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摘　要　长链非编码 RNA(LongnonＧcodingRNA,LncRNA)的异常表达与疾病的生理和病理过程密切相关,识别 LncRNA 与

疾病之间的潜在关联有助于理解疾病的分子发病机制.以往的方法未能深度整合异构的多源数据以及学习高维特征表示.为

此,文中提出了一种基于融合神经网络(FusionNeuralNetworks,FNN)预测候选疾病相关LncRNA的方法FNNLDA.FNNLＧ
DA整合与 LncRNA、疾病和 miRNAs相关的多种数据,采用多模型融合思想,利用栈式自编码器和融合神经网络两种深度学

习模型分别学习 LncRNAＧ疾病对的高级特征,最后融合两个模块的预测分值来预测 LncRNAＧ疾病的关联性.五折交叉验证

显示FNNLDA方法的 AUC值比SIMCLDA,MFLDA,CNNLDA和 LRLSLDA分别提升了１２．５％,１５．１％,３．４％和５．８％,表
明其在 LncRNAＧ疾病预测性能上有较大提升.基于胃癌疾病案例进行研究,结果证明 FNNLDA 能够有效识别与疾病关联的

潜在 LncRNA.
关键词:LncRNAＧ疾病;关联预测;融合神经网络;栈氏自编码器
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Abstract　AberrantexpressionoflongnonＧcodingRNA(LncRNA)iscloselyassociatedwiththephysiologicalandpathological
processesofdiseases．IdentifyingpotentialassociationsbetweenLncRNAanddiseasesarehelpfultounderstandthemolecular
pathogenesisofdiseases．PreviousresearcheswerescarcelyintegratedwithheterogeneousmultiＧsourcedataandseldomlearned
highＧdimensionalfeaturerepresentations．Inthispaper,weproposeanewmethodnamedFNNLDA,whichbasedonfusionneural
networks(FNN)topredicttheassociatedLncRNAsofcandidatedisease．FNNLDAintegratesmultipledatarelatedtoLncRNAs,

diseases,andmiRNAs．AndemploystheideaofmultiＧmodelfusiontolearnhighＧlevelfeaturesofLncRNAＧdiseasepairsbyusing
twodeeplearningmodels:stackedselfＧencoderandfusionneuralnetwork,separately．Finally,fusingthepredictionscoresofthe
twomodulestopredicttheLncRNAＧdiseaseassociations．FiveＧfoldcrossＧvalidationtestshowthattheAUCvalueofFNNLDA
methodis１２．５％,１５．１％,３．４％ and５．８％ higherthanthatofSIMCLDA,MFLDA,CNNLDAandLRLSLDA,respectively．It
indicatesthatthismethodhasasignificantimprovementinLncRNAＧdiseaseprediction．TheresultsofthestudybasedonstomＧ
achcancerdiseasecasesdemonstratethatFNNLDAcaneffectivelyidentifypotentialLncRNAsassociatedwithdisease．
Keywords　LncRNAＧdisease,Associationprediction,Fusionneuralnetwork,Stackedautoencoder

　

１　引言

LncRNA是一种非蛋白编码 RNA,其长度超过２００个核

苷酸[１].过去,人们普遍认为LncRNA对基因表达几乎没有

影响.目前,诸多研究表明人类身体各种复杂疾病(如癌症)
的形成及发展与 LncRNA 的突变和失调的病理机制密切

相关[２].例如,Zhuo等[３]发现在胃肿瘤转移和发展过程中,

LncRNAGMAN或ephrinA１的调节机制发挥了重要的调控

作用;Li等[４]发现在对癌症进行免疫治疗的过程中,被命名

为LIMIT 的癌症免疫原性 LncRNA 可能是治疗靶点;LnＧ
cRNAＧHOTAIR在不同的癌细胞中扮演着致癌分子的角色,
其表达水平是乳腺癌、胃癌、结直肠癌和宫颈癌等癌症诊断和

治疗的潜在生物标志物[５].因此,识别疾病相关的 LncRNA
将有助于在LncRNA水平上了解人类复杂的疾病机制、疾病

诊断和治疗.
近年来,随着生 物 技 术 的 发 展,实 验 发 现 的 LncRNAＧ



疾病关联数据逐渐增加,研究者整理这些数据并建立了 LnＧ
cRNADisease[６],Lnc２Cancer[７]和 HDMM[８]等LncRNAＧ疾病

关联数据库.目前,已知的 LncRNAＧ疾病关联只是小部分,
而生物实验验证耗时长且成本昂贵.随着人工智能技术的发

展和大数据技术的成熟,研究人员利 用 计 算 方 法 分 析 和 处

理已知数据,能够加速发现 LncRNA和疾病之间的潜在关

联.该方法已成为生物实验识别 LncRNAＧ疾病关联的有

效补充.
目前,基于计算的LncRNAＧ疾病关联预测方法可以分为

两类.第一类是基于矩阵分解的方法.Fu等[９]开发了基于

矩阵分解的预测模型 MFLDA,MFLDA 通过分配不同的权

重对数据源进行融合,并利用矩阵三分解将异构数据源分解

为低秩矩阵来预测LncRNAＧ疾病关联.Lu等[１０]提出了一种

基于归纳矩阵补全的LDA预测方法SIMCLDA,该方法通过

主成分分析(PrincipalComponentAnalysis,PCA)分别从 LnＧ
cRNA相似性和疾病相似性中提取主要特征向量,计算新的

LncRNA与其邻居之间的相互作用模式,并利用主要特征向

量来实现与归纳矩阵补全的关联矩阵,构建交互模式.第二

类是基于机器学习的方法.Chen等[１１]提出了基于半监督学

习框架的计算模型 LRLSLDA,LRLSLDA 计算了 LncRNA
相似度和疾病相似度,分别基于疾病空间和 LncRNA 空间中

的拉普拉斯正则最小二乘法建立了两个分类算子,并将这两

个分类算子合并为一个分类因子,以获得疾病与 LncRNA 之

间的最终关联概率.Xie等[１２]提出了一种利用相似核融合方

法预测LncRNA与疾病相关性的方法,该方法简称为 SKFＧ
LDA.SKFＧLDA对 LncRNA和疾病采用不同类型相似性的

核融合方法,LncRNA采用表达相似度和余弦相似度,疾病采

用语义相似度和余弦相似度;利用正常的拉普拉斯正则化最

小二乘方法计算LncRNA与疾病的最终关联.
深度学习作为机器学习的一个分支,已被广泛应用于生

物学中的各种预测问题.Xuan等[１３]提出了一种基于双卷积

神经网络预测与潜在疾病相关 LncRNA 的方法 CNNLDA,

CNNLDA分别在特征和关系层面构建注意力机制,以区分特

征的不同贡献,学习 LncRNAＧ疾病关联的更多信息.Xuan
等[１４]提出了一个基于图卷积神经网络和卷积神经网络预测

与疾病相关的 LncRNA 的模型 GCNLDA.Yang等[１５]提出

了一个双向生成对抗网络模型BiGAN,模型中编码器和生成

器用来学习高级特征,分类器用来预测 LncRNAＧ疾病关联.
目前,与其他生物问题相比,被生物实验识别出来的与疾病确

定存在 关 联 的 LncRNA 数 量 非 常 有 限,栈 式 自 编 码 器

(StackedAutoEncoder,SAE)[１６]能够对每个成对的LncRNAＧ
疾病关联样本进行模型训练,解决训练样本少的问题.在生

物序列特征学习中,卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetＧ
work,CNN)[１７]能够提取 LncRNAＧ疾病关联的局部关键信

息,但不能学习序列不同时刻的信息以及不同特征的重要性,
而长短 期 记 忆 递 归 神 经 网 络 (LongShortTerm Memory,

LSTM)[１８]能够考虑不同时刻与不同特征的重要性.
鉴于上述分析,本文提出了一种基于融合神经网络FNN

并利用 栈 式 自 编 码 器 的 关 联 预 测 方 法 FNNLDA(Fusion
Neural Networks Predict LncRNAＧdisease Association).

FNNLDA整合了 LncRNA 功能相似性、疾病语义相似性、

LncRNAＧ疾病 相 互 作 用、LncRNAＧmiRNA 相 互 作 用 以 及

miRNAＧ疾病关联多源数据来构建特征矩阵,并将构建的特

征矩阵分别输入栈氏自编码器特征提取模块和融合神经网络

特征提取模块来学习LncRNAＧ疾病对的潜在表示,最后将两

个模块加权融合后以预测 LncRNAＧ疾病关联.五折交叉验

证结果表明,FNNLDA 可以达到更高的 AUC值,具有更好

的性 能.此 外,在 胃 癌 疾 病 中 进 行 案 例 研 究,结 果 表 明

FNNLDA可以准确地预测出与疾病相关的潜在LncRNA.

２　基于融合神经网络的关联预测方法

FNNLDA方法的整体框架如图１所示.

图１　FNNLDA体系结构图

Fig．１　FNNLDAarchitecturediagram

７２２李巧君,等:基于融合神经网络的LncRNA与疾病关联预测方法



　　FNNLDA方法分为两个模块:第一个模块基于SAE学

习LncRNAＧ疾病对的低维网络表示;第二个模块基于融合神

经网络FNN进行高阶特征的提取,此模块充分利用 CNN 和

LSTM 的不同优势,学习LncRNAＧ疾病时间依赖和共享参数

的高级特征.两个模块都经过全连接层和Softmax层,得到

LncRNAＧ疾病的相关可能性,即关联得分.最后,赋予两个

模块的预测分值不同的权值,对分值进行加权融合得到预测

得分,从而筛选出与疾病相关的LncRNA.

２．１　数据特征构建

２．１．１　LncRNA、疾病相似性特征

LncRNAＧ疾病的关联预测常常是利用 LncRNA、疾病的

生物信息以及已知的 LncRNAＧ疾病关系对预测未知的 LnＧ
cRNAＧ疾病进行关联,从而挖掘潜在的 LncRNAＧ疾病关联.

LncRNA、疾病的生物信息常总结为相似度矩阵,Chen等[１９]

提出可以通过计算两种疾病的相似性来衡量 LncRNA 之间

的功能相似度.本文采用Chen提出的方法,构建了LncRNA
功能相似性矩阵LS,LS(i,j)表示 LncRNAl(i)与 LncRNA
l(j)之间的相似度,其值在０~１之间变化,越接近于１表示

l(i)与l(j)越相似.LS作为栈氏自编码器特征提取模块的

输入.
与某一疾病相关的所有语义术语,形成其有向无环图

(Directed Acycline Graph,DAG). Wang 等[２０] 根 据 疾 病

DAGs模型提取疾病之间的语义相似性.本文基于 Wang提

出的模型完成对疾病语义相似度权值的定义,构建了疾病语

义相似度矩阵DS,DS是栈氏自编码器特征提取模块的另一

个输入.DS(i,j)表示疾病之间的语义相似度,取值范围为

０~１,越接近于１表示d(i)与d(j)越相似.

２．１．２　LncRNAＧ疾病关联特征

本文利用生物信息数据库中已知的 LncRNA 相似性、
疾病 相 似 性、LncRNAＧ疾 病 的 相 互 作 用 关 系、LncRNAＧ
miRNA的相互作用关系和疾病ＧmiRNA 的相互作用关系

等多种数 据 信 息,采 用 嵌 入 策 略 构 建 LncRNAＧ疾 病 关 联

特征.

LncRNA功能相似性表示为LS＝[LSij]∈RNl×Nl ,疾病

的语义相似度表示为DS＝[DSij]∈RNd×Nd .LncRNA 与疾

病的相互作用关系矩阵表示为 LD＝[LDij]∈RNl×Nd ,LnＧ
cRNA与 miRNA 的互作关系矩阵表示为 LM＝[LMij]∈
RNl×Nm ,疾 病 与 miRNA 的 互 作 关 系 矩 阵 表 示 为 DM ＝
[DMij]∈RNm×Nd .LD,LM 和DM 取值均为１或０,若 LnＧ
cRNAli与 miRNAmj相互作用,则LMij＝１,否则LMij＝０.
对于LncRNAli和疾病dj,如果与它们相关联的 LncRNA、疾
病以及 miRNA及其互作关系有较多的相同点,那么li和dj的

关联性将很大.LncRNAl１和疾病d２构建的特征矩阵的拼接

过程如图２所示.

图２　LncRNAl１和疾病d２的关联特征

Fig．２　AssociatedcharacteristicsofLncRNAl１anddiseased２

　　本文将LncRNAli和所有 LncRNA 的相似关系记作x１,

li与所有疾病的相互作用关系用向量x２表示,li与每个 miRＧ
NA的相互作用用向量x３表示;与li类似,疾病dj与所有 LnＧ
cRNA的互作关系用向量y１表示,疾病dj与各个疾病的语义

相似性记为y２,向量y３表示疾病dj与每个 miRNA 的互作关

系.属性向量通过式(１)进行拼接,从而得到LncRNAli和疾

病dj的属性关联嵌入矩阵T.该LncRNA和疾病的关联嵌入

矩阵T就是融合神经网络的输入.

T＝
x１ x２ x３

y１ y２ y３
[ ] ,T∈R(Nl＋Nd＋Nm)×２ (１)

其中,(Nl＋Nd＋Nm)×２表示关联矩阵T的维度.

２．２　基于栈氏自编码器SAE的特征提取模块

栈式自编码器是由多个自动编码器形成的深层神经网

络,每层包含一定数量的神经元,并且每层的输出连接到连续

８２２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．８,Aug．２０２３



层的隐藏单元相同.在栈式自编码器SAE特征提取模块,将

LncRNA相似性特征矩阵LS和疾病相似性特征矩阵DS 作

为输入,分别送入由多个连接层组成的两个自编码器进行特

征学习,生成高阶特征向量.最后,采用多层感知机(MultiＧ

LayerPerceptorn,MLP)网络模型来实现评分预估,将高阶特

征向量F馈入到全连接层,如式(２)所示:

Z＝σL(WL(σL－１(WL－１􀆺σ１(W１F＋b１))＋bL－１)＋bL)(２)

其中,L表示多层感知机的第L 层,WL表示L 层的权值矩阵,

bL代表L 层的偏置向量,σL为激活函数.对于多层神经网络,

一般将上层节点设置为上一层输出节点,与之连接的下层节

点作为下一层的输入节点,上下层之间会存在一定的函数关

系即激活函数,激活函数根据应用场景进行调整.FNNLDA
方法使用 ReLU激活函数使得模型收敛,ReLU 函数的解析

式如式(３)所示:

ReLU＝max(x,０) (３)

通过最小化目标函数对模型进行训练,从而使得损失最

小化.本文通过使用交叉熵代价函数C 来获得最佳预测,如

式(４)所示:

C＝－１
n∑

x
∑
t
[ylna＋(１－y)ln(１－a)] (４)

其中,训练样本的索引用x表示,t表示不同标签的索引,y表

示样本的真实标签,a用于表示样本x 的模型输出.

在最后的多层感知机 MLP中获得每种 LncRNA与疾病

之间关联的最终预测,当预测的每个 LncRNAＧ疾病样本对超

过阈值时,认为该LncRNA与潜在的疾病具有相关性.SoftＧ

max激活函数的功能是将未归一化的输入映射到一组指数化

和归一化的概率中.该模块使用Softmax函数计算 LncRNA
和疾病的关联概率Score１,Score１如式(５)所示:

Score１＝softmax(WZsae＋b) (５)

其中,W 代表参数矩阵,b为偏置向量,Zsae为输入特征向量.

２．３　基于融合神经网络FNN的特征提取模块

融合神经网络 FNN 模块利用融合神经网络对 LncRNA
和疾病构建的特征矩阵进行特征提取.在特征学习之前,为

了充分学习特征信息,需要在每次输入前对输入层的周围进

行补零操作,执行过程如式(６)－式(１２)所示:

f′＝CNN(f) (６)

ht－１＝f′ (７)

ft＝σ(Wefet＋Whfht－１＋Wcfct－１＋bf) (８)

it＝σ(Weiet＋Whiht－１＋Wcict－１＋bi) (９)

ot＝σ(Weoet＋Whoht－１＋Wcoct＋bo) (１０)

ct＝ftct－１＋ittanh(Wecet＋Whcht－１＋bc) (１１)

ht＝ot☉tanh(ct) (１２)

其中,f是 LncRNA 和疾病构建的特征矩阵,作为 CNN＋

LSTM 网络的输入模块;σ(sigmoid)是用于模型计算的损失

函数;tanh表示激活函数;☉符号用于点乘的计算;W 表示权

重矩阵;b为偏置向量.

FNN模块包括 CNN 卷积神经网络和 LSTM 循环神经

网络两部分,其中在CNN卷积神经网络部分,首先使用一个

具有５个卷积核的卷积层,然后对数据进行最大池化降维,

总共交替使用３个卷积层和池化层,以获得更重要、更深层次

的信息.在LSTM 循环神经网络部分使用一层１０个神经元

的双向LSTM,再通过ReLU激活函数馈入到全连接层(FullＧ

yConnectedLayers,FC),统一维数为３２.

构建的特征矩阵经过融合神经网络之后,会经过一个全

连接层来获取关联预测的概率分值Score２.融合卷积后,不

同特征图展平合并为一维向量Zfnn.预测概率如式(１３)所示:

Score２＝softmax(WZfnn＋b) (１３)

其中,W 为参数矩阵,b为偏置向量,Zfnn为输入特征向量.

２．４　评分预测模块

FNNLDA方法通过为基于栈氏自编码器SAE的特征提

取模块和基于融合神经网络 FNN 的特征提取模块赋予不同

的权值,来对预测分值进行加权融合,以预测 LncRNAＧ疾病

的关系.融合方法如式(１４)所示:

Score＝μ×Score１＋(１－μ)×Score２ (１４)

其中,μ表示基于栈式自编码器的关联预测模块对关联预测

分值的贡献;１－μ表示基于融合神经网络的关联预测模型对

关联预测分值的贡献;Score是一个向量,包含 LncRNA 与疾

病有关联的预测分值和无关联的预测分值.

当预测有关联的分值比预测无关联的分值大时,就可以

认为该LncRNAＧ疾病是有关联的,否则认为LncRNA和疾病

之间没有关联.

３　实验对比与结果分析

３．１　实验环境与数据集

FNNLDA的实验环境是 Python３．８,Keras２．４．３,TenＧ

sorFlow２．３,numpy１．１９．２,sklearn０．２４．２.实验数据集选取

LncRNA、疾病、miRNA以及相似和互作数据,其中LncRNAＧ

disease关 联 数 据 集 来 源 于 数 据 库 LncRNADisease[６] 和

Lnc２Cancer[７],miRNAＧLncRNA 互作关系以及 miRNAＧdisＧ

ease互作关系分别从 miRNet[２１]和starBase[２２]数据库下载.

所有这些下载的关联和相似性随后被编译整理为２４０个 LnＧ

cRNA、４１２个疾病、４９５个 miRNAs和 ２６９７个已知的 LnＧ

cRNAＧ疾病关联,如表１所列.

表１　相关数据集统计

Table１　Statisticsofrelevantdatasets

名称 样本集 关联数量 数据来源

LncRNAＧ疾病 ２４０×４０２ ２６８７ LncRNADisease,Lnc２Cancer

LncRNAＧmiRNA ２４０×４９５ １００２ starBase

miRNAＧ疾病 ４９５×４０２ ５２１８ HDMM

３．２　评估指标

本文采用五折交叉验证法来评估 FNNLDA 方法的预测

能力,并将预测与疾病关联的 LncRNA降序排序.所有已知

的 LncRNAＧ疾病关联被视为阳性样本,从未观察到的 LnＧ

cRNAＧ疾病关联中选取与阳性样本同样数量的样本作为阴性

样本,本文中数据集包括５３９４个 LncRNAＧ疾病对(即２６９７
个正相关和２６９７个负相关).将准确率(Accuracy,ACC)、精

确度(Precision,PRE)、F１分数(F１Ｇscore)、召回率(Recall,

REC)、接收者操作特征(AUCＧROC)曲线下 的 面 积 和 PR

９２２李巧君,等:基于融合神经网络的LncRNA与疾病关联预测方法



曲线下面积(AUPR)作为评估指标.

３．３　参数分析

对于FNNLDA模型,选择不同的超参数时其预测性能

也会不同.为了获取最佳的预测性能,通过尝试不同的超参

数来寻找预测LncRNAＧ疾病关联的最佳参数.FNNLDA 模

型中有４个关键参数:训练次数(epochs)、丢弃率(dropout)、

学习率(learningrate)以及批量大小(batchsize).其中,训练

次数epochs∈{１０,２０,３０,４０,５０,６０,７０},丢弃率dropout∈
{０．１,０．２,０．３,０．４,０．５},学习率learningrate∈{０．０１,０．００１,

０．０００１},批量大小batchsize∈{１６,３２,６４,１２８}.本文分别调

整每个参数组合对模型性能的影响,并使用５倍交叉验证对

模型进行评估,如图３所示.从图３(a)和图３(b)可以看出,

训练次数epochs为４０,丢弃率dropout为０．４时,模型的性

能最好;从图３(c)和图３(d)可以看出,学习率learningrate为

０．００１,批量大小batchsize为６４时,模型所有的评价指标都

获得了最好的性能.因此,FNNLDA 模型参数的最佳值如

下:训练次数为４０,丢弃率为０．４,学习率为０．００１,批量大小

为６４.

(a)不同训练次数的比较 (b)不同丢弃率的比较

(c)不同学习率的比较 (d)不同批量大小的比较

图３　参数优化结果

Fig．３　Parameteroptimizationresults

３．４　实验对比

本文 选 用 SIMCLDA[１０],MFLDA[９],CNNLDA[１３]以 及

LRLSLDA[１１]这４种先进方法与 FNNLDA 进行对比,实 验

结果如表２所列.其中,SIMCLDA 和 MFLDA 是 基 于 矩

阵分 解 的 方 法,CNNLDA 是 基 于 深 度 学 习 的 方 法,而

LRLSLDA是基于机器学习的方法,这几种方法均是近年

来 LncRNAＧ疾病关联预测方法中的典型代表.由表２可

以看 出,FNNLDA 方 法 与 SIMCLDA,MFLDA,CNNLDA
和 LRLSLDA相比,在 AUC 指 标 上 分 别 提 升 了 １２．５％,

１５．１％,３．４％ 和 ５．８％;在 AUPR 指 标 上 分 别 提 升 了

１１．７％,１２．４％,４．７％ 和１０．６％.上 述 两 个 指 标 结 果 均

表明 FNNLDA方法的性能优于其他４种方法.FNNLDA
方法和上述４种方法的 AUC值和 AUPR值的 ROC曲线

和 PR曲线如图４所示.

表２　FNNLDA与其他方法的对比

Table２　ComparisonofFNNLDAwithothermethods

Methods AUC ACC PRE F１ＧScore REC AUPR

FNNLDA ０．９６１ ０．９１９ ０．９０１ ０．９３３ ０．９７７ ０．９８５

SIMCLDA ０．８３６ ０．７４２ ０．６８４ ０．７６４ ０．９００ ０．８６８

MFLDA ０．８１ ０．７７４ ０．９１２ ０．６９ ０．５９４ ０．８６１

CNNLDA ０．９２７ ０．８７５ ０．８７９ ０．８６２ ０．８５３ ０．９３８

LRLSLDA ０．８８３ ０．７９４ ０．８０３ ０．７９２ ０．７８９ ０．８７９

(a)ROCCurve

(b)PrecisionＧRecallCurve

图４　FNNLDA与其他方法的 ROC曲线和PR曲线

Fig．４　ROCandPRcurvesofFNNLDAandothermethods

除了关键指标提升之外,FNNLDA的性能也有了极大改

善.首先是训练速度,原有方法的训练速度是６７０步每毫秒,

０３２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．８,Aug．２０２３



FNNLDA模型只需要不到１６０步每毫秒,时间缩短为了原来

的１/４;其次是内存占用率,原有方法需要占用近２４GB的内

存,FNNLDA模型只需要占用４GB内存,内存占用率大大

降低.

召回率表示候选样本中成功发现正样本的比例.正确预

测的正测试样本比例越高,召回率值就越大.为了进一步检

验本文方法的准确性,本文计算了模型打分前４０,６０,􀆺,２４０
个样本的平均召回率,柱形图如图５所示.可以看出,在不同

候选样本下,FNNLDA方法超过了其他方法,其性能仍然最

好.在前４０,８０,１２０和１６０个候选样本中,FNNLDA方法的

召回率分别为８２．３％,９３．５％,９８．６％和９９．１％.随着候选

样本的增加,FNNLDA,CNNLDA 和 LRLSLDA 的召回率差

距逐渐缩小,直到相等.

图５　不同K 值下的平均召回率

Fig．５　AveragerecallratewithdifferentK

４　案例研究

作为世界上非常严重的恶性肿瘤,胃癌是癌症死亡的第

二大病因[２３].为了进一步验证 FNNLDA 模型对未知 LnＧ

cRNAＧ疾病关联的预测效果,本文将识别与胃癌相关的 LnＧ

cRNA作为案例分析.

FNNLDA使用数据集中所有的已知 LncRNAＧ疾病关联

建立 模 型,用 于 预 测 LncRNA 和 疾 病 之 间 的 未 知 关 联.

FNNLDA筛选 出 与 胃 癌 相 关 的 排 名 前 １０ 位 的 候 选 LnＧ

cRNA,并根据它们的关联分数对候选 LncRNA 进行优先排

序,如表３所列.

表３　预测与胃癌有关的前１０个LncRNA

Table３　Top１０stomachcancerＧrelatedcandidateLncRNA

排名 LncRNA名称 相关证据

１ MALAT１ LncRNADisease,Lnc２Cancer
２ XIST LncRNADisease,Lnc２Cancer
３ NEAT１ LncRNADisease,Lnc２Cancer
４ KCNQ１OT１ literature[２４]

５ TUG１ LncRNADisease,Lnc２Cancer
６ MIR１５５HG unconfirmed
７ MIR１７HG literature[２５]

８ HOTTIP LncRNADisease,Lnc２Cancer
９ WT１ＧAS LncRNADisease,Lnc２Cancer
１０ PCAT１ Lnc２Cancer

经过与数据库中的数据对比,发现筛选出的前１０个候选

LncRNA中有７个能够在 Lnc２Cancer和 LncRNADisease数

据库中得到验证,这表明这些 LncRNA确实与疾病有关.与

胃癌有关联的相关候选 LncRNA KCNQ１OT１和 MIR１７HG
在文献中得到验证,这表明它们在胃癌中的表达模式为上调

或者下调.本文对胃癌的案例进行了研究,证明了FNNLDA
具有良好的预测能力.

结束语　本文提出了基于栈式自编码器和融合神经网络

的LncRNAＧ疾病关联预测算法 FNNLDA.首先,FNNLDA
利用 LncRNA、miRNA、疾 病 及 其 相 互 作 用 关 系 构 建 LnＧ

cRNA功能相似性、疾病语义相似性以及 LncRNAＧ疾病数据

特征,并将其作为方法的输入数据;其次,基于栈氏自编码器

SAE的特征提取模块和融合神经网络 FNN 的特征提取模块

分别学习高阶特征;最后,通过赋予不同的权重计算评分来预

测LncRNAＧ疾病关系.利用五折交叉验证方法进行模型评

估,将所提方法与 ４种其他方法进行对比,评估结果表明

FNNLDA在LncRNAＧ疾病关联预测方面的性能优异.对胃

癌疾病进行案例分析,结果也表明 FNNLDA 对 LncRNAＧ疾

病的潜在关联具有可靠的预测效果.

FNNLDA尽管取得了较好的实验结果,但仍存在一定的

局限性.由于已知LncRNAＧ疾病相互作用关系矩阵稀疏,可

用且可靠的数据集有限,同时存在着大量的噪声,从而影响了

模型的性能,因此下一步将通过掌握更多被验证的数据源来

提高数据集的可信度和完整性,改进现有模型,提升整体算法

框架的预测性能.
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