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表５　L１ＧSCCA算法得到的基因

Table５　GeneobtainedbyL１ＧSCCAalgorithm

特征索引 SNPID 基因名称 染色体号

５７６４２９ rs１２４２７６７５ CSNK１A１L[１８] １３

５７６４２７ rs１５５５６３９ CSNK１A１L[１８] １３

３４１７３６ rs１０１５６１１５ C７orf１６ ７

７７２７０４ rs１３２９６６ PLA２G６ ２２

７７２７０６ rs１３２９７５ PLA２G６ ２２

４５０６８２ rs７０３３２４５ NOTCH１[１８] ９

８４８９１ rs１０１８３３７０ B３GNT２ ２

３０７５０８ rs９４５２３５４ EPHA７[１８] ６

表６　FLＧSCCA算法得到的基因

Table６　GeneobtainedbyFLＧSCCAalgorithm

特征索引 SNPID 基因名称 染色体号

３０７０６３ rs１３３４６２８ MAP３K７ ６

３６８０６６ rs１２７０５１９１ ORC５L ７

２３５４４４ rs７７０５４２５ PRLR ５

２３５３９３ rs４５３８５９５ AGXT２[１８] ５

３０７１０１ rs１３９１５０６ MAP３K７ ６

１８６１３２ rs１２５１２８３０ SLIT２[１８] ４

７７２７０３ rs４３７６ PLA２G６ ２２

３６８０７４ rs１７５８６０１８ CNTNAP２ ７

３０７２４８ rs９５８８４７ MAP３K７ ６

表７　本文方法得到的基因

Table７　Geneobtainedbytheproposedmethod

特征索引 SNPID 基因名称 染色体号

１８６１３２ rs１２５１２８３０ SLIT２[１８] ４

７７２７０３ rs４３７６ PLA２G６ ２２

３６８９８８ rs２８８８５８３ ZNF７６７[１９] ７

３６８４２４ rs１７８２４９９５ CNTNAP２ ７

３６８５６８ rs４５２６２８６ CNTNAP２ ７

３４１７３３ rs１１７７２９８８ C７orf１６ ７

４５０６８２ rs７０３３２４５ NOTCH１[１８,２０] ９

２３５３９１ rs７７１７８２３ AGXT２[１８] ５

３０７３７０ rs１０４５５１８１ MAP３K７ ６

２３５３９３ rs４５３８５９５ AGXT２[１８] ５

１７５４２６ rs１０４３３４８５ ST６GAL１ ３

２３５３９９ rs１６３９０７ AGXT２[１８] ５

１７５４５７ rs２７０１４４ RPL３９L ３

８４８９２ rs６５４５９４６ B３GNT２ ２

３６８１７８ rs６９４５０８５ CNTNAP２ ７

７７２６９６ rs５７５０５４２ PLA２G６ ２２

表５－表７中加黑的基因B３GNT２,CNTNAP２,PLA２G６
为已经公布的与精神分裂症有潜在关系的基因[２１Ｇ２２],分别位

于２号、７号和２２号染色体上.从表中可以看出,L１ＧSCCA
算法选择出了来自 ６条基因的 ８ 个 SNP 位点,成功找出

B３GNT２和PLA２G６两条基因;FLＧSCCA算法选择出了来自

７条基因的９个SNP位点,成功找出 PLA２G６和 CNTNAP２
两条基因;本文算法选出了来自１１条基因的１６个 SNP位

点,成功找出 B３GNT２,CNTNAP２,PLA２G６ 这 ３ 条基因.

MAP３K７基因是 FLＧSCCA 与本 文 算 法 共 同 选 择 出 来 的,

C７orf１６基因是 L１ＧSCCA 与本文算法共同选择出来的.另

外,对 比 ３ 种 算 法 选 择 出 的 基 因 可 知,基 因 CSNK１A１L,

NOTCH１,EPHA７,AGXT２,SLIT２在文献[１８]中也被选择

出来,这说明了本文算法的有效性.

表８　与SNP相关的脑区

Table８　BrainregionassociatedwithSNP

方法
体素

个数

脑区

编号
脑区名称 中文名称

L１ＧSCCA
２０ ３０ Insula_R[１８] 脑岛

２０ １４ Frontal_Inf_Tri_R 三角部额下回

３ １６ Frontal_Inf_Orb_R 眶部额下回

FLＧSCCA ９ ３０ Insula_R[１８] 脑岛

本文方法

５ ５６ Fusiform_R[９] 梭状回

３ ８５ Temporal_Mid_L[９,２３] 颞中回

１ ９０ Temporal_Inf_R[９] 颞下回

２ ７ Frontal_Mid_L[９,２３] 额中回

６ ８６ Temporal_Mid_R[９] 颞中回

２ ３０ Insula_R[１８] 脑岛

３ ８ Frontal_Mid_R[９,２３] 额中回

３ ８９ Temporal_Inf_L[９] 颞下回

２ ３８ Hippocampus_R[９,２４] 海马

２ １３ Frontal_Inf_Tri_L[９] 三角部额下回

１ ３７ Hippocampus_L[９,２４] 海马

１ ９ Frontal_Mid_Orb_L 眶部额中回

表８显示了３种算法选择出的相关脑区及对应编号,其

中３０号脑区Insula_R是３种算法共同选择出来的.可以看

出,L１ＧSCCA与FLＧSCCA算法只选择出了很少的可能存在

异常的脑区,而本文算法选择出了１２个脑区.根据对精神分

裂症患者的功能脑影像的研究[２５],健康人和精神分裂症患者

之间主要的差异位于 Hippocampus,Frontal,Temporal和InＧ

sula脑叶中,L１ＧSCCA 算法定位了Insula和 Frontal脑叶,

FLＧSCCA算法只定位出了Insula脑叶,而本文算法定位出了

Hippocampus,Frontal,Temporal和Insula４个脑叶位置,这

说明本文算法较另外两种算法具有很大的优势,并且这几个

脑区在文献[９,１８,２３]中也被找到.

结束语　本文提出了一种在大量的基因和脑影像数据之

间找到关联信息的方法,利用特征的网络结构和高阶统计量,

通过交替最小二乘法选择出潜在的重要变量,进而发现与精

神分裂症有关的生物标记物.使用模拟数据和精神分裂症患

者的基因影像数据进行实验,本文方法可以在合理时间内有

效识别风险基因和异常脑区.另外,如何融合多种影像数据

和基因数据也是今后研究的重点之一.
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