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摘要 环状 RNA (circluar RNA, circRNA) 在基因表达、剪切和转录的过程中扮演着重要角色. 越来

越多的证据表明, circRNA 与疾病的产生与发展存在着重要的联系. 本文提出了一种基于多数据融合

的非负矩阵分解算法 (EDNMF)预测 circRNA–疾病关联关系.该方法首先对 circRNA–疾病关联关系

进行预处理, 解决了 circRNA– 疾病关联关系过少对算法产生的负面影响的问题. 然后, EDNMF 算法

将 circRNA表达谱和癌症相似性数据转化为约束条件,基于预处理后的 circRNA–疾病关联关系采用

改进的非负矩阵分解算法得到最终的打分值,从而预测 circRNA–疾病关联关系.五折和十折交叉验证

结果表明, EDNMF 算法相比其他算法能更有效地预测 circRNA– 疾病关联关系. 此外, 采用 EDNMF

算法预测新的 circRNA– 结肠直肠癌关联关系打分排名前 10 的结果中, 大部分结果已经得到了佐证,

表明了该算法可以有效地预测未知的 circRNA– 疾病关联关系.

关键词 circRNA, circRNA 表达谱, circRNA– 疾病关联关系, 非负矩阵分解, 疾病相似性

1 引言

环状 RNA (circluar RNA, circRNA) 是一种拥有独特性质和多种细胞功能的特殊内源性非编码

RNA (non-coding RNA, ncRNA) [1, 2]. 1976 年, Sanger 等 [3] 在研究植物类病毒的过程中首次通过电

子显微镜观察到了 circRNA. 此后, 研究人员在真核生物细胞质 [4]、酵母线粒体 [5] 中发现了 circRNA.

然而, 由于 circRNA 的结构特性、功能未知性和丰度低等原因, 很长一段时间它们被认为是转录噪声

或错误拼接的产物 [6, 7], 并没有受到过多的关注.

近年来, 随着高通量测序技术的快速发展, 在古生菌、植物和动物中检测到越来越多的 circRNA,

引起了学者的广泛关注 [1, 8, 9]. 通过对数据进行分析处理, 构建了大量与 circRNA 相关的数据库, 如

PlantcircBase数据库 [9]、CircBase数据库 [10]、CircR2Disease数据库 [11]、CSCD数据库 [12] 和 circAtlas
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数据库 [13] 等等. 随着 circRNA数据的增加, circRNA的生物学功能也逐渐被揭示, 如充当 miRNA分

子海绵 [14]、参与转录调控 [2, 15]、联结 RNA结合蛋白 [16] 和发挥翻译功能 [17,18] 等. 此外, circRNA失

调将会导致细胞功能紊乱、表达异常和生长缺陷等.

近年来,复杂疾病遗传模式复杂、关联基因或 RNA数量较多,已经严重威胁了人类的健康 [19∼21].

研究发现, 多种 circRNA 已经被确认与胃癌、结直肠癌、肝癌和神经胶质瘤等复杂疾病的产生与发展

存在着重要的联系. circRNAAKT3作为 miR-198海绵促进 PIK3R1表达,以此增强胃癌患者对顺铂的

耐药性 [22]. Li 等 [23] 已经证实 circVAPA 在结直肠癌病人组织和血浆中上调, 通过在结直肠癌中充当

miR-101海绵发挥其致癌特性. Xu等 [24] 研究发现 circSETD3在肝癌组织和细胞中均显著下调,它可

以作为一种新型的肝癌抑制因子. Shi 等 [25] 发现 circ-0014359 在神经胶质瘤细胞中充当 miRNA-153

海绵, 并通过调控 miR-153/PI3K 信号通路影响胶质瘤进展.

以上通过实验来预测 circRNA– 疾病关联关系的方法需要耗费大量的财力与时间 [26]. 机器学习

是当前一种有效的方法, 具有很好的预测功能, 可以为实验研究提供前期基础, 以节省大量的时间和

财力. 因此,如何通过机器学习方法来预测 circRNA–疾病关联关系成为了亟待解决的问题.早期由于

缺少大量已知的 circRNA– 疾病关联关系, 通过机器学习方法预测 circRNA– 疾病关联关系并没有得

到广泛的普及 [27]. Fan 等 [11] 在 2018 年通过文献检索的方式提取了 725 个 circRNA– 疾病关联关系,

其中包含 661 个 circRNA 和 100 个疾病, 构建了 CircR2Disease 数据库. CircRNADisease 数据库 [28]

也为计算方法分析 circRNA– 疾病之间的关联关系提供了有效的契机. 随着这些数据库的产生, 一些

计算方法相继被提出. Lei 等 [29] 在 circRNA 和疾病组成的异构网络上采用深度优先搜索算法搜索特

定 circRNA到特定疾病的路径,然后采用路径权重算法识别 circRNA–疾病关联关系. Fan等 [26] 通过

circRNA–疾病关联关系、circRNA相似性网络和疾病相似性网络构建了异构网络,并基于构建的异构

网络使用 KATZ 算法识别 circRNA– 疾病关联关系. Xiao 等 [30] 使用流行正则化学习框架在 circRNA

和疾病构成的异构网络上预测 circRNA–疾病关联关系. Yan等 [27] 基于 circRNA–疾病关联关系分别

计算 circRNA 之间以及疾病之间的相似性, 提出了一种基于克罗内克积 (Kronecker product) 的算法

预测 circRNA– 疾病关联关系. Zhao 等 [31] 依据二部图投影和 KATZ 算法来识别 circRNA– 疾病关联

关系. Wei 等 [32] 采用了一种改进的非负矩阵分解算法来识别 circRNA– 疾病关联关系.

本文基于 circRNA 表达谱数据和疾病相似性数据提出了 EDNMF 算法 (non-negative matrix

factorization algorithm based on circRNA expression profiles data and disease similarity data) 预测

circRNA– 疾病关联关系. 为了解决 circRNA– 疾病关联关系数据量过少而导致的预测不准确的问题,

本文首先通过 circRNA之间的相似性矩阵、疾病之间的相似性矩阵和原始 circRNA–疾病关联关系矩

阵, 对所有的 circRNA– 疾病关联关系进行预处理. 基于预处理后的 circRNA– 疾病关联矩阵, 使用改

进的非负矩阵分解算法预测 circRNA– 疾病关联关系. 在非负矩阵分解过程中, 将 circRNA 表达谱数

据和疾病相似性数据转化为约束条件, 使基矩阵偏向于 circRNA 表达谱数据; 系数矩阵的转置与其本

身的乘积偏向于疾病相似性数据; 并且通过固定基矩阵和系数矩阵的维度, 解决了传统 NMF 算法中

维度不确定的问题.

2 数据与方法

本节将详细介绍数据的收集、预处理及 EDNMF 算法.

928



中国科学 :信息科学 第 51 卷 第 6 期

2.1 数据集和预处理

2.1.1 circRNA– 疾病关联关系数据

CircR2Disease 数据库 [11]1)中收录了 725 个 circRNA– 疾病关联关系数据, 其中包含 661 个

circRNAs 和 100 个疾病. 为了保证数据的准确性, 仅保留存在 CircBase ID 和 gene symbol 的 cir-

cRNAs, 最终经过处理之后剩余 427 个 circRNA– 疾病关联关系、372 个 circRNAs 和 77 个疾病.

CircAtlas 2.0数据库 [13]2)中收录了 1018条 circRNA–疾病关联关系数据. 本文采用与 CircR2Disease

数据库同样的处理方法提取 circRNA– 疾病关联关系, 最终处理后的数据包含了由 410 个 circRNAs

和 79 个疾病组成的 465 条 circRNA– 疾病关联关系.

2.1.2 疾病名称标准化

由于同一个疾病可能对应多个疾病名称, 如 “clear cell renal cell carcinoma” 与 “clear cell kidney

carcinoma” 本质上代表同一种疾病. 在 Disease ontology 数据库 [33]3)中对疾病名称进行标准化, 使每

一种疾病拥有唯一的标识号 “DOID”. 我们首先合并了 2.1.1小节中在两个数据库中处理后的数据,在

删除合并的数据中没有 “DOID” 的疾病数据后, 获得了 553 条 circRNA– 疾病关联关系, 这些关联关

系由 465 个 circRNAs 和 68 个包含 “DOID” 的疾病组成.

2.1.3 circRNA 表达谱数据

本文从 exoRBase数据库 [34]4)中下载了 90个样本中 58330个 circRNAs的表达数据. 将表达数据

中的 exor circ ID转换为 circBase ID之后,我们发现 2.1.2小节中 465个 circRNAs有 268个 circRNAs

拥有在 90 个样本上的表达数据. 因此, 剔除不含 circRNA 表达数据的 circRNAs 后, 最终的数据包含

由 268 个 circRNAs 和 62 个疾病组成的 340 条 circRNA– 疾病关联关系.

2.1.4 预处理

本文用矩阵 CD 表示 circRNA– 疾病关联关系矩阵, 其中矩阵 CD 的行表示 circRNA, 列表示疾

病. 如果 circRNA i 与疾病 j 存在关联关系, 则矩阵 CD(i, j) = 1, 反之为 0. 矩阵 CT 表示 circRNA

表达谱矩阵, 其中 CT(i, j) 表示 circRNA i 在样本 j 上的表达量.

经过数值统计可知, 矩阵 CT 中表达量取值范围是 [0, 86451.31]. 因此, 为了避免较大的值对算法

产生影响, 本文对矩阵 CT 进行规范化:

T (i, j) =
CT(i, j)√∑s

k=1 CT(i, k)
∑m

k=1 CT(k, j)
, (1)

其中 m 表示 circRNA 的数量, s 表示在组织表达中样本的数量, T 表示规范化后的 CT 矩阵.

本文采用两种方法来计算疾病之间的相似性. 第 1 种方法是基于高斯 (Gauss) 核相似性方法, 该

方法假设相似的疾病有一定概率会与功能上相似甚至相同的 circRNA 存在关联. 具体计算方法如下:

DG(di, dj) = exp(−γd∥CD(·, di)− CD(·, dj)∥2), (2)

γd =
1

1
n

∑n
i=1 ∥CD(·, di)∥

, (3)

1) http://bioinfo.snnu.edu.cn/.

2) http://circatlas.biols.ac.cn/.

3) http://www.disease-ontology.org/.

4) http://www.exorbase.org/.
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其中 n 表示疾病的数量, CD(·, di) 表示 CD 矩阵中第 di 列, DG 表示疾病高斯核相似性矩阵. 此外,

本文通过 R语言的 DOSE包利用疾病对应的 DOID 来计算疾病之间的语义相似性 DL
[35]. 采用如下

方法来融合两种疾病相似性矩阵:

D(i, j) = max(DG(i, j), DL(i, j)). (4)

对于 circRNA 之间的相似性, 本文也采用两种相似性计算方法, 分别是高斯核相似性和皮尔森

(Pearson) 相关系数. circRNA 高斯核相似矩阵与求疾病高斯核相似性矩阵方法类似:

CG(ci, cj) = exp(−γc∥CD(ci, ·)− CD(cj , ·)∥2), (5)

γc =
1

1
m

∑m
i=1 ∥CD(ci, ·)∥

, (6)

其中 m 表示 circRNA 的数量, CD(ci, ·) 表示 CD 矩阵中第 ci 行, CG 表示 circRNA 高斯核相似性

矩阵. 此外, 本文也利用 circRNA 表达谱矩阵 CT 通过皮尔森相关系数来计算 circRNA 表达相似性

矩阵:

CP (ci, cj) =

∑m
i=1(CT(ci, i)− avg(CT(ci, ·)))(CT(cj , i)− avg(CT(cj , ·)))√∑m

p=1(CT(ci, p)− avg(CT(ci, ·)))2
∑m

q=1(CT(cj , q)− avg(CT(cj , ·)))2
, (7)

其中 m表示表达谱数据中样本的数量, CT(ci, ·)表示 CT矩阵中第 ci 行, avg(CT(ci, ·))表示 CT(ci, ·)
中元素的均值, CP 表示 circRNA 表达相似性矩阵. 最终, 本文采用了如下方法来融合两种 circRNA

相似性矩阵:

C(i, j) = max(CG(i, j), CP (i, j)). (8)

算法的表现性能很大程度依赖于大量的已知 circRNA– 疾病关联关系. 然而已知的 circRNA– 疾

病关联关系很少, CD矩阵中存在大量为 0的元素,其中必然包含一定的假阴性数据, 因此这必将对预

测 circRNA– 疾病关联关系产生负面影响 [30, 32]. 为了减少这种负面影响, 本文通过 circRNA 相似性

矩阵 C、疾病相似性矩阵 D 和 circRNA– 疾病关联关系矩阵 CD 对 circRNA– 疾病关联关系进行了

预处理, 如下:

YC = C × CD, (9)

YD = D × CD′, (10)

Y = max(YC , YD), (11)

其中 YC 和 YD 分别表示从 circRNA 和疾病的角度对 circRNA– 疾病关联关系进行重定义, Y 表示最

终重定义的 circRNA– 疾病关联关系矩阵.

2.2 方法

2.2.1 两种基本的非负矩阵分解算法

非负矩阵分解 (nonnegative matrix factorization, NMF)算法由 Lee等 [36] 在 1999年正式提出,经

过数十年的发展,已经被广泛应用于各大领域,如图像分析、数据挖掘及语音识别等. 其核心思想是将

一个原始非负矩阵 Y ∈ Rm×n
+ 分解成两个非负矩阵相乘的形式, 描述如下:

Y ≈WH, (12)
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其中 W ∈ Rm×r
+ 称为基矩阵, H ∈ Rr×n

+ 称为系数矩阵, r ≪ min{m,n}.
为了能够使分解的矩阵更具有合理性, 可以定义如下的损失函数:

min
W,H
∥Y −WH∥2F s.t. W > 0, H > 0, (13)

其中 ∥X∥F 表示矩阵 X 的 Frobenius 范数.

为了平衡最终结果的准确性以及算法的平滑性, Pauca 等 [37] 提出了一种正则化的非负矩阵分解

算法, 其损失函数为

min
W,H
∥Y −WH∥2F + α∥W∥2F + β∥H∥2F s.t. W > 0, H > 0, (14)

其中 α ∈ R 和 β ∈ R 为正则项参数.

2.2.2 EDNMF 算法

本文提出了 EDNMF 算法, 其损失函数定义如下:

min
W,H
∥Y −WH∥2F + λ1(∥W∥2F + ∥H∥2F ) + λ2∥W − T∥2F +

λ3

2
∥H ′H −D∥2F s.t. W > 0, H > 0. (15)

EDNMF 算法通过规范化后的 circRNA 表达谱数据 T 和疾病相似性数据 D 对基矩阵和系数矩

阵进行了约束. 其中, 约束项 ∥W − T∥2F 可以确保基矩阵 W 趋向于规范化后 circRNA 表达谱矩阵 T ,

这样不仅可以使 EDNMF 算法从 circRNA 表达谱角度分析 circRNA– 疾病关联关系, 而且也能够通

过固定基矩阵和系数矩阵的维度解决传统 NMF算法中维度不确定的缺点; 约束项 ∥H ′H −D∥2F 使系
数矩阵与系数矩阵转置的内积近似等于疾病相似性矩阵 D.

2.2.3 优化问题求解

解决式 (15) 最优化方法的主要思路是采用拉格朗日 (Lagrange) 乘子法和 Karush-Kuhn-Tucker

(KKT) [38] 互补松弛条件进行非负约束, 式 (15) 的拉格朗日函数可以被定义成如下形式:

f(W,H) = ∥Y −WH∥2F + λ1(∥W∥2F + ∥H∥2F ) + λ2∥W − T∥2F +
λ3

2
∥H ′H −D∥2F

= tr(Y Y ′)− 2tr(WHY ′) + tr(WHH ′W ′) + λ1tr(WW ′) + λ1tr(HH ′)

+ λ2tr(WW ′)− 2λ2tr(WT ′) + λ2tr(TT
′)

+
λ3

2
tr(H ′HH ′H)− λ3tr(H

′HD′) +
λ3

2
tr(DD′)

+ tr(Λ1W
′) + tr(Λ2H

′), (16)

其中 Λ1 和 Λ2 代表拉格朗日乘子. 根据式 (16), 可以得到 W 和 H 的偏导数:

∂f(W,H)

∂W
= 2((WHH ′ + (λ1 + λ2)W )− (Y H ′ + λ2T )) + Λ1, (17)

∂f(W,H)

∂H
= 2((W ′WH + λ3HH ′H + λ1H)− (W ′Y + λ3HD)) + Λ2. (18)

为了保证 W > 0, H > 0, 由 KKT 条件 [38] 可知 Λ1 ⊙W = 0 和 Λ2 ⊙H = 0 (⊙ 代表 Hadamard

积). 进一步结合式 (17) 与 (18), 可得

((WHH ′ + (λ1 + λ2)W )− (Y H ′ + λ2T ))⊙W = 0, (19)
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((W ′WH + λ3HH ′H + λ1H)− (W ′Y + λ3HD))⊙H = 0. (20)

因此, 可以得到如下的更新规则:

Wik ←
(Y H ′ + λ2T )ik

(WH ′H + (λ1 + λ2)W )ik
Wik, (21)

Hik ←
(W ′Y + λ3HD)ik

(W ′WH + λ1HH ′H + λ3H)ik
Hik. (22)

式 (21) 和 (22) 可以得到每次迭代过程中基矩阵 W 和系数矩阵 H 的更新规则, 并根据最终收敛

后的 Y 来预测是否存在 circRNA– 疾病关联关系. 显然, 对于最终收敛的 Y 矩阵, 每一列中得分高的

数值所在的行指代的 circRNA 与该列指代的癌症存在关联关系的概率更高.

2.2.4 EDNMF 算法框架

对于 EDNMF 算法伪代码如算法 1 所示.

Algorithm 1 EDNMF 算法: 计算 W , H 使 Y ≈WH

输入: circRNA– 疾病关联关系矩阵 Y , circRNA 表达谱矩阵 T , 疾病相似性矩阵 D.

输出: 收敛后的矩阵 Y .

1: 初始化基矩阵 W ;

2: 初始化系数矩阵 H;

3: i⇐ 1;

4: while i ̸= MaxIter do

5: 更新基矩阵 W 和系数矩阵 H:

6: Wik ← (Y H′+λ2T )ik
(WH′H+(λ1+λ2)W )ik

Wik;

7: Hik ← (W ′Y +λ3HD)ik
(W ′WH+λ1HH′H+λ3H)ik

Hik;

8: 更新 Y 矩阵;

9: if Y 矩阵收敛 then

10: 跳出当前 while 循环;

11: end if

12: i = i + 1;

13: end while

14: Return 收敛后的 Y 矩阵.

3 实验结果与分析

3.1 评价标准

本文采用五折交叉验证和十折交叉验证方法来评估 EDNMF算法的性能.在五折交叉验证和十折

交叉验证过程中, 我们可以得到对所有的 circRNA– 疾病关联关系的打分值. 这里, 我们将原本在 CD

矩阵中 1 所表示的关联关系作为正样本, 0 所表示的关联关系作为负样本. 然后采用 3 种评价方法进

行评价, 即查准率 (precision)、受试者工作特征 (receiver operating characteristic, ROC) 曲线和 ROC

曲线下的面积 (area under ROC curve, AUC).
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图 1 (网络版彩图) 十折交叉验证过程中参数对 EDNMF 算法表现性能的影响

Figure 1 (Color online) The effect of different parameter values for EDNMF algorithm in 10-fold cross-validation.

(a) λ1 = 0.25; (b) λ1 = 0.5; (c) λ1 = 1; (d) λ1 = 1.5; (e) λ1 = 2; (f) λ1 = 3

3.2 参数分析

EDNMF 算法中涉及到 3 个参数, 为了分析参数对预测结果的影响, 本文在十折交叉验证过程中

分别令 λ1 ∈ {0.25, 0.5, 1, 1.5, 2, 3}, λ2 ∈ {0.25, 0.5, 1, 1.5, 2, 3} 和 λ3 ∈ {0.25, 0.5, 1, 1.5, 2, 3}, 并将参数进
行组合, 不同参数值组合情况下的结果如图 1 所示. 由图 1 可知, 在所有的组合情况下, 当 λ1 = 0.5,
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图 2 (网络版彩图) 不同算法之间在 ROC 曲线和 AUC 值上的比较. (a) 表示在五折交叉验证上的表现性能;

(b) 表示在十折交叉验证上的表现性能

Figure 2 (Color online) Compared with different algorithm on ROC curve and AUC value. (a) The performance of 5-fold

cross-validation; (b) the performance of 10-fold cross-validation

λ2 = 1 和 λ3 = 2 时, AUC 取得最大值 0.8590.

3.3 与其他方法的比较

为了分析 EDNMF 算法 (λ1 = 0.5, λ2 = 1 和 λ3 = 2) 在预测 circRNA– 疾病关联关系上的表

现性能, 将 EDNMF 分别与现有最新的 4 种算法进行比较, 分别是 iCircDA-MF 算法 [32]、KATZ 算

法 [26,31]、RLS-Kron 算法 [39] 和 RLS-avg 算法 [39]. 图 2 展示了五折交叉验证和十折交叉验证中

EDNMF 算法与其他 4 种算法的 ROC 曲线以及 AUC 值; 图 3 表示在五折交叉验证和十折交叉验证

中 EDNMF 算法与其他 4 种算法的 precision 曲线; 图 4 表示在十折交叉验证中 EDNMF 算法与其

他 4 种算法在 6 种常见疾病上的表现性能. 显然, 由图 2∼4 可以看出, EDNMF 算法在五折交叉验证

和十折交叉验证上获得了令人满意的表现性能; 此外, EDNMF 算法在五折和十折交叉验证上的 AUC

分别为 0.8527 和 0.8590, 显然, 它们差别很小, 这体现了 EDNMF 算法的稳定性.

3.4 预测新 circRNA– 癌症关联关系

为了展现 EDNMF 算法在预测新的关联关系上的表现性能, 本研究选择结肠直肠癌 (colorectal

cancer, DOID:9256) 进行实验验证. 在我们的数据集中, 它与 22 个 circRNAs 存在关联关系. 在实验

过程中, 所有的 circRNA– 疾病关联关系不变, 然后执行 EDNMF 算法为所有未知的 circRNA 进行打

分. 得到打分值之后, 我们将对未知 circRNA 打分值进行降序排序, 然后取排名前 10 的 circRNAs 进

行交互网络分析.

对于交互网络方法, 本文首先从 DISEASE 数据库 [40] 中提取了结肠直肠癌疾病相关基因. DIS-

EASE 数据库 [40] 中收录了基因 – 疾病关联关系, 并且依据一定证据对每一条基因 – 疾病关联关系进

行打分, 以此来评价基因 – 疾病关联关系的可靠性. 因此, 为了保证数据的准确性, 我们仅仅提取打分

大于 2 的基因 – 结肠直肠癌关联关系. 此外, 我们也从 Valdeolivas 等 [41] 文章中分别获取了蛋白质 –

蛋白质交互作用 (protein-protein interaction, PPI) 数据和 Pathway 交互作用数据. 然后, 我们寻找与

结肠癌相关的 circRNAs 的宿主基因, 以及预测的结肠癌相关的 circRNAs 的宿主基因, 接下来判断它

们是否在 PPI数据和 Pathway交互作用数据中与结肠直肠癌基因有交互作用. 具体结果如图 5 所示.
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Figure 3 (Color online) Comparison of different algorithms on precision. (a) The performance of 5-fold cross-validation;

(b) the performance of 10-fold cross-validation
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Figure 4 (Color online) Comparison of different algorithms on 6 diseases in the process of 10-fold cross-validation

由图 5可以看出,在预测的前 10个 circRNAs中有 6个 circRNAs所对应的基因与结肠直肠癌相

关的基因存在交互作用; 预测的 circRNA hsa circ 0004680 与已知的与结肠直肠癌相关的 circRNA

hsa circ 0014717 指向了相同的宿主基因 CCT3; 此外, 预测的 circRNA hsa circ 0004680, hsa circ

0007707, hsa circ 0018168, hsa circ 0001017与已知的 circRNA hsa circ 0001649, hsa circ 0014717, hsa

circ 0008494, hsa circ 0024169的宿主基因存在间接的交互作用. 以上实验结果表明,预测出来前 10的

circRNA 在一定程度上很有可能与结肠直肠癌有关.

综上所述, EDNMF 算法可以很好地预测未知的 circRNA– 疾病关联关系.

4 总结

本文将 circRNA 表达谱数据和疾病相似性数据转化为非负矩阵分解过程中的约束条件, 提出了

一种基于 circRNA 表达谱数据和疾病相似性数据的非负矩阵分解算法预测与疾病相关联的 circRNA.
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图 5 (网络版彩图) 交互网络方法验证分析 circRNA– 结肠直肠癌关联关系中排名在前 10 的结果. 深红色表示预

测与结肠直肠癌相关的 circRNAs; 浅红色代表已知的与结肠直肠癌相关的 circRNAs; 蓝色表示已知与结肠直肠

癌相关的 circRNAs 所对应的基因; 绿色表示预测的与结肠直肠癌相关的 circRNAs 所对应的基因; 橙色表示结

肠直肠癌相关的基因

Figure 5 (Color online) The interactive network method validate the top 10 results in predicting the associations between
circRNAs and colorectal cancer. Crimson color represents the top 10 circRNAs; light red color represents the known
circRNAs associated with colorectal cancer; blue represents gene corresponding to the known circRNAs associated with
colorectal cancer; green color represents gene corresponding to the top 10 circRNAs; orange represents genes associated

with colorectal cancer

该算法将 circRNA 表达谱数据和疾病相似性数据转化为约束条件, 在一定程度上使分解出来的基矩

阵和系数矩阵符合实际情况, 并且整合了多种类型的生物数据, 从多个角度综合分析 circRNA– 疾病

关联关系. 实验结果表明, 该算法可以很好地预测 circRNA– 疾病关联关系.

虽然 EDNMF算法能够很好地预测 circRNA– 疾病之间的关联关系, 但复杂疾病的产生受到多种

因素的影响,算法仍然存在一定缺陷. EDNMF算法的参数相对较多,需要进行大量的实验来寻找最优

参数. 在大规模数据分析中, circRNA 的数量可能在数千到数万之间, EDNMF 算法仅仅利用极少量

的 circRNA 构建模型. 主要的原因有两点: (1) circRNAs 的命名并不统一 [42], 这必将导致在不同数据

库中收录的 circRNA– 疾病关联关系很难进行数据合并; (2) circRNAs 的研究为目前生物信息学领域
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新兴的热点问题, 因此 circRNA– 疾病关联关系数据较少且不标准. 这些问题我们后续将进一步深入

研究.
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Prediction of circRNA-disease associations based on multiple bi-
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Abstract Circular RNA (circRNA) plays a significant role in gene expression, splicing, and transcription. More

and more evidence indicates that circRNA is related to the pathogenesis and development of diseases. In this

paper, a non-negative matrix factorization algorithm based on circRNA expression profiles data and disease

similarity data (EDNMF) is proposed to predict circRNA-disease associations. The EDNMF algorithm firstly

preprocesses the circRNA-disease associations to solve the impact of too little the number of known circRNA-

disease associations. Then, the EDNMF algorithm converts circRNA expression profile and cancer similarity

data into constraints. Finally, we can obtain the final scores for circRNA-disease associations by improved NMF

algorithm based on pre-processed circRNA-disease associations. The performance results of 5-fold and 10-fold

cross-validation indicate that the EDNMF algorithm achieves satisfactory performance comparing with other

algorithms. Besides, the case study shows that EDNMF can mine new circRNA-disease associations very well,

which can provide a reference for studying circRNA-disease associations.

Keywords circRNA, circRNA expression profiles, circRNA-disease associations, non-negative matrix factoriza-
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