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摘　要　作为一类小的非编码 RNA,miRNA的异常调控与人类疾病的发生和发展密切相关,研究 miRNA 与疾病的关联对于

了解人类疾病致病机制具有重要意义.机器学习方法被广泛应用于 miRNAＧ疾病关联预测,然而现有方法仅仅考虑了 miRNA
与疾病相似性网络信息,忽略了相似性网络的拓扑结构.因此,文中提出基于堆叠自动编码器的 miRNAＧ疾病关联预测模型

SAEMDA,该模型采用重启随机游走获取 miRNA与疾病相似性网络的拓扑结构特征,用堆叠自动编码器提取 miRNA 与疾病

的抽象低维特征,将得到的低维特征输入深度神经网络进行 miRNAＧ疾病关联预测.SAEMDA模型在５折交叉验证中取得了

较好的结果,并在结肠癌和肺癌两个案例中进行了验证.在结肠癌的案例中,此模型预测的前５０个 miRNAＧ疾病关联中的４５
个 miRNA在数据库中得到了验证;在肺癌的案例中,排名前５０的 miRNA均在数据库中得到了验证.
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Abstract　AsagroupofsmallnonＧcodingRNA,theabnormalregulationofmiRNAiscloselyrelatedtotheoccurrenceanddeveＧ
lopmentofhumandiseases．ThestudyontheassociationsbetweenmiRNAanddiseaseisimportantforunderstandingthepathoＧ

genicmechanismofhumandiseases．MachinelearningmethodsarewidelyusedtopredictmiRNAＧdiseaseassociations．However,

existingmethodsonlyconsidertheinformationofmiRNAanddiseasesimilaritynetworks,ignoringthetopologystructureofthe
similaritynetworks．Therefore,SAEMDA modelbasedonstackedautoencoderisproposedinthispaper,itgetsthetopological
structurefeaturesofmiRNAanddiseasesimilaritynetworksbyrestartrandom walk,obtainstheabstractlowdimensionalfeaＧ
turesofmiRNAanddiseasebystackedautoencoder,andthelowdimensionalfeaturesareinputintodeepneuralnetworkformiRＧ
NAＧdiseaseassociationsprediction．SAEMDAmodelhasachievedgreatresultsin５ＧfoldcrossＧvalidation,andithasbeenvalidated
incasesofcoloncancerandlungcanceradditionally．Asforcoloncancer,４５ofthetop５０miRNAＧdiseaseassociationspredicted
bythismodelareverifiedinthedatabase;andinthecasesoflungcancer,allthetop５０miRNAsareverifiedinthedatabase．
Keywords　miRNAＧdiseaseassociations,Similaritynetworks,Topologicalstructure,Randomwalk,Stackedautoencoder

　

１　引言

MicroRNA(miRNA)是一类小的非编码 RNA,由约２０~

２５个核苷酸组成,miRNA 的异常调控会导致许多人类疾病

的发生[１Ｇ２].因此,研究 miRNA与疾病的关联对于了解人类

疾病致病机制具有重要意义.

目前的 miRNAＧ疾病关联预测方法主要包括生物方法、

网络方法、传统的机器学习方法和深度学习方法.通过生物

手段预测 miRNAＧ疾病关联成本高且耗时长,多种基于网络

的计算方法被提出,用于 miRNAＧ疾病关联预测.You等[３]

提出了一种基于网络路径的计算方法,但其结合 miRNA 与

疾病高斯交互谱核相似性构建异构图,使预测有一定的偏差.

RWRMDA[４]以与疾病相关的已知 miRNA 为种子miＧRNA,

通过在 miRNA的功能相似性网络上实施重启随机游走来预

测疾病相关的 miRNA,但 RWRMDA 无法预测潜在的 miRＧ

NAＧ疾病关联.近年来,传统的机器学习方法因其自身的高

效性和预测结果的可靠性而备受关注,基于传统机器学习的

miRNAＧ疾病关联预测方法相比基于网络的方法具有更好的

预测性能.Chen等[５]将 miRNA相似性网络数据与疾病相似

性网络数据作为特征,手工选取前１００种重要特征输入随机



森林模型进行预测.Yao等[６]结合 miRNA 与疾病相似性网

络数据作为 miRNAＧ疾病对特征,利用随机森林特征评分机

制筛选出１００种特征进行 miRNAＧ疾病关联预测.这些方法

利用传统机器学习模型提取了 miRNA与疾病的低维特征,但

无法获取 miRNA与疾病相似性网络数据中的高阶抽象信息.

深度学习方法可以通过非线性函数结合低层特征形成抽

象的高层特征,从而发现数据的有效特征表示.自动编码器

作为一种深度学习方法,因其能够提取输入数据的抽象特征,

在 miRNA与疾病关联预测问题中得到了广泛应用.Zhang
等[７]利用变分自动编码器提取 miRNA与疾病相似性网络特

征,并将结果输入回归模型进行预测.Peng等[８]结合 miＧ

RNA之间的相似性、疾病之间的相似性和蛋白质之间的相互

作用,利用自动编码器提取低维抽象特征,采用卷积神经网络

实现了 miRNAＧ疾病关联预测.Chen等[９]结合 miRNA 与疾

病相似性网络数据,利用堆叠自动编码器与支持向量机进行

miRNAＧ疾病关联预测.Wang等[１０]利用堆叠自动编码器与

随机森林进行 miRNAＧ疾病关联预测.

上述基于自动编码器的 miRNAＧ疾病关联预测方法将

miRNA与疾病相似性网络数据直接作为输入,而 miRNA 与

疾病相似性网络仅仅描述了两个直接连接的 miRNA(疾病)

节点之间的相似性,没有考虑节点间的间接关系和网络的拓

扑连接模式,忽略了相似性网络中的拓扑结构信息.研究表

明,网络分析中的关键步骤是研究网络中点、线之间的结构关

系.捕获相似性网络的拓扑结构信息有助于提高模型的预测

性能,在 基 因 优 先 级 排 序 等 生 物 信 息 学 领 域 得 到 了 成 功

应用[１１Ｇ１２].

因此,本文引入重启随机游走方法和堆叠自动编码器构建

了基于堆叠自动编码器的miRNAＧ疾病关联预测模型SAEMDA,

用于捕获相似性网络的拓扑结构信息[１３],学习 miRNA(疾

病)相似性网络的高阶抽象信息,从而实现 miRNAＧ疾病关联

预测.实验结果表明,本文模型 SAEMDA 具有预测未知

miRNAＧ疾病关联的潜能.

２　SAEMDA模型

基于相似性较高的 miRNA趋向于与相似的疾病相关联

这一假设[１４],本文提出 miRNAＧ疾病关联预测模型SAEMDA.

本文模型SAEMDA 首先对 miRNA(疾病)相似性网络

进行重启随机游走,捕获 miRNA(疾病)相似性网络的拓扑结

构信息,得到了带有拓扑结构信息的 miRNA(疾病)相似性矩

阵;然后将带有拓扑结构信息的 miRNA(疾病)相似性矩阵输

入堆叠自动编码器,以获取 miRNA(疾病)的低维特征表示;

最后将 miRNA和疾病的特征进行拼接,输入深度神经网络

DNN,分析潜在的 miRNAＧ疾病关联.本文模型 SAEMDA
的框架图如图１所示.

图１　本文模型SAEMDA的框架图

Fig．１　FlowchartofproposedSAEMDAmodel

２．１　材料

２．１．１　miRNAＧ疾病关联数据

miRNAＧ疾病关联数据库的出现为开发 miRNAＧ疾病关

联预测方法提供了可能,这些数据库包括人类 miRNAＧ疾病

关联数据库(HMDD)[１５]与记录人类癌症中差异表达的 miＧ

RNAs数据库(dbDEMC)[１６].

本文的 miRNAＧ疾病关联数据来自 HMDDv２．０数据库,

HMDDv２．０为 miRNAＧ疾病关联数据提供了实验支持,被广

泛应用于 miRNAＧ疾病关联预测方法中.本文从 HMDDv２．０
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中获得了包括４９５种 miRNA 和３８３种疾病之间的共５４３０
个 miRNAＧ疾病关联数据,并定义 miRNAＧ疾病关联邻接矩阵

A∈Rnm×nd ,如果 miRNAmi和疾病dj之间存在关联,则A(mi,

dj)＝１,反之,A(mi,dj)＝０,其中nm 表示 miRNA 的数量,nd

表示疾病的数量,０≤mi＜nm,０≤dj＜nd.

２．１．２　miRNA与疾病相似性数据

本文从 MISIM 数据库[１７]中获得了 miRNA 功能相似性

网络数据 MFS,MFS(mp,mq)表示 miRNA 中的 mp和mq之

间的功能相似性值.

根据 Wang等[１７]提出的疾病语义相似性计算方法,本文

得到疾病的语义相似性网络数据DSS,DSS(di,dj)表示疾病

di和疾病dj之间的语义相似性值.

本文从Jiang等[１４]的工作中获得了 miRNA 序列相似性

网络数据 MSS与疾病功能相似性网络数据DFS,MSS(mp,

mq)表示 miRNA 中的 mp 和mq之间的序列相似性值,DFS
(di,dj)表示疾病di和疾病dj之间的功能相似性值.

２．２　重启随机游走获取拓扑结构信息

miRNA与疾病相似性网络中的节点表示 miRNA 与疾

病实体,边表示 miRNA 与疾病间的相互作用关系[１８].重启

随机游走方法从网络中的某一节点开始,每一步可选择移动

到相邻节点或者开始节点,直至获取到每一个节点的向量表

示.经过重启随机游走后可以得到网络的拓扑结构信息,同

时可以捕获网络中任意两个节点之间的多种关系.

本文在 miRNA功能相似性网络与序列相似性网络、疾

病的语义相似性网络与功能相似性网络上采用重启随机游走

方法来获取拓扑结构信息.以 miRNA 功能相似性网络为

例,具体过程如下:将 miRNA 功能相似性网络 MFS 作为输

入,对 MFS 执行重启随机游走,获得带有拓扑结构信息的

miRNA功能相似性矩阵.重启随机游走的过程如式 (１)

所示:

p(t)
i ＝(１－α)p(t－１)

i A′＋αp(０)
i (１)

其中,p(t)
i 是一个行向量,表示从 miRNA 节点 mi开始在第t

步到达网络中各个 miRNA 节点的概率.p(０)
i 是初始的oneＧ

hot向量,A′是MFS 经过行规范化后的转移概率矩阵,α为重

启概率,１－α表示移动到相邻 miRNA节点的概率.

miRNA功能相似性网络 MFS中每一个 miRNA 节点经

过重启随机游走后的特征向量ri的计算过程如式(２)所示:

ri＝∑
T

t＝１
p(t)

i (２)

其中,T 表示随机游走的总步数.本文为 miRNA 功能相似

网络构建Rnm×nm 矩阵,表示nm 个 miRNA 重启随机游走后的

特征向量.同理,本文对其他３种相似性网络进行重启随机

游走,获取其带有拓扑结构特征的相似性矩阵.

２．３　堆叠自动编码器学习 miRNA与疾病特征

堆叠自动编码器中的每一层都是以低一层的输入为基础

来提取特征,逐层学习原始数据的多种表达,以获取更抽象的

特征,适合完成复杂的分类任务[１９],在 miRNA靶点等生物信

息学领域中被广泛应用[２０].

堆叠自动编码器通过叠加多个自动编码器来实现低维特

征的提取.自动编码器模型运行分为编码与解码两个阶段,

编码阶段将原始输入数据映射到低维非线性空间,而解码阶

段则通过编码阶段获得的低维非线性特征重构输入数据.基

本的堆叠自动编码器结构如图２所示,其中n表示 miRNA
的个数.

图２　堆叠自动编码器

Fig．２　Stackedautoencoder

本文将重启随机游走后带有拓扑结构信息的 miRNA 功

能相似性矩阵和序列相似性矩阵、疾病的语义相似性矩阵和

功能相似性矩阵分别输入堆叠自动编码器,以学习网络中的

低维抽象信息,获取 miRNA 与疾病节点的低维特征表示.

自动编码器的定义如式(３)和式(４)所示:

hi＝f(W１ri＋b１) (３)

oi＝g(W２hi＋b２) (４)

其中,f为编码器编码层的编码函数,ri为重启随机游走后

miRNA相似性矩阵的第i个 miRNA 的向量,hi表示编码后

的低维 miRNA 向量;g 为解码函数,oi为解码层重构的 miＧ

RNA特征向量;本文将f 和g 均设置为sigmoid函数,且设

置Θ＝{θ１,θ２}＝{w１,b１,W２,b２}为需要学习的参数.

本文采用均方误差来计算 miRNA拓扑相似性特征与重

构阶段得到的 miRNA 特征之间的误差,并定义自动编码器

的损失函数如式(５)所示:

L＝min
θ∈Θ

∑
nm

i＝１
‖oi－ri‖ (５)

其中,oi为重构出的 miRNA特征,ri为 miRNA输入堆叠自动

编码器前的 miRNA拓扑相似性特征,nm为 miRNA的个数.

本文采用两层堆叠编码器来提取 miRNA 与疾病的低维

特征,堆叠自动编码器的具体设置如下:提取 miRNA 特征的

堆叠自动编码器的各层节点数依次为[４９５,２５０,１００];提取疾

病特征的堆叠自动编码器的各层节点数依次为[３８３,３００,

１５０];堆叠自动编码器的学习率为０．０１;第一层与第二层编

码器的迭代次数分别为１０００和２５００;batch_size值均为１２８.

２．４　深度神经网络预测 miRNAＧ疾病关联

miRNAＧ疾病关联预测可以抽象为二分类问题.本文将

通过堆叠自动编码器获取的 miRNA与疾病节点的低维特征

进行拼接得到对应的 miRNAＧ疾病对特征,将 miRNAＧ疾病对

特征输入深度神经网络 DNN 进行 miRNAＧ疾病关联预测.

如果 DNN的分类结果为１,则相应 miRNAＧ疾病对存在潜在

关联;若分类结果为 ０,则不存在关联.DNN 变换函数如

式(６)所示:

oj＝f(wioi＋bi) (６)

其中,wi表示 DNN中第i个隐藏层和下一隐藏层之间需要学

习的权重矩阵,oi表示第i层隐藏层的输入,bi表示偏置向量,

oj表示第i层的输出向量.

本文将DNN的中间层f设置为非线性激活函数relu;将

最终输出层函数设置为sigmoid,输出值表示 DNN 预测的当
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前 miRNAＧ疾病对之间相互关联的概率.

本文基于tensorflow与keras进行 DNN 的搭建和训练,

利用最小化交叉熵损失函数优化 DNN 模型,交叉熵损失函

数如式(７)所示:

C＝－１
N ∑

N

i＝１
[y(i)logy

∧(i)＋(１－y(i))log(１－y
∧(i))] (７)

其中,C表示交叉熵损失函数的输出值,N 表示训练样本的数

量,i表示不同样本的下标,y(i)表示训练样本i的真实标签,

y
∧(i)表示预测输出.

在模型训练优化过程中,本文选择 Adam 优化器对交叉

熵损失函数进行优化,以获取 DNN 的最优参数;采用dropＧ

out和earlystopping技术防止过拟合,并设置dropout率为

０．５,earlystopping参数为１０.本文设置DNN的各层节点数

为[５００,４５０,２２５,１],设置学习率为０．０００１.

本文的实验环境为 Windows１０,１６GB 内存,Intel(R)

Core(TM)i７Ｇ８７５０CPU＠２．２０GHz,显卡版本为 NvidiaGeＧ

ForceGTX１０５０Ti.

３　实验结果与分析

本文从不同方面分析了所提模型SAEMDA 的性能.首

先,讨论了重启随机游走方法与堆叠自动编码器在本文模型

SAEMDA中所起到的作用,分析了采用两种 miRNA 与两种

疾病相似性网络作为模型输入数据的原因;然后,将本文模型

SAEMDA 与３种 miRNAＧ疾病关联预测模型进行对比;最

后,本文提供了两种案例来验证所提模型的可靠性.

３．１　评估指标

miRNAＧ疾病关联问题中,已知的 miRNAＧ疾病关联数量

远小于未知的关联数量,本文按照如下方式进行阴阳数据集

的构建:将 miRNAＧ疾病关联数据中的５４３０个已知关联作为

阳性数据集,从所有未经验证的１８４１５５个 miRNAＧ疾病对中

随机挑选５４３０个 miRNAＧ疾病对作为阴性数据集.本文采

用５折交叉验证来评估本文模型 SAEMDA 的性能,在每折

交叉验证中将５４３０个阳性样本和５４３０个阴性样本分为５个

子集,选取其中１个子集作为测试集,剩余４个子集作为训练

集,用于训练 DNN模型.

为了准确评估模型的预测性能,本文选取１０次５折交叉

验证的平均 AUC、AUPR、precision、recall与 F１作为评估指

标,其中 AUC为以FPR为横坐标、TPR为纵坐标的 ROC曲

线下面积,AUPR为以recall为横坐标、precision为纵坐标的

PＧR曲线下面积,各指标计算过程如式(８)－式(１２)所示:

TPR＝TP/(TP＋FN) (８)

FPR＝FP/(FP＋TN) (９)

recall＝TP/(TP＋FN) (１０)

precision＝TP/(TP＋FP) (１１)

F１＝２∗precision∗recall/(precision＋recall) (１２)

３．２　消融性测试

为了验证重启随机游走过程以及堆叠编码器组件在本文

模型SAEMDA中所起到的作用,本文设置了两组对比实验.

第一组实验 DNN,表示将 miRNA 与疾病相似性网络数据直

接输入 DNN进行 miRNAＧ疾病关联预测;第二组实验 RWR_

DNN,首先对 miRNA与疾病相似性网络实施重启随机游走,

再将重启随机游走后的 miRNA与疾病相似性网络数据输入

DNN进行 miRNAＧ疾病关联预测.表１列出了 DNN、RWR_

DNN和本文模型SAEMDA在１０次５折交叉验证下的平均

AUC、AUPR、precision、recall和F１值.从表１中可以发现,

RWR_DNN相比 DNN获得了更高的recall和 F１指标,而较

高的recall值表明:采用重启随机游走获取 miRNA与疾病相

似性网络的拓扑结构信息,有利于识别更多真正的 miRNAＧ
疾病关联对[２１].而本文模型SAEMDA各指标都高于RWR_

DNN,表明堆叠自动编码器可以学习到 miRNA 与疾病相似

性网络中重要的特征,进一步提升了模型的预测性能.

表１　DNN、RWR_DNN与SAEMDA的对比结果

Table１　ComparisonresultsofDNN,RWR_DNNandSAEMDA

AUC AUPR precision recall F１

DNN ０．９３２２ ０．９２７９ ０．８６８８ ０．８１０１ ０．８３２４

RWR_DNN ０．９１９９ ０．９２０３ ０．８３８０ ０．８５０７ ０．８４４２

SAEMDA ０．９３２９ ０．９３１５ ０．８４８３ ０．８６９７ ０．８５８７

表２列出了不同相似性网络组合作为所提模型SAEMＧ
DA输入数据时的１０次５折交叉验证的平均 AUC、AUPR、

precision、recall和F１值.从表２中可以观察到,分别采用两

种 miRNA和疾病相似性网络作为输入较分别采用单个相似

性网络取得了更好的结果.因此,本文使用两种 miRNA 相

似性网络与两种疾病相似性网络数据作为所提模型SAEMＧ
DA的输入.

表２　不同相似性网络组合下SAEMDA模型的５折交叉验证结果

Table２　５ＧfoldcrossvalidationresultsofSAEMDAmodelwithdifferentsimilaritynetworkcombinations

相似性网络组合 AUC AUPR precision recall F１

miRNA序列相似性网络＋疾病功能相似性网络 ０．８８５０ ０．８８６０ ０．８１４３ ０．７９９８ ０．８０６９

miRNA序列相似性网络＋疾病语义相似性网络 ０．８９７５ ０．９００２ ０．８２１３ ０．８１６１ ０．８１８１

miRNA功能相似性网络＋疾病功能相似性网络 ０．９３０９ ０．９３０４ ０．８４３５ ０．８６８５ ０．８５５７

miRNA功能相似性网络＋疾病语义相似性网络 ０．９３２４ ０．９２９７ ０．８４６０ ０．８６７２ ０．８５６４

miRNA功能相似性网络＋miRNA序列相似性网络＋
疾病功能相似性网络＋疾病语义相似性网络

０．９３２９ ０．９３１５ ０．８４８３ ０．８６９７ ０．８５８７

３．３　与现有方法的对比

为了评 估 本 文 模 型 SAEMDA 的 有 效 性,本 文 将 其 与

RFMDA[５]、IRFMDA[６]和 MDAＧCNN[９]模型进行了对比,５折

交叉验证的对比结果如图３所示.本文模型 SAEMDA 的

AUC、AUPR、precision、recall和 F１ 指 标 分 别 为 ０．９３２９,

０．９３１５,０．８４８３,０．８６９７和０．８５８７,其各项指标均优于对比方法.
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图３　本文模型SAEMDA、RFMDA、IRFMDA与 MDAＧCNN的

５折交叉验证指标对比

Fig．３　Comparisonof５Ｇfoldcrossvalidationindexbetween

proposedSAEMDA,RFMDA,IRFMDAandMDAＧCNN

从图３可以看出,RFMDA 模型在各项指标上始终低于

其他３种模型,而IRFMDA则采用随机森林自带的特征评分

机制选取特征,取得了比 RFMDA 更好的效果,表明手工选

取特征会出现人为偏差,而选取更好的特征有利于 miRNAＧ
疾病关联预测.MDAＧCNN方法通过编码器提取 miRNA 与

疾病相似性网络特征,采用卷积神经网络 CNN进行 miRNAＧ
疾病关联预测,相比RFMDA与IRFMDA这些传统机器学习

方法取得了更高的 AUC、recall和 F１值,表明提取相似性网

络中的非线性特征有利于 miRNAＧ疾病关联预测.本文模型

SAEMDA采用堆叠自动编码器逐层提取 miRNA 与疾病相

似性网络中的高阶抽象信息,同时考虑了 miRNA 与疾病相

似性网络中的拓扑结构特征,取得了比 MDAＧCNN更好的结

果.图 ４ 给 出 了 SAEMDA,RFMDA,IRFMDA 和 MDAＧ

CNN的 ROC曲线和PＧR曲线,可以看出本文模型SAEMDA
的 AUC和 AUPR值最大,性能更优.

图４　本文模型SAEMDA、RFMDA、IRFMDA与 MDAＧCNN的

５折交叉验证的 AUC与 AUPR

Fig．４　AUCandAUPRoftheproposedSAEMDA,RFMDA,

IRFMDAandMDAＧCNNin５Ｇfoldcrossvalidation

３．４　案例分析

为了进一步体现 SAEMDA 模型在真实案例中的可靠

性,本文在结肠癌和肺癌两种案例上进行了验证.首先检测

了结肠癌案例的预测情况,各种复杂的原因导致治疗结肠癌

仍存在困难.Yu等[２２]发现 miRＧ２１的下调能够使化疗耐药

性结肠癌细胞更容易接受治疗方案,这表明发现并利用 miＧ

RNA在结肠癌发病机制中的作用能有效促进对结肠癌的治疗.

本文将模型 SAEMDA 用于预测与结肠癌相关的 miＧ

RNA,并将排名在前５０的 miRNA 在数据库dbDEMC２．０中

进行验证,如果数据库存在预测出的 miRNAＧ结肠癌关联,则

代表预测成功.表３列出了与结肠癌关联的前５０个 miRNA
的验证结果,第１列、第３列和第５列表示预测结果中与结肠

癌相关联的 miRNA,第 ２列、第 ４列和第 ６ 列表示在 dbＧ
DEMC２．０数据库中的验证情况,可以看到:与结肠癌相关的

前５０个 miRNA中,有４５个 miRNA 在dbDEMC２．０中得到

了验证.

表３　SAEMDA预测的结肠癌相关 miRNA验证结果

Table３　ValidationresultsofcoloncancerＧrelatedmiRNApredictedbySAEMDA

miRNA Evidence miRNA Evidence miRNA Evidence
hsaＧmirＧ２１ dbDEMC hsaＧmirＧ３１ dbDEMC hsaＧmirＧ２３a dbDEMC
hsaＧmirＧ１５５ dbDEMC hsaＧmirＧ１９b dbDEMC hsaＧmirＧ３４c unconfirmed
hsaＧmirＧ９２a dbDEMC hsaＧmirＧ１８a dbDEMC hsaＧmirＧ４５１a dbDEMC
hsaＧmirＧ２９a dbDEMC hsaＧmirＧ１６ unconfirmed hsaＧmirＧ１９a dbDEMC
hsaＧmirＧ２２１ dbDEMC hsaＧmirＧ１０７ dbDEMC hsaＧmirＧ２４ dbDEMC
hsaＧmirＧ２００c unconfirmed hsaＧmirＧ１４８a dbDEMC hsaＧmirＧ２０a dbDEMC
hsaＧmirＧ３０a dbDEMC hsaＧmirＧ１９６a dbDEMC hsaＧmirＧ１３７ dbDEMC
hsaＧmirＧ２９b dbDEMC hsaＧmirＧ２２３ dbDEMC hsaＧmirＧ１００ dbDEMC
hsaＧmirＧ１４２ unconfirmed hsaＧmirＧ１３３b dbDEMC hsaＧletＧ７f dbDEMC
hsaＧmirＧ２０３ dbDEMC hsaＧmirＧ２１０ dbDEMC hsaＧmirＧ２８ dbDEMC
hsaＧmirＧ１４３ dbDEMC hsaＧmirＧ１４０ dbDEMC hsaＧmirＧ１９２ dbDEMC
hsaＧmirＧ３４a dbDEMC hsaＧmirＧ１８３ dbDEMC hsaＧletＧ７i dbDEMC
hsaＧmirＧ１９９a unconfirmed hsaＧmirＧ３７５ dbDEMC hsaＧmirＧ５７４ dbDEMC
hsaＧmirＧ９９a dbDEMC hsaＧletＧ７a dbDEMC hsaＧmirＧ２１４ dbDEMC
hsaＧmirＧ１２５b dbDEMC hsaＧmirＧ１５a dbDEMC hsaＧmirＧ１９１ dbDEMC
hsaＧmirＧ１ dbDEMC hsaＧmirＧ１８２ dbDEMC hsaＧmirＧ２０５ dbDEMC

hsaＧmirＧ１４６a dbDEMC hsaＧmirＧ２００b dbDEMC

　　肺癌是人群中最常被诊断出的疾病[２３],在第二个案例

中,将本文模型SAEMDA在肺癌数据库上进行验证.首先,

在已知的 miRNAＧ疾病关联数据中去除与肺癌相关的 miRＧ

NA,重新训练本文模型SAEMDA;然后,利用训练好的SAEＧ

MDA模型预测每种 miRNA与肺癌的关联分数,并对这些关

联预测分数进行排序.

表４列出了与肺癌相关的排名前５０的 miRNA,我们

将表４中的 miRNA 在数据库dbDEMC２．０与 HMDDv３．２
中进行验证,表４中的第２列、第４列和第６列表示与肺

癌相关联 的 miRNA 在 数 据 库 中 的 验 证 情 况,H&D 表 示
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在dbDEMC２．０与 HMDDv３．２数据库中都得到了验证.可

以发现:排名前５０的 miRNAＧ肺癌的关联在数据库中均得到

了验证,这表明本文模型SAEMDA可以用于发现未知的 miＧ

RNAＧ疾病关联.

表４　SAEMDA预测的肺癌相关 miRNA验证结果

Table４　ValidationresultsoflungcancerＧrelatedmiRNApredictedbySAEMDA

miRNA 数据库 miRNA 数据库 miRNA 数据库

hsaＧmirＧ２１ H&D hsaＧmirＧ１３３a H&D hsaＧmirＧ１９５ H &D
hsaＧmirＧ１２５b H&D hsaＧmirＧ２２３ H&D hsaＧmirＧ１４６b H &D
hsaＧmirＧ１５５ H&D hsaＧmirＧ２２２ H&D hsaＧmirＧ２１０ H &D
hsaＧmirＧ２２１ H&D hsaＧmirＧ１０６b H&D hsaＧmirＧ１２６ H&D
hsaＧmirＧ３４c H&D hsaＧmirＧ１９９a H &D hsaＧmirＧ２４ H&D
hsaＧmirＧ１６ H&D hsaＧmirＧ１４５ H&D hsaＧmirＧ４９９a HMDDv３．２
hsaＧmirＧ７ H&D hsaＧmirＧ２００b H&D hsaＧmirＧ１００ H&D

hsaＧmirＧ３０a H&D hsaＧmirＧ９２a H&D hsaＧmirＧ３７５ H&D
hsaＧmirＧ３４a H&D hsaＧmirＧ２２ H&D hsaＧmirＧ３０c H&D
hsaＧmirＧ１９b H&D hsaＧmirＧ１４８a H&D hsaＧmirＧ１９３b dbDEMC２．０
hsaＧmirＧ１７ H&D hsaＧmirＧ３３５ H&D hsaＧletＧ７d H&D
hsaＧmirＧ２０a H&D hsaＧmirＧ２９a H&D hsaＧmirＧ１２８ dbDEMC２．０
hsaＧmirＧ１５b dbDEMC２．０ hsaＧmirＧ１４６a dbDEMC２．０ hsaＧmirＧ１０１ H&D
hsaＧmirＧ３４b H&D hsaＧletＧ７b H&D hsaＧmirＧ１３７ H&D
hsaＧmirＧ２００a H&D hsaＧmirＧ３１ H&D hsaＧmirＧ１８a H&D
hsaＧmirＧ９９a H&D hsaＧmirＧ４５１a H&D hsaＧmirＧ１８１a H&D
hsaＧmirＧ１ H&D hsaＧmirＧ１９６a H&D

　　结束语　miRNA是一种具有重要生物学功能的非编码

RNA,miRNA的非正常调控与许多人类疾病有关,因此 miＧ

RNAＧ疾病关联预测问题引起了人们广泛的关注.本 文 提 出

的 miRNAＧ疾病关联预测模型SAEMDA,在 miRNA 与疾病

相似性网络上进行重启随机游走,捕获网络的拓扑结构信息,

并将获取拓扑结构信息后的特征输入堆叠自动编码器提,取

低维抽象特征,然后将结果输入到深度神经网络中进行预测.

实验结果表明,SAEMDA模型在 miRNAＧ疾病关联预测问题

中表现出了较好的性能.但是,SAEMDA模型也存在一定限

制,本文仅考虑了两种相似性网络,融合更多的相似性网络信

息可能会得到更好的结果,我们将在以后的工作中分析更多

的相似性网络信息,来提高模型的表现能力.
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