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摘　要：　大量研究表明，环状RNA（circRiboNucleic Acid）作为一种内源性非编码RNA，在多种人类复杂疾病的

发生和发展中扮演着关键角色 . 它们通过充当分子海绵、调节基因转录或与蛋白质相互作用等多种机制参与疾病相

关信号通路的调控 . 解析环状RNA与疾病间的关联关系，对于深入理解疾病发生机制、发现新型生物标志物以及推动

精准医疗的发展具有至关重要的科学价值 . 然而，传统实验方法成本高、周期长、通量有限，严重制约了环状RNA与疾

病间关联关系的大规模解析 . 因此，发展高效、低成本的计算方法，对推动环状 RNA 与疾病关联的解析研究至关重

要 . 本文据此提出了一种基于演化计算的预测模型ES-NMGCDA. 该模型首先构建了多种环状RNA与疾病的多源相

似性网络，随后加入物态分析优化算法（State Analysis Optimization Algorithm，SAOA）对多源相似性网络进行融合与优

化，最终利用因果森林分类器实现环状RNA-疾病关联关系的精准预测 . ES-NMGCDA通过将物态分析优化算法的强

大搜索优势与因果森林的卓越推理能力相结合，实现了对环状RNA与疾病间潜在关联的高精度、高稳健性预测 . 为全

面评估ES-NMGCDA模型的性能，我们在广泛使用的公共基准数据集CircR2Disease上进行了严格的 5折交叉验证 . 实

验结果表明，本模型在测试中达到了 93.80%的预测准确率，同时在精确率、敏感率等多项指标上均表现优异，显著优

于多种现有基线方法 . 此外，为进一步验证模型在真实生物医学场景下的实用价值，我们还开展了两项案例研究：在

环状RNA与疾病间关联性的案例研究中，模型预测得分最高的前 20个环状RNA-疾病关联对中，有 18个获得了最新

文献的支持；而在针对乳腺癌的案例研究中，模型预测出的前 50个环状RNA中有 43个已被证实与乳腺癌密切相关 .
这些结果一致表明，ES-NMGCDA模型不仅能够为后续分子生物学实验提供高可信度的候选环状RNA分子清单，显著

缩短研究周期并降低实验成本，也为深入理解环状RNA在复杂疾病中的作用机制提供了新的数据支持和理论依据 .
关键词：　多源相似性网络；环状RNA-疾病；演化计算；物态分析优化算法；因果森林；潜在关联

基金项目：　国家自然科学基金（No.62172355，No.62176146，No.62325308）
中图分类号：　TP399 文献标识码：　A 文章编号：　0372-2112(2025)09-3103-14
电子学报URL:http://www.ejournal.org.cn DOI:10.12263/DZXB.20250436

Optimization Algorithm for State Analysis of CircRNA-Disease 
Association Prediction

WANG Zheng1, WANG Lei1, YOU Zhu-hong2, WANG Lei3*, ZHAO Bo-wei4

(1. School of Computer Science and Engineering, Xi’an University of Technology, Xi’an, Shaanxi 710048, China; 
2. School of Computer Science, Northwestern Polytechnical University, Xi’an, Shaanxi 710072, China; 

3. School of Computer Science and Technology, China University of Mining and Technology, Xuzhou, Jiangsu 221116, China; 
4. College of Pharmaceutical Sciences, Zhejiang University, Hangzhou, Zhejiang 310058, China)

Abstract:　Extensive studies have shown that circular RNA (circRiboNucleic Acid), as a type of endogenous non-cod⁃
ing RNA, plays a key role in the occurrence and development of various complex human diseases. Through mechanisms 
such as acting as molecular sponges, regulating gene transcription, or interacting with proteins, circRNAs participate in the 
regulation of disease-related signaling pathways. Analyzing the associations between circRNAs and diseases is of crucial 
scientific value for deepening the understanding of disease mechanisms, discovering novel biomarkers, and advancing preci⁃
sion medicine. However, traditional experimental methods are constrained by high costs, long cycles, and limited through⁃
put, which severely restrict large-scale analysis of circRNA-disease associations. Thus, developing efficient and low-cost 
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computational methods is essential for promoting research in this field. In response, this paper proposes a prediction model 
named ES-NMGCDA based on evolutionary computation. The model first constructs multi-source similarity networks of 
circRNAs and diseases, then incorporates the state analysis optimization algorithm (SAOA) to integrate and optimize these 
multi-source similarity networks, and finally employs a causal forest classifier to achieve accurate prediction of circRNA-

disease associations. By integrating the powerful search advantage of SAOA with the superior inference capability of causal 
forests, ES-NMGCDA enables highly accurate and robust prediction of potential circRNA-disease associations. To compre⁃
hensively evaluate the performance of the ES-NMGCDA model, we conducted rigorous 5-fold cross-validation on the wide⁃
ly used public benchmark dataset CircR2Disease. Experimental results demonstrate that the model achieved a prediction ac⁃
curacy of 93.80%, while also excelling in multiple metrics such as precision and sensitivity, significantly outperforming sev⁃
eral existing baseline methods. Furthermore, to validate the model’s practical utility in real biomedical scenarios, we carried 
out two case studies. In the case study on circRNA-disease associations, 18 out of the top 20 circRNA-disease pairs with the 
highest prediction scores were supported by recent literature. In the case study focused on breast cancer, 43 out of the top 50 
predicted circRNAs were confirmed to be closely associated with the disease. These results consistently indicate that the ES-

NMGCDA model not only provides highly reliable candidate circRNA molecules for subsequent molecular biology experi⁃
ments, significantly shortening research cycles and reducing experimental costs, but also offers new data support and theo⁃
retical foundations for understanding the role of circRNAs in complex diseases.

Key words:　multi-source similarity network; circRNA-disease; evolutionary computation; state analysis optimiza⁃
tion algorithm; causal forest; potential association
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1　引言

近年来，随着非编码 RNA 研究的深入，环状 RNA
（circRiboNucleic Acid）因其独特的闭合环状结构和高

度稳定性，逐渐成为生命科学领域的研究热点 . 大量研

究表明，环状RNA通过调控基因表达、充当分子海绵或

与蛋白质相互作用等方式，广泛参与癌症、神经退行性

疾病、心血管疾病等复杂人类疾病的发生与发展［1~3］.
解析环状RNA与疾病的关联机制不仅有助于揭示疾病

分子机理，更可为精准医疗提供潜在的诊断标志物和

治疗靶点，具有重要的科学价值与应用前景［4，5］.
然而，使用传统湿实验的环状RNA-疾病关联发现

方法面临显著的挑战：一方面，实验验证周期长、成本

高昂，难以满足大规模关联筛选的需求［6］；另一方面，疾

病相关环状 RNA 的功能具有高度组织特异性和动态

性，这使得仅凭单一实验数据难以全面解析其复杂的

调控网络［7，8］. 尽管现有研究提出了多种计算模型，例

如基于知识图注意力网络［9］、矩阵分解［10］等方法，试图

从生物信息学角度预测环状RNA-疾病关联，然而这些

方法通常受到数据稀疏性以及多源异构信息融合不足

等问题的限制，从而制约了其预测精度与泛化能力［11］.
在此背景下，如何利用智能计算技术高效整合多维度

生物数据，并从中挖掘出高可信的环状 RNA-疾病关

联，已成为当前生物信息学领域亟待解决的关键问题 .
针对上述挑战，本文提出一种基于演化计算的物态分

析优化算法结合因果森林分类器的预测模型，并将该

模型命名为 ES-NMGCDA. ES-NMGCDA 模型预测的实

现流程如图1所示 .

首先，我们利用环状RNA-疾病关联数据集分别构

建了环状 RNA 与疾病的多源相似性网络 . 具体来说，

环状 RNA 的多源相似性网络包括了环状 RNA 的功能

相似性网络、环状 RNA 的高斯相互作用谱核相似性网

络、环状 RNA 的非负矩阵分解相似性网络、环状 RNA
的图嵌入相似性网络以及环状RNA的多任务深度分解

相似性网络 . 同样，疾病的多源相似性网络则包括了疾

病的语义相似性网络、疾病的高斯相互作用谱核相似

性网络、疾病的非负矩阵分解相似性网络、疾病的图嵌

入相似性网络以及疾病的多任务深度分解相似性网

络 . 然后，通过物态分析优化算法创新性地融合环状

RNA 与疾病的多源相似性网络特征，并动态优化多源

相似性网络中的融合结构，以增强多源相似性网络之

间关联信息的表达 . 最后，引入因果森林分类器，依

托因果推理原理对环状 RNA 与疾病间的非线性因果

关系进行建模，从而有效识别复杂生物系统中潜在

的交互效应 . 本文所提方法的完整实现代码及相关数

据已公开在 GitHub 平台：https：//github.com/look0012/
ES-NMGCDA，以便重现实验结果和后续深入研究 .
2　材料及方法

2. 1　环状RNA-疾病关联数据集

本研究在 Fan等人［12］构建的 CircR2Disease数据集

的基础上开展模型验证 . 基于“序列相似的环状 RNA
在功能上可能具有一定相似性”这一基本假设，我们首

先对该数据集进行了系统清洗 . 原始数据集共包含661
条环状 RNA 与 100种疾病之间的关联记录 . 数据清洗
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的具体判定标准如下：保留所有具有可靠序列信息的

环状RNA-疾病关联记录，剔除缺乏对应序列信息的环

状 RNA 条目 . 清洗后，最终保留了 561 条环状 RNA 与

100种疾病之间的有效关联，去噪比例为 15.13%（即清

洗后数据规模为原始数据集的 84.87%）. 这一处理有效

提升了数据集的可靠性，为后续建模提供了高质量的

基础 . 为确保数据的可靠性，我们还选取了已经过实

验证实的 607 条环状 RNA-疾病关联数据作为正样本

集 . 鉴于原始 CircR2Disease 数据集中未提供明确的

负样本集，因此我们排除了所有已知的正样本后在剩

余的 561×100-607=55 493 条环状 RNA-疾病潜在关联

数据中通过随机抽样的方法选取了 607条作为负样本

集，从而保证正负样本的数量平衡 . 虽然这种方法有可

能会将未被证实但实际存在关联的环状RNA-疾病潜在

关联样本作为负样本，但该方法选出的负样本集只占所

有环状RNA-疾病潜在关联样本的 607÷（561×100-607）
≈1.09%，所以从机器学习和概率的角度来看，这样小的

假阴性误差对模型性能的影响可以忽略不计 .
基于上述处理，我们构建了 CircR2Disease 数据集

的环状RNA-疾病邻接矩阵A. 该矩阵的定义如下：对于

矩阵元素 A ( )c(i)d( j) ，当环状 RNAc(i)与疾病 d( j)存在

已知关联时，A ( )c(i)d( j) 赋值为 1，反之则赋值为 0. 这

种邻接矩阵表示方法既完整保留了原始数据的关联信

息，又为后续机器学习模型提供了规范化的数据输入 .
2. 2　疾病语义相似性网络构建

本研究基于美国国家医学图书馆提供的医学主题

词（Medical Subject Headings，MeSH）数据库［13］构建疾

病语义相似性网络 . MeSH作为权威的生物医学主题分

类系统，其层次化的疾病分类体系为计算疾病间的语

义相似度提供了可靠依据 . 参考已有研究［14］，我们利用

MeSH 数据库构建有向无环图（Directed Acyclic Graph，

DAG）来表征疾病之间的语义关系 . 对于给定疾病d，其

对应的 DAG 定义为 DAGd = (dNd Ed )，其中 Nd 表示疾

病 d及其所有祖先疾病构成的节点集合，Ed表示疾病间

的有向边集合 . 因此，在 DAGd 中的任意疾病 s对目标

疾病d的语义贡献值Dd (s)计算如下：

ì
í
î

ïï
ïï

Dd (s)= 1                if s = d

Dd (s)=max{ }ϑ ×Dd (s') | s'Î children of s    if s ¹ d
  （1）

其中，ϑ为语义贡献衰减因子 . 基于此，我们累加节点集

合 Nd 中所有疾病节点的语义贡献值，即可得出疾病 d

的语义值DV(d)：

DV(d)= ∑
sÎNd

Dd (s) （2）
在这里，我们基于疾病间 DAG 拓扑结构共享程度

和疾病间语义相似性呈正相关的理论假设，给定两个

疾病 d(i)和 d( j)，则它们之间的疾病语义相似度网络模

型DMSH (ij)构建方法如下：

DMSH( )d(i)d( j) =
∑

sÎNd(i)Nd( j)

( )Dd(i) (s)+Dd( j) (s)

DV ( )d(i) +DV ( )d( j)
（3）

2. 3　环状RNA功能相似性网络构建

基于共享语义相似性疾病组的环状RNA在功能上

也更具有相似性的这一假设［15］， 因此，我们通过计算环

状RNA关联疾病组间的语义相似性来度量其功能相似

性 . 具体而言，给定两个环状 RNAc(i)和 c( j)，它们之间

的功能相似度CFS可以计算如下：

CFS( )c(i)c( j) =
∑

dÎD(i)

S ( )d(i)D( j) + ∑
dÎD( j)

S ( )d( j)D(i)

|| D(i) + || D( j)

 （4）
S ( )dD(i) = max

1 ≤ k ≤ D(i)
( )DMSH( )dd(k) （5）

其中，d(i)和 d( j)分别表示疾病集合 D(i)和 D( j)中的元

 

环状 RNA功能,疾病语义

融合优化后的环
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病网络特征
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疾病
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因果树1

因果树N

:最优解:可行解

if   满足条件
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非负矩阵分解
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多任务深度分解

高斯相互作用谱核

图1　环状RNA-疾病关联预测模型流程图
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素，| D(i) |和| D( j) |分别表示D(i)和D( j)的疾病数量 .
2. 4　高斯相互作用谱核的相似性网络构建

高斯相互作用谱核（Gaussian Interaction Profile 
Kernel，GIPK）是基于径向基函数（Radial Basis Func⁃
tion，RBF）构建的标量核函数，其核心特征是通过非线

性映射捕捉数据间的潜在关联模式 . 该核函数通过捕

捉数据样本间的非线性关联特征，可以有效提升相似

性度量的准确性［16］. Li等人［17］将GIPK核函数引入到环

状RNA-疾病关联预测领域，创新性地构建了环状RNA
与疾病的 GIPK 相似性度量模型 . 本研究基于该模型，

分别构建了环状RNA的GIPK相似性网络CGIPK 和疾病

的GIPK相似性网络DGIPK.
2. 5　非负矩阵分解的相似性网络构建

本研究采用非负矩阵分解（Non-negative Matrix 
Factorization，NMF）技术［18］对环状 RNA-疾病邻接矩阵

A进行特征提取，其数学表达式为

A »W ×H （6）
其中，WÎR m ´ k为环状RNA的潜在特征矩阵（行向量表

示单个环状RNA的隐式特征），HÎR k ´ n 为疾病的潜在

特征矩阵（列向量表示单个疾病的隐式特征），k为潜在

因子维度 . 此分解通过低维子空间捕捉环状RNA-疾病

关联的潜在模式，同时非负性约束 (W ≥ 0H ≥ 0)保障了

特征的生物学可解释性 .
为优化分解效果，设计目标函数以最小化原始矩

阵与重构矩阵的Frobenius范数：

min
W ≥ 0H ≥ 0

 A -WH
2

F
（7）

基于迭代更新后的矩阵 W 和 H，环状 RNA的 NMF
相似性网络 CNMF 和疾病的 NMF 相似性网络 DNMF 可以

分别计算如下：

CNMF( )c(i)c( j) =
wi ×wj

 wi ×  wj

（8）

DNMF( )d(i)d( j) =
hi × hj

 hi ×  hj

（9）
其中，wi wj ÎRk 和 hi hj ÎRk 为矩阵 W 和 H的第 i行和

第 j行向量 .
2. 6　图嵌入的相似性网络构建

本研究基于图嵌入［19］方法构建环状 RNA 和疾病

的图嵌入相似性（Graph Embedding Similarity，GES）网

络模型 . 该方法通过拉普拉斯特征映射将环状RNA-疾

病关联网络映射到低维空间，捕捉其拓扑结构中的潜

在关联模式 . 该方法具体实现流程如下：

首先，构建异构网络的联合邻接矩阵 . 给定环状

RNA-疾病邻接矩阵A，再结合零矩阵0扩展构造出包含

环状RNA和疾病节点的联合邻接矩阵A：

A = é
ë
êêêê ù

û
úúúú

0   A

AT 0
（10）

然 后 ，给 定 嵌 入 维 度 d 且 定 义 度 矩 阵 D =

diag ( )∑
j

A ij ，根 据 下 式 进 而 构 造 归 一 化 拉 普 拉 斯

矩阵L：

L = I -D-1/2 AD-1/2 （11）
最后，对矩阵 L 进行特征分解 . 需要特别说明的

是，在此过程中所得到的第 1个特征向量为常数向量，

其对应的特征值为零 . 由于该向量在嵌入过程中不提

供任何有效的判别信息，因此予以舍弃 . 随后，选取第2
至第d + 1个最小非零特征值所对应的特征向量V，构成

低维嵌入表示 . 将该低维嵌入矩阵E划分为环状RNA子

矩阵Ec和疾病子矩阵Ed，并分别用于计算环状RNA和疾

病的图嵌入相似度CGES和DGES，具体计算方式如下：

CGES( )c(i)c( j) =
Ec(i) ×Ec( j)

 Ec(i) ×  Ec( j)

（12）

DGES( )d(i)d( j) =
Ed(i) ×Ed( j)

 Ed(i) ×  Ed( j)

（13）
2. 7　多任务深度矩阵分解的相似性网络构建

多任务深度矩阵分解（Multi-task Deep Matrix Fac⁃
torization，MDMF）模型可以通过联合学习环状 RNA 和

疾病的潜在特征空间，实现异构数据的高效融合 . 本研

究使用 MDMF模型将环状 RNA功能相似性 CFS 和疾病

语义相似性信息与环状RNA-疾病邻接矩阵A信息相融

合，从而构建出环状 RNA 和疾病的多任务深度矩阵分

解相似性网络模型 . MDMF模型的核心数学模型如下：

假设给定环状RNA-疾病邻接矩阵A、环状RNA功

能相似性矩阵CFS 及疾病语义相似性矩阵DMSH，MDMF
的目标是通过联合优化以下分解过程：

A »U ×V T （14）
其中，UÎR m ´ k 为环状RNA的潜在因子矩阵，V T ÎR k ´ n

为疾病的潜在因子矩阵，k为潜在因子维度 . 同时，引入

环状 RNA 特征映射矩阵 Wc
T 和疾病特征映射矩阵

Wd
T，将先验特征投影至潜在空间：

CFS »U ×Wc
T （15）

DMSH »V ×Wd
T （16）

模型通过最小化以下多任务损失函数实现参数学习：

min
U > 0V > 0 ( A -UV T 2

+ λ ( ) U -CFSWc

2
+  V -DMSHWd

2

     )+γ ( ) Wc

2
+  Wd

2

（17）
其中，λ控制特征对齐强度，γ为 L2正则化系数，用于防

止过拟合 . 经优化后，环状 RNA 和疾病的相似性矩阵
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CMDMF和DMDMF分别计算如下：

CMDMF =U ×U T （18）
DMDMF =V ×V T （19）

2. 8　多源信息网络融合

本研究通过整合环状 RNA 功能相似性、疾病语义

相似性、环状 RNA 与疾病间的 GIPK、NMF、GES 及

MDMF 等多种异质相似性数据，创新性地提出了一种

基于演化计算的物态分析优化算法（State Analysis Opti⁃
mization Algorithm，SAOA）. 该算法以多源相似性网络

作为输入，通过模拟物体在固态、液态和气态之间的相

变行为，经迭代优化获取多源相似性网络的最优融合

方案 . 该方法有效克服了传统线性加权融合方法在特征

交互建模方面的不足，能够自适应地搜索最优融合策略，

从而显著提升融合效果 . 最终构建的融合模型为揭示环

状RNA在疾病进程中的调控机制提供了可解释的计算框

架 . 物态分析优化算法的具体流程如算法1所示 .

SAOA 是一种基于物态转变机制的元启发式优化

算法，其核心思想是通过模拟固态、液态、气态三种物

理状态的动态转换，实现全局探索与局部开发的平衡 .
以下是其核心内容及关键数学公式：

在本研究中的固态算子部分，我们采用精英引导

的高斯扰动策略进行局部开发，其算子对应的位置更

新公式为

Xnew = Xgbest + σ ×Ν(01) （20）
其中，σ表示扰动幅度的大小随迭代次数的增加而衰

减，Ν(01)是标准的高斯分布 . 对于液态算子我们采用

自适应差分进化实现平衡探索与开发，所以液态对应

的位置更新公式为
  V = Xr1 + F ×(Xr2 - Xr3 )
Xnew = crossover(Xold Vc)

（21）
其中，V表示差分向量，F表示缩放因子，其大小为 0.5 +
0.5cos(π × t/T )，t和T则分别表示当前迭代次数和最大迭

代次数，crossover表示交叉操作，c表示交叉概率 . 最后

气态算子采用莱昂（Levy）飞行驱动的随机探索扩大全

局搜索能力，所以气态对应的位置更新公式为

Xnew = Xold + s × L(β)× ( )rand()- 0.5 （22）
其中，s 表示步长缩放因子，其大小为 0.2e-t/T，L(β) 是

Levy飞行步长 .
在多源信息网络融合任务中，我们将 SAOA的目标

函数设计为最大化融合矩阵的信息熵：

H =-∑
ij

Pij log2 (Pij + ε) （23）
其中，Pij表示融合矩阵的元素，ε是一个极小值，它是为

了避免 log2 (0)的情况出现，该算法通过上述数学机制，在

多源信息网络融合中实现了自适应权重分配与高维特征

互补，为生物医学数据分析提供了高效的优化框架 .
2. 9　因果森林分类器

因果森林（Causal Forest，CF）［20］是一种基于随机森

林框架的机器学习算法，旨在估计异质性处理效应 . 设

M 为样本集 (XTY )，其中 X表示样本协变量，T表示样

本处理变量，Y表示样本标签 . 假设CF中因果树用C表

示 . 对于因果树Ci的训练过程如下：

（1）从样本集M中有放回地随机抽取样本，生成与

原始样本集同大小的子集Mi.
（2）在子集 Mi 中，随机选取 ê

ë
ú
ûdim(X ) 个特征，其

中 ë û× 表示向下取整，dim(X )表示子集Mi的总特征数 .
（3）在节点分裂时，选择特征和切分点使得左右子

节点的处理效应差异最大化，目标函数为

D = (T͂NL - T͂NR ) （24）
其中，T͂NL和 T͂NR分别为左右子节点的处理效应估计值 .
继续重复该步骤构建多个因果树直至满足停止条件 .

（4）在叶节点中，通过线性回归计算出第 i 个因果

树的效应估计 T͂i (x). 在推断时，根据所有因果树 Ci 对

测试样本 x的处理效应估计进行聚合，其公式如下：

T͂ (x)=
1
B∑

i = 1

B

T͂i (x) （25）
其中，B为决策树总数 . 最终，测试样本 x的处理效应由

聚合结果判定，并通过得分高低来给定标签类别 .
3　实验结果与分析

3. 1　评估标准

为公正评估ES-NMGCDA模型的性能，我们依据通

算法1  物态分析优化算法

输入：种群大小, 最大迭代次数, 下界, 上界, 融合维度, 多源相似性

网络数据

输出：全局最优适应度, 全局最优解(最优融合方案)
步骤1: 初始化;
步骤1.1: 生成多源相似性网络信息相关的初始种群;
步骤1.2: 计算相关种群初始适应度;
步骤1.3: 初始化参数;
步骤2: 迭代优化;
步骤2.1: 精英选择;
步骤2.2: 精英个体反向学习生成动态种群;
步骤2.3: 计算相关种群多样性;
步骤2.4: 动态调整状态概率;
步骤2.5: 根据状态概率随机选择状态(固态/液态/气态)并执行对应

搜索策略;
步骤2.6: 多样性维持(每30次迭代或多样性低于阈值时,随机重置

15%个体);
步骤2.7: 更新全局最优解;
步骤3: 返回结果 .
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用的评估标准［21］，以准确率（Acc）、敏感率（Sen）、精确

率（Pre）、F1值（F1）和马修斯相关系数（Matthews Corre⁃
lation Coefficient，MCC）五项指标对模型进行综合评估 .
各指标具体定义如下：

Acc =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
（26）

Sen =
TP

TP + FN
（27）

Pre =
TP

TP + FP
（28）

F1 =
2TP

2TP + FP + FN
（29）

MCC =
TP ´ TN - FP ´ FN

(TP + FP)(TP + FN)(TN + FP)(TN + FN)
   （30）

在评估过程中，TP、TN、FP 和 FN 分别表示分类结

果中的四种情况，其分别对应为真阳性、真阴性、假阳

性和假阴性样本 . 基于这些基本统计量，我们进一步计

算了以下指标：准确率（Acc）表示所有样本中被正确预

测的比例；敏感率（Sen）表示在所有真实阳性样本中正

确预测为阳性的比例；精确率（Pre）表示在所有预测为

阳性的样本中真正为阳性的比例；F1值为敏感度与精

确率的调和平均数，能够综合反映模型在这两方面的

性能；马修斯相关系数（MCC）是一种综合性指标，尤其

在正负样本不平衡的场景中具有更好的平衡性与可解

释性，可为模型性能提供更稳健的评估 . 此外，我们还

绘制了受试者工作特征（Receiver Operating Characteris⁃
tic，ROC）曲线并计算了 ROC 曲线下面积（Area Under 
the Curve，AUC）以进一步评估模型在不同分类阈值下

的综合预测能力 .
3. 2　模型性能评估

本实验采用五折交叉验证对模型性能进行评估 .
如表 1所示，ES-NMGCDA 模型在 CircR2Disease数据集

上表现出良好的综合性能，平均准确率为 93.80%，敏感

率为 95.04%，精确率为 92.79%，F1值为 93.89%，马修斯

相关系数为 88.39%. 此外，图 2绘制了模型在该数据集

上的 ROC 曲线，其模型的 AUC 值达到 0.867 2. 上述多

项评估结果一致表明，ES-NMGCDA 模型在环状 RNA-

疾病关联预测任务中具有良好的判别能力和稳定性 .

3. 3　不同优化算法之间的比较

为了更进一步验证 SAOA算法的优越性，本研究选

取了五种具有突出代表性的优化算法作为对比对象，

包括遗传算法（Genetic Algorithm，GA）［22］、差分进化算法

（Differential Evolution，DE）［23］、粒子群优化算法（Particle 
Swarm Optimization，PSO）［24］、减 法 平 均 优 化 算 法

（Subtraction-Average-Based Optimizer，SABO）［25］、麻雀搜

索算法（Sparrow Search Algorithm，SSA）［26］. 在 CEC2022
基准测试函数上将 SAOA 算法与上述算法进行综合性

能比较，实验结果如图 3 所示 .  由图 3 可知，在种群规

模、维度大小和迭代次数相同的条件下，SAOA 寻优性

能表现较为出色，SSA次之，SABO稍逊 . 对于单峰函数

F1，SAOA能寻到更好的最优值，且不易陷入局部最优 .
对于多峰函数 F2~F4，SAOA寻优结果依然能保持较高

收敛精度，表明其具有较强的局部开发能力 . 对于混合

函数 F5~F8，SAOA 也表现出较为优异的性能，对于组

合函数 F9~F12，SAOA 具有更强的稳定性，表明 SAOA
在全局搜索方面也具备一定优势 . 综上所述，SAOA算

法与多种代表性优化算法相比，仍表现出优异的竞争

力和综合性能 .
3. 4　不同组合预测模型之间的比较

为探究不同融合策略与不同分类器组合对模型性

能的影响，我们系统地比较了多种融合策略与多种分

类器组合搭配的实验效果，具体结果如表 2所示 . 本实

验选取了多种具有代表性的机器学习分类器进行对

比，包括支持向量机（Support Vector Machine，SVM）［27］、K
最近邻（K-Nearest Neighbors，KNN）［28］、反向传播（Back 
Propagation，BP）神经网络［29］和随机森林（Random For⁃
est，RF）［30］. 在表 2中，演化策略（Evolution Strategy，ES）
代表采用基于演化算法的优化融合策略，而集成策略

（Integration Strategy，IS）表示仅使用传统集成融合策

略 . 从表中 ES 与不同分类器的组合实验结果可以看

出，因果森林（CF）分类器的预测性能显著优于其他分

类器 . 为比较不同融合方案的效果，我们进一步将基于

图2　模型在CircR2Disease上生成的ROC曲线

表1　ES-NMGCDA模型在CircR2Disease数据集上的实验结果

测试集

1
2
3
4
5

均值

Acc/%
95.45
92.56
94.63
94.63
91.74
93.80

Sen/%
95.83
93.55
96.61
94.07
95.12
95.04

Pre/%
95.04
92.06
92.68
94.87
89.31
92.79

F1值/%
95.44
92.80
94.61
94.47
92.13
93.89

MCC/%
91.32
86.21
89.83
89.82
84.78
88.39

AUC
0.884 4
0.779 8
0.894 0
0.912 7
0.865 1
0.867 2
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演化计算的 ES策略与环状 RNA-疾病关联预测中常用

的 IS策略进行了对比 . ES+CF与 IS+CF的对比实验结果

表明：在 ES 策略所构建的 9 种非同源相似性融合方案

中，有 8种方案（N-M-G-G 、N-M-Ges 、N-M-Gipk、N-G-G、

N-M、NMF、MDMF和GES ）的多项性能评价指标均显著

优于 IS策略下的对应方案 . 这一结果充分表明，基于演

化算法的融合策略ES在多源相似性网络融合方面明显

优于传统融合策略 IS. 另外，一个值得关注的发现是：

在融合策略 IS中，其最高准确率 89.17%是由NMF单组

合融合方案获得，而该方案在融合策略ES中的准确率进

一步提升至90.74%. 同时，融合策略ES能达到的全局最

高准确率 93.80%也显著优于 IS策略的峰值表现，分析

IS策略下的具体表现可以发现，NMF、GIPK和GES等单

组合方案的准确率普遍优于其他复杂组合 . 这表明，传

统的 IS策略只适用于单组合方式的融合方案，而ES 策

略不仅兼容单组合方式的融合方案，更能有效挖掘多

种复杂组合方式的潜力，展现出更优的适应性与性能

上限 . 最后，为探究各相似性分量在 ES 策略中发挥的
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作用，我们还做了相关的多源相似性网络组合消融实

验 . 实验结果表明，在 ES 融合策略框架下，采用 N-M-

Ges 的组合方式对不同分类器的预测效果都有较大提

升，分析其原因是ES融合策略下的N-M-Ges组合方式能

够最大程度提升特征互补并减少特征冗余 . 因此，本文

中 ES-NMGCDA 模型就是采用 ES策略下的 N-M-Ges组

合方式并结合CF分类器实现环状RNA-疾病关联预测 .
此外，我们还对该模型的运行效率进行了系统评估 . 实验

在以下环境中进行：Windows 10操作系统，32 GB内存，

Intel® Core™ i7-10750H @ 2.60 GHz 处理器，MATLAB 
R2022b仿真软件 . 评估结果表明，该模型完成全部预测

任务的总耗时为58.47 s，内存占用为13.69 MB.

表2　不同组合模型在CircR2Disease数据集上进行5折交叉验证后的平均实验结果

组合模型

ES+CF模型

(所提模型)

IS+CF模型

ES+BP模型

ES+KNN模型

ES+RF模型

ES+SVM模型

评价指标

Acc/%
Sen/%
Pre/%

F1值/%
MCC/%

AUC
Acc/%
Sen/%
Pre/%

F1值/%
MCC/%

AUC
Acc/%
Sen/%
Pre/%

F1值/%
MCC/%

AUC
Acc/%
Sen/%
Pre/%

F1值/%
MCC/%

AUC
Acc/%
Sen/%
Pre/%

F1值/%
MCC/%

AUC
Acc/%
Sen/%
Pre/%

F1值/%
MCC/%

AUC

N-M-G-G
76.86
92.54
70.39
79.93
62.66

0.822 4
69.34
60.88
73.31
66.37
56.78

0.626 3
78.35
82.58
76.14
79.18
66.94

0.782 8
59.01
50.56
60.99
55.24
51.06

0.675 6
85.12
92.83
80.40
86.10
74.39

0.937 4
92.40
84.81

100.00
91.74
85.82

0.975 8

N-M-Ges(所
用组合)

93.80

95.04
92.79

93.89

88.39

0.867 2
66.03
62.74
67.56
64.59
54.78

0.600 5
88.26
95.19
83.62
89.00
79.10

0.882 8
69.42
73.30
67.89
70.43
57.30

0.767 7
93.06
95.91
90.76
93.25
87.05

0.983 0
92.98
86.00

100.00
92.44
86.83

0.984 0

N-M-Gipk
77.69
82.43
75.38
78.63
65.18

0.821 0
65.62
59.22
67.86
63.17
54.50

0.644 6
72.73
57.40
82.69
62.82
55.45

0.719 3
60.83
55.09
62.28
58.28
51.81

0.687 8
86.12
92.58
82.13
86.95
75.82

0.938 2
91.98
83.96

100.00
91.27
85.06

0.968 1

N-G-G
75.29
85.13
71.09
77.43
61.82

0.796 1
67.85
63.44
69.55
66.30
56.10

0.636 8
74.13
69.05
77.97
71.88
61.12

0.741 4
58.76
55.22
59.67
56.93
50.93

0.647 4
86.86
93.19
82.76
87.63
76.95

0.933 6
92.31
84.42

100.00
91.50
85.62

0.974 1

N-M
91.32
98.15
86.30
91.83
84.02

0.868 7

66.45
62.68
68.48
64.87
54.96

0.621 5
80.25
76.63
83.11
75.94
68.24

0.807 4
69.17
74.34
67.44
70.46
56.95

0.777 7
92.73
91.87
93.46
92.64
86.52

0.974 2
92.64
85.26

100.00
92.01
86.24

0.985 1

NMF
90.74
98.16

85.46
91.36
83.00

0.861 8
89.17
97.20
83.73
89.95
80.46

0.853 1
75.95
64.34
85.95
69.37
62.43

0.769 8
68.93
71.39
68.11
69.57
57.13

0.786 2
92.15
94.51
90.27
92.32
85.53

0.976 6
92.48
85.12
99.80
91.84
85.92

0.983 9

MDMF
80.33
98.03
72.44
83.29
66.40

0.829 4
67.11
57.33
71.52
63.62
55.12

0.617 8
75.70
71.18
81.92
70.82
61.64

0.764 8
69.01
83.23
65.18
72.69
55.29

0.771 1
89.42
92.96
86.73
89.72
81.03

0.960 3
92.31
85.30
99.20
91.70
85.70

0.972 4

GIPK
77.19
92.81
70.69
80.13
63.03

0.801 5
83.39
91.42
78.89
84.62
71.97

0.857 5
78.18
73.47
81.10
76.47
65.51

0.780 1
60.33
55.74
61.56
58.46
52.11

0.685 7
85.21
92.32
80.76
86.09
74.48

0.946 0
92.15
84.31

100.00
91.45
85.37

0.972 3

GES
92.64
97.72
88.58
92.92
86.25

0.858 8
81.16
92.12
75.51
82.96
68.60

0.855 3
78.76
79.49
79.19
78.59
67.07

0.788 0
67.60
72.73
66.41
69.13
55.93

0.781 9
78.76
79.49
79.19
78.59
67.07

0.788 0
91.98
83.99

100.00
91.28
85.09

0.982 0
注：N-M-G-G 、N-M-Ges 、N-M-Gipk、N-G-G、N-M分别表示NMF-MDMF-GIPK-GES、NMF-MDMF-GES、NMF-MDMF-GIPK、NMF-GIPK-GES、NMF-

MDMF的相似性组合 .加粗数字表示在同一行（即同一评价指标）中的最高值 .
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3. 5　模型泛化能力评估

尽管所提出的模型在 CircR2Disease 数据集上已展

现出优异的预测性能，为进一步验证其泛化能力与普

适性，本研究选取了三个独立数据集：CircAtlas v2.0［31］、
Circ2Disease［32］和 CircRNADisease［33］进行系统性验证 .
本次实验严格采用相同的 5折交叉验证流程及评价指

标对模型的预测结果进行验证 . 如表 3所示，模型在三

个独立数据集上的平均准确率分别为 89.81%、87.52%
和 86.45%，从实验结果的整体来看，该模型能够表现出

稳定的分类性能 . 由此可见，ES-NMGCDA 模型不仅能

够有效拓展至未知环状RNA-疾病关联的大规模挖掘，

还可为新型疾病相关环状RNA的识别提供高置信度的

候选分子清单，从而显著降低后续湿实验验证的成本

与工作量 .

3. 6　与其他方法的比较

为全面评估ES-NMGCDA模型在环状RNA-疾病关

联预测任务中的性能表现，本研究选取了 9种具有代表

性 的 主 流 方 法 进 行 对 比 ，包 括 MSMCDA［34］ 、

MGRCDA［35］、NMFCDA［10］、KFDAE［36］、iCDA-CGR［37］、
MNMDCDA［17］、GNNCDA［38］、iGRLCDA［39］、GGCDA［40］.
这些方法均发表于权威期刊，并分别基于多视角共享

单元结合多通道注意机制、元推荐理论、非负矩阵分

解、核融合结合深度自动编码器、混沌博弈表示、高阶

图卷积网络结合深度神经网络、图神经网络、图表示学

习与图形注意网络结合图卷积网络等不同理论构建，

覆盖了当前关联预测中的主要技术路线，具有良好的

领域代表性和对比全面性 . 实验在 CircR2Disease 和

Circ2Disease 两个数据集上进行 . CircR2Disease 作为广

泛采用的基准数据集，有助于实现与已有研究的公平

对比；而Circ2Disease数据集规模适中、标注规范，常被

用于验证模型在跨数据场景下的泛化能力，其引入进

一步增强了性能评估的稳健性与说服力 . 评价方面，我

们采用准确率（Acc）、敏感率（Sen）、精确率（Pre）、F1值

（F1）、MCC和 AUC值共六项指标，以确保从分类性能、

类别平衡性和排名能力等多个维度进行综合评估 . 表4
列出了各对比方法在5折交叉验证下的平均结果 . 从实

验结果来看，在CircR2Disease数据集上，ES-NMGCDA模

型在准确率（93.80%）、F1值（93.89%）和MCC（88.39%）三

项关键指标上均优于所有对比方法 . 在 Circ2Disease数
据集上，本模型在精确率与F1值上排名第一，在其余指

标上也均处于前列 . 值得注意的是，因 Circ2Disease 数

据集样本量有限，所有方法在该数据集上均存在一定

程度的欠拟合，导致性能普遍低于CircR2Disease数据集

上的实验结果 . 另外，从AUC指标来看，ES-NMGCDA模

型的AUC值虽普遍略低于其他方法但仍处于可比区间，

我们分析这可能与AUC指标对样本量和数据分布高度

敏感的特性有关——在有限样本中，ES-NMGCDA模型

对正负样本的排序能力更容易受到统计波动的影响 . 尽

管如此，ES-NMGCDA模型在多项指标中依然表现出优

异的稳定性和综合竞争力 .

表3　ES-NMGCDA模型在CircAtlas v2.0、Circ2Disease和CircRNADisease独立数据集上的实验结果

数据集名称

CircAtlas v2.0

Circ2Disease

CircRNADisease

测试集

1
2
3
4
5

均值

1
2
3
4
5

均值

1
2
3
4
5

均值

准确率/%
92.58
89.03
87.10
89.03
91.29
89.81
89.11
86.14
86.14
90.10
86.14
87.52
85.95
89.26
86.78
84.30
85.95
86.45

敏感率/%
100.00
95.83
99.31
98.10
98.63
98.38
89.47
86.27
88.68

100.00
100.00
92.89
89.23
90.91
86.27
89.83
91.67
89.58

精确率/%
87.29
85.64
78.69
83.33
85.21
84.03
91.07
86.27
85.45
82.46
75.86
84.22
85.29
89.55
83.02
80.30
82.09
84.05

F1值/%
93.22
90.45
87.80
90.12
91.43
90.60
90.27
86.27
87.04
90.38
86.27
88.05
87.22
90.23
84.62
84.80
86.61
86.69

MCC/%
86.07
79.96
77.11
80.08
84.01
81.45
80.31
76.12
76.00
81.97
75.65
78.01
75.59
80.63
76.58
73.41
75.71
76.38

AUC
0.861 1
0.911 1
0.823 6
0.878 3
0.846 8
0.864 2
0.787 3
0.783 7
0.843 9
0.863 7
0.768 3
0.809 4
0.853 8
0.814 0
0.810 8
0.873 0
0.842 6
0.838 9
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3. 7　案例研究

3. 7. 1　环状RNA与疾病间关联性的案例研究

为进一步评估ES-NMGCDA模型对未知环状RNA-

疾病关联的预测能力，本研究开展了环状RNA-疾病关

联的案例分析 . 首先，基于CircR2Disease数据集对模型

进行训练，随后模型输出关联置信度最高的前 20个环

状RNA-疾病对 . 通过系统检索近期发表文献及相关数

据库后对这些预测结果进行验证，其实验结果如表 5所

示 . 该实验结果表明，在ES-NMGCDA模型预测的前 20
个环状 RNA-疾病对中有 18个均得到已有文献或数据

表4　ES-NMGCDA模型与其他方法在CircR2Disease和Circ2Disease数据集上的对比结果

数据集名称

CircR2Disease

Circ2Disease

模型名称

ES-NMGCDA

MSMCDA
MGRCDA
NMFCDA
KFDAE

iCDA-CGR
MNMDCDA
GNNCDA
GGCDA

ES-NMGCDA

MSMCDA
MGRCDA
NMFCDA

iCDA-CGR
MNMDCDA
GNNCDA
iGRLCDA

准确率/%
93.80

92.30
92.49
92.56
91.23
81.95
88.69
87.79
90.63
89.11
88.30
90.66

89.03
71.30
81.30
87.04
71.30

敏感率/%
95.04
NA

91.69
96.65

NA
88.08
94.07
92.00
NA

89.47
NA

81.30
98.10

66.30
85.19
90.37
66.30

精确率/%
92.79
89.70
NA

89.41
93.48

78.46
85.00
84.87
85.11
91.07

81.80
NA

83.33
73.80
79.24
84.82
73.80

F1值/%
93.89

92.50
92.38
92.83
91.23
82.97
89.28
88.28
91.34
90.27

87.50
89.66
90.12
69.74
81.95
87.43
69.74

MCC/%
88.39

79.96
84.94
85.51
NA
NA

77.87
75.89
NA

80.31
79.96
82.75

80.08
42.92
63.07
74.38
42.92

AUC
0.867 2
0.976 0

0.929 8
0.927 8
0.973 8
0.804 9
0.951 6
0.937 5
0.972 6
0.787 3
0.933 0
0.911 6
0.878 3
0.780 9
0.898 0
0.946 0

0.780 9
注：加粗数字表示在数据集CircR2Disease和Circ2Disease内处于同一列（即同一评价指标）中的最高值 .

表5　ES-NMGCDA模型在CircR2Disease数据集上预测的前20个环状RNA-疾病关联

No.
1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20

环状RNA名称

circRNA_002581
hsa_circ_0001212

hsa_circRNA_001379
hsa_circRNA_103410
hsa_circRNA_103454
hsa_circRNA_100777

hsa_circ_0057093
hsa_circ_0061893

circRNA7535
hsa_circ_0005870

circRNA120
hsa_circ_0018168

circRNA2918
circRNA-000284
hsa_circ_101222

hsa_circ_0000673
hsa_circ_0013255
hsa_circ_0000615
hsa_circ_0018289
hsa_circ_0026372

疾病名称

Nonalcoholic steatohepatitis
Cervical carcinoma

Papillary thyroid carcinoma
Active pulmonary tuberculosis

Papillary thyroid carcinoma
Papillary thyroid carcinoma

Diabetes retinopathy
Radiation-induced liver fibrosis

Esophageal squamous cell carcinoma
Hypertension

Esophageal squamous cell carcinoma
Acne

Esophageal squamous cell carcinoma
Cervical cancer

Rheumatoid arthritis
Ovarian endometriosis

Radiation-induced liver fibrosis
Hypertension

Cervical cancer
Diabetes retinopathy

PMID
27677588
28080204
28288173
未证实

28288173
28288173
29288268
28774651
29218114
28534714
29218114
29573483
29218114
29511454
未证实

29334789
28774651
28824721
29156822
29288268
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库的实验支持，确认其关联性 . 该结果证明，ES-

NMGCDA 模型在识别新型环状 RNA-疾病关联方面具

有较高的准确性和可靠性，具备指导进一步临床前研

究的应用价值 .
3. 7. 2　环状RNA-乳腺癌疾病的关系案例研究

疾病预测是生物医学领域的核心挑战，而利用计

算模型从海量数据中挖掘生物标志物是关键途径［41］.
基于此，本文还选取乳腺癌作为案例，对 ES-NMGCDA
模型的预测性能进行专项评估，以验证其在发现环状

RNA 标志物方面的能力 . 我们首先基于 CircR2Disease
数据集训练模型，随后使用该模型进行预测，并最终筛

选出与乳腺癌潜在关联性最高的前 50个环状RNA. 经

文献与数据库检索验证，预测结果中排名前 25的环状

RNA已全部获得文献或数据库支持，前 50个环状RNA
中有 43 个被证实与乳腺癌存在关联（详见表 6）. 该结

果表明，ES-NMGCDA 模型能够高效、准确地识别潜在

的疾病相关环状 RNA，可作为指导后续生物学实验研

究的可靠工具 .

4　结论

本研究提出了一种基于演化计算的环状 RNA-疾

病关联预测模型ES-NMGCDA. 该模型通过物态分析优

化算法，实现了多源相似性网络的深度融合与优化，整

合的特征包括环状RNA功能相似性、疾病语义相似性，

以 及 环 状 RNA 与 疾 病 之 间 的 GIPK、NMF、GES 和

MDMF等多种相似性度量 . 基于优化后的融合特征，进

一步采用因果森林分类器实现对环状 RNA-疾病关联

的有效预测 .
在 CircR2Disease 基准数据集上进行的 5折交叉验

证表明，ES-NMGCDA 模型在准确率与 F1 值等核心指

标上均显著优于现有方法 . 优化算法对比实验及不同

预测模型的比较实验进一步验证了本文所提出算法在

寻优效果和整体预测性能上的显著优势 . 此外，在泛化

能力验证中，ES-NMGCDA模型同样表现出最优的预测

性能 . 在案例研究方面，ES-NMGCDA 模型在未知环状

RNA-疾病关联预测中展现出良好的应用潜力 . 结果显

示，在模型预测排名前 20的环状 RNA-疾病对中，有 18
对已得到已有实验数据的支持；而在乳腺癌专项病例

研究中，预测前 25位的环状RNA均经验证与乳腺癌存

在关联，前 50 个环状 RNA 候选物中有 43 个环状 RNA
也被证实的确与乳腺癌存在关联 . 这些实证结果一致

表明，ES-NMGCDA 模型不仅具有出色的预测准确性，

还能够为环状RNA相关的生物医学研究提供高可信度

的候选分子库 .
尽管该模型展现出良好的预测性能，但仍存在一

定的局限性 . 多源信息融合过程中对高维相似性矩阵

的整合与优化显著增加了计算与存储开销，导致模型

收敛效率降低、训练时间延长，这在一定程度上限制了

其在大规模应用中的实用性与可扩展性 . 在后续研究

中，我们将重点优化模型结构与训练机制，通过引入稀

疏表征学习、迭代剪枝或增量融合等策略，旨在有效降

低多源融合模块的计算复杂度和运行开销，并在保证

预测精度的同时显著提升计算效率，从而增强该模型

在真实生物医学研究场景中的适用性 .
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