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Рассмотрена задача сокращения размерности пространства признаков экзонов человека с целью увели-
чения точности определения их генной принадлежности. Выполнен сравнительный анализ алгоритмов
отбора признаков при варьировании алгоритмов индуктивного обучения.

Введение

Исследование организации и функциониро-
вания генов человека является важной задачей
биоинформатики [1]. Гены состоят из экзонов и
интронов. Экзон характеризуется большим ко-
личеством признаков (более 1000), в то же вре-
мя число экзонов, принадлежащих гену, невели-
ко (как правило, менее 200). Проблема большо-
го числа признаков и относительно малого числа
объектов наблюдений характерна для всей обла-
сти биоинформатики в целом в связи с трудно-
стями для алгоритмов индуктивного обучения.

Использование алгоритмов автоматическо-
го отбора признаков позволяет снизить размер-
ность решаемой задачи [2]. Эффективность упо-
мянутых алгоритмов определяется свойствами
исследуемых наборов данных и числом объек-
тов наблюдения [3], что формирует необходи-
мость исследования алгоритмов отбора призна-
ков в контексте экзонных данных. Так в настоя-
щей работе исследованы алгоритмы отбора при-
знаков семейства Relief [5].

Целью работы является выяснение прин-
ципиальной возможности предсказания генной
принадлежности экзонов, а также исследование
эффективности алгоритмов семейства Relief в за-
дачах отбора признаков экзонов.

I. Методология

Экспериментальные данные получены из
базы данных Ensembl [4] и содержат 1762 уни-
кальных экзона, принадлежащих 14 произволь-
но отобранным генам. Каждый экзон дополни-
тельно охарактеризован с помощью 1198 чис-
ленных признаков: 429 признаков непосредствен-
но самих экзонов и 769 признаков фланкиру-
ющих участков нуклеотидных последовательно-
стей (длина цепи составляет 100 нуклеотидов).

Среди алгоритмов отбора признаков широ-
кое распространение получили методы-фильтры
[2], что обусловлено простой структурой, вы-
числительной эффективностью и независимо-
стью от типа используемого алгоритма ин-
дуктивного обучения. Абсолютное большинство
методов-фильтров являются унивариативными
[2]. Исключение составляет семейство алгорит-

мов на основе метода Relief [5], способные учиты-
вать зависимости между признаками. Алгорит-
мы SURF [5], MultiSURF [5], SURFStar [5] явля-
ются наиболее популярными Relief-алгоритмами
в приложениях биоинформатики и включены в
состав фрэймворка ReBATE (англ. Relief-Based
Algorithm Training Environment) [5].

В работе рассмотрены три алгоритма ин-
дуктивного обучения: метод k-ближайших сосе-
дей [6], машина опорных векторов с линейным
ядром [7] и наивный байесовский классификатор
[8]. Выбор алгоритмов обусловлен их популярно-
стью, разнородностью подходов к индуктивному
обучению, отсутствием встроенных механизмов
отбора признаков.

В работе использовано скоринговое правило
Брайера [9] для оценки качества вероятностного
прогноза алгоритма индуктивного обучения.

Блок-схема организации вычислительного
эксперимента представлена на рис. 1.

Рис. 1 – Блок-схема организации вычислительного
эксперимента
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Представленный подход позволяет исследо-
вать зависимость оценки предсказательной спо-
собности алгоритмов индуктивного обучения от
числа ранжированных по информативности при-
знаков.

II. Результаты и обсуждение

Исследована эффективность алгоритмов
отбора признаков в задачах предсказания ген-
ной принадлежности экзонов человека при ва-
рьировании алгоритмов индуктивного обучения.
Установлен факт значимой разделимости между
экзонами, принадлежащими различным генам.
Пример зависимости представлен на рис. 2.

Рис. 2 – Зависимость оценки по скоринговому
правилу Брайера от числа ранжированных по
информативности признаков (2 гена, метод 1

ближайшего соседа)

Тренировка алгоритмов индуктивного обу-
чения на признаках фланкирующих интронов
обеспечивает более высокую предсказательную
способность классификаторов по сравнению с
тренировкой алгоритмов индуктивного обучения
на признаках экзонных нуклеотидных последо-
вательностей (рис. 3). Это наблюдение само по
себе представляет большой интерес и требует
дальнейшего детального изучения с помощью
методов биоинформатики, а также эксперимен-
тальных методов молекулярной биологии.

Рис. 3 – Зависимости оценок по скоринговому
правилу Брайера для ранжированного ряда

признаков фланкирующих интронов

III. Заключение

Установлен факт значимой разделимости
между экзонами, принадлежащими разным ге-
нам. Показано, что использование алгоритмов
автоматического отбора в сочетании с методом
k-ближайших соcедей (1 ближайший сосед) поз-
воляет уже на 15 признаках достигать 96% точ-
ности предсказания генной принадлежности, что
на 3.6% выше, чем случайный отбор признаков
и значительно вычислительно эффективнее ана-
лиза полного набора из 1198 признаков. Обна-
ружено, что более низкие значения счетов Брай-
ера (0,02) соответствуют обучению алгоритмов
на признаках фланкирующих интронов, в срав-
нении с величиной 0,07 для признаков экзонных
нуклеотидных последовательностей (метод одно-
го ближайшего соседа в сочетании с алгоритмом
MultiSURF).
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