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一种基于拓扑信息的预测疾病相关的

ＭｉｃｒｏＲＮＡｓ方法
高　鹏１，陈智华２

（１．华中科技大学人工智能与自动化学院，湖北武汉４３００７４；２．广州大学计算科技研究院，广东广州 ５１０００６）

　　摘　要：　研究表明，ｍｉｃＲＮＡｓ（ｍｉＲＮＡ）突变或者异常会导致多种疾病，鉴定出与疾病相关的ｍｉｃｒｏＲＮＡ可以帮助
诊断和治疗相关疾病．然而，通过生物实验方式获取准确关联关系，花费大，而且周期长．因此，本文中提出了一种基于
网络内部拓扑信息的机器学习方法（ＨＮＤＬＭ）预测疾病ｍｉＲＮＡ关联关系．ＨＮＤＬＭ避免搭建相似网络，而是将近年提
出的ｎｅｔｗｏｒｋｅｍｂｅｄｄｉｎｇ方法应用在生物网络上．实验结果显示，ＨＮＤＬＭ相较于 ＭＩＤＰＥ，ＭＩＤＰ，ＷＢＳＭＤＡ，ＲＬＳＭＤＡ，
ＣＰＴＬ，ＨＤＭＰ经典算法在准确率和ＡＵＣ值上效果更好．此外，在案例学习中，ＨＮＤＬＭ推荐的前３０个候选 ｍｉＲＮＡｓ，基
本都能通过先前实验得到证实，ＨＮＤＬＭ能发现潜在疾病ｍｉＲＮＡ关系，有助于进一步研究疾病发病机制，推动生物信
息学发展．

关键词：　ｍｉＲＮＡ；网络嵌入；异质网络；连接预测；拓扑信息；机器学习
中图分类号：　ＴＰ１８　　　文献标识码：　Ａ　　　文章编号：　０３７２２１１２（２０２０）０２０３３３０８
电子学报ＵＲＬ：ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｅｊｏｕｒｎａｌ．ｏｒｇ．ｃｎ　 ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．０３７２２１１２．２０２０．０２．０１６

ＡＭｅｔｈｏｄｆｏｒＰｒｅｄｉｃｔｉｎｇＤｉｓｅａｓｅＲｅｌａｔｅｄ
ＭｉｃｒｏＲＮＡｓＢａｓｅｄｏｎＴｏｐｏｌｏｇｉｃａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ＧＡＯＰｅｎｇ１，ＣＨＥＮＺｈｉｈｕａ２

（１．ＳｃｈｏｏｌｏｆＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅａｎｄＡｕｔｏｍａｔｉｏｎ，ＨｕａｚｈｏｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｗｕｈａｎ，Ｈｕｂｅｉ４３００７４，Ｃｈｉｎａ；
２．ＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＣｏｍｐｕｔｉｎｇＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ＧｕａｎｇｚｈｏｕＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｇｕａｎｇｚｈｏｕ，Ｇｕａｎｇｄｏｎｇ５１０００６，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：　ＳｔｕｄｉｅｓｓｈｏｗｔｈａｔｍｕｔａｔｉｏｎｓｏｒａｂｎｏｒｍａｌｉｔｉｅｓｉｎｍｉｃＲＮＡｓｃａｎｌｅａｄｔｏｍａｎｙｄｉｓｅａｓｅｓ，ａｎｄｔｈｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｏｆｄｉｓｅａｓｅａｓｓｏｃｉａｔｅｄｍｉｃｒｏＲＮＡｓ（ｍｉＲＮＡｓ）ｃａｎｈｅｌｐｄｉａｇｎｏｓｅａｎｄｔｒｅａｔｒｅｌａｔｅｄｄｉｓｅａｓｅｓ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｉｔｉｓｃｏｓｔｌｙａｎｄｌｏｎｇ
ｔｅｒｍｔｏｏｂｔａｉｎａｃｃｕｒａｔｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓｔｈｒｏｕｇｈｂｉｏｌｏｇｉｃａｌｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒｐｒｏｐｏｓｅｓａｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄ
（ＨＮＤＬＭ）ｔｈａｔｕｓｅｓｎｅｔｗｏｒｋｔｏｐｏｌｏｇｙｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｔｏｐｒｅｄｉｃｔｄｉｓｅａｓｅｍｉＲＮＡａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｓ．ＨＮＤＬＭａｖｏｉｄｓｔｈｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ
ｏｆｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｎｅｔｗｏｒｋｓ，ｂｕｔａｐｐｌｉｅｓｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋｅｍｂｅｄｄｉｎｇｍｅｔｈｏｄｐｒｏｐｏｓｅｄｉｎｒｅｃｅｎｔｙｅａｒｓｔｏｂｉｏｌｏｇｉｃａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．Ｅｘｐｅｒｉ
ｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔＨＮＤＬＭｐｅｒｆｏｒｍｓｂｅｔｔｅｒｔｈａｎＭＩＤＰＥ，ＭＩＤＰ，ＷＢＳＭＤＡ，ＲＬＳＭＤＡ，ＣＰＴＬ，ＨＤＭＰｃｌａｓｓｉｃａｌａｌｇｏ
ｒｉｔｈｍｓｉｎａｃｃｕｒａｃｙａｎｄＡＵＣｖａｌｕｅ．Ｉｎｃａｓｅｓｔｕｄｙ，ｔｈｅｔｏｐ３０ｃａｎｄｉｄａｔｅｍｉＲＮＡｓｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｄｂｙＨＮＤＬＭｃａｎｂｅｃｏｎｆｉｒｍｅｄ
ｂｙｐｒｅｖｉｏｕｓｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ．ＨＮＤＬＭｃａｎｄｉｓｃｏｖｅｒｔｈｅｐｏｔｅｎｔｉａｌｄｉｓｅａｓｅｍｉＲＮＡｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐａｎｄｈｅｌｐｔｏｆｕｒｔｈｅｒｓｔｕｄｙｔｈｅｐａｔｈｏ
ｇｅｎｅｓｉｓｏｆｔｈｅｄｉｓｅａｓｅ，ｐｒｏｍｏｔｅｔｈｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ．
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ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ

１　引言
　　ＭｉｃｒｏＲＮＡｓ（ｍｉＲＮＡｓ）是一类微小的内源性非编码
ＲＮＡ，长度约有２０～２４个核苷酸，通过碱基配对来控制
ｍＲＮＡ的降解和表达．研究表明，ｍｉＲＮＡｓ在很多生物活

动中起着重要的作用，比如细胞的发育，分化，凋亡，代

谢和信号传导等［１］．同时，ｍｉＲＮＡ的突变和调控异常与
多种疾病相关，发现疾病ｍｉＲＮＡ关系有助于研究疾病
发病机制，治疗方案等．但是通过实验的方法发现与疾
病相关的ｍｉＲＮＡ消耗巨大，周期长，从而发展出通过计
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算的方式获取潜在的疾病ｍｉＲＮＡ连接［２］．
ｍｉＲＮＡ疾病连接预测的研究主要基于两个方面：

（１）相似网络；（２）机器学习模型。Ｊｉａｎｇ等人提出了第
一种计算方法，该方法构建了人类疾病ｍｉＲＮＡ网络，通
过累计超几何分布，计算相似性分数［３］．２０１３年，Ｘｕａｎ
等人提出了一种基于 Ｋ最近邻的 ｍｉＲＮＡ疾病连接预
测算法，简称 ＨＤＭＰ［４］．Ｃｈｅｎ等人［５］提出了 ＲＷＲＭＤＡ
模型，该方法通过在 ｍｉＲＮＡ功能相似网络上采用随机
游走来识别潜在 ｍｉＲＮＡ疾病关联关系．此外，Ｓｈｉ等
人［６］通过考虑 ｍｉＲＮＡ目标关联，疾病基因关系，以及
蛋白质蛋白质作用网络来改进ＲＷＲＭＤＡ以及Ｘｕａｎ等
人提出了了ＭＩＤＰ［７］算法，该方法在带重启的随机游走
基础上使用不同节点特征．

机器学习类方法在ｍｉＲＮＡ疾病关联预测也有很多
应用，Ｊｉａｎｇ等人［８］构建了 ｍｉＲＮＡ功能相似网络和疾病
表型网络，并结合支持向量机进行预测．Ｘｕ等人基于
ｍｉＲＮＡ表达信息的特征，在 ｍｉＲＮＡ靶基因失调网络上
训练支持向量机，预测疾病ｍｉＲＮＡ关系［９］．此外，Ｃｈｅｎ
等研究人员提出了一种基于正则化最小二乘法的半监

督方法ＲＬＳＭＤＡ［１０］，在无需负样本的情况下，可以对所
有疾病进行预测．但是，现有的基于相似性方法主要是
依靠网络外的生物知识来计算节点间的相似性，从而

对网络进行编码，尚未在基于相似性的方法中利用生

物网络节点之间的丰富拓扑信息来预测疾病ｍｉＲＮＡ关
系，而研究表明，异构网络中生物实体之间丰富的拓扑

相互作用对关联预测具有重要价值［１１］．
本文为了探究网络拓扑信息在预测疾病相关的

ｍｉＲＮＡ的重要性，提出了 ＨＮＤＬＭ方法，采用 ＤｅｅｐＷａｌｋ
挖掘并用向量表示网络节点的拓扑信息．深度学习揭
示了大型网络顶点的特征，可以适应基于相似性或者

机器学习的解决方案，以提供灵活的疾病ｍｉＲＮＡ预测
方法．ＤｅｅｐＷａｌｋ［１２］作为一种深度学习方法，不仅可以进
行大型网络特征学习，而且注重网络局部特征．同时，为
了避免搭建相似网络，考虑到已知疾病ｍｉＲＮＡ关联关
系较少，ＨＮＤＬＭ在节点拓扑特征基础上，利用机器学
习模型ＤｅｅｐＦｏｒｅｓｔ［１３］进行预测．

２　数据和网络

２１　数据
本文整理了 Ｄｉｎｇ等人研究数据［１４］，选择了疾病，

ｍｉＲＮＡｓ，基因三种节点类型．ＳＩＤＤ数据库［１５］整理了丰

富的疾病基因关系数据，可以获取已知的疾病基因关
联关系．ＭｉＲＴａｒｂａｓｅ［１６］是一个 ｍｉＲＮＡ靶标相互作用的
数据库，它收集了已经通过实验验证的 ｍｉＲＮＡ靶目标
关系，本文通过 ＭｉＲＴａｒｂａｓｅ数据库获取已知 ｍｉＲＮＡ和
基因关系．对于初始已知的疾病ｍｉＲＮＡ关系来源于

ＨＭＤＤ［１７］，该数据库收集了大量可靠的人类 ｍｉＲＮＡ疾
病关联数据．表 １中列出了详细的数据统计结果及
来源：

表１　网络中节点和连接信息

节点类型 统计 数据来源

疾病 ３３０ 文献［１６］

ｍｉＲＮＡ １７２４ 文献［１６］

基因 ６１８０ 文献［１６］

疾病ｍｉＲＮＡ连接 ５２１９
ＨＭＤＤｖ３０

（ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｃｕｉｌａｂ．ｃｎ／ｈｍｄｄ）

ｍｉＲＮＡ基因连接 ２４２８６０

ＭｉＲＴａｒｂａｓｅ
（ｈｔｔｐ：／／ｍｉｒｔａｒｂａｓｅ．ｍｂｃ．ｎｃｔｕ．ｅｄｕ．ｔｗ／）

ＤＩＡＮＡＴａｒｂａｓｅ
（ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｍｉｃｒｏｒｎａ．ｇｒ／ｔａｒｂａｓｅ）

疾病基因连接 １９４７６ ＳＩＤＤ（ｈｔｔｐ：／／ｍｌｇ．ｈｉｔ．ｅｄｕ．ｃｎ／ＳＩＤＤ）

２２　疾病ｍｉＲＮＡ基因网络
针对疾病相关的 ｍｉＲＮＡ预测问题，常见方法是构

建疾病ｍｉＲＮＡ双层网络进行计算．但是，基于以下生物
理论：ｍｉＲＮＡ调控一些已知的致病基因或者与致病基
因功能类似的基因，从而导致功能障碍引发疾病以及

Ｄｉｎｇ等人的研究，本文构建了包含疾病，基因，ｍｉＲＮＡ
三种节点类型的异质网络，如图１所示．圆点 Ｄ代表疾
病，Ｇ代表基因，Ｍ代表 ｍｉＲＮＡ，虚线表示已知的节点
间关系．

３　ＨＮＤＬＭ算法

３１　算法描述
ＨＮＤＬＭ利用网络表示学习方法—Ｄｅｅｐｗａｌｋ来挖

掘疾病ｍｉＲＮＡ基因异质网络中拓扑信息，使生物网络
中每一个节点获得表示其拓扑信息的向量．在预测部
分，基于疾病和ｍｉＲＮＡ的拓扑向量构建数据集，并利用

４３３
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ＤｅｅｐＦｏｒｅｓｔ模型来进行预测．
３２　挖掘拓扑信息

Ｄｅｅｐｗａｌｋ作为一种深度学习方法，主要有两个部
分组成：（１）随机游走［１８］生成器随机均匀地选取网络节

点，并生成固定长度的随机游走序列．对于每一个节点
ｖｉ，随机游走生成器为其生成长度为 ｔ的 γ个随机游走
序列；（２）对于每一次游走，采用 ＳｋｉｐＧｒａｍ算法来更新
节点的向量表示．ＳｋｉｐＧｒａｍ算法通过最大化窗口 ｗ内
的顶点共同出现的概率来更新节点的表示向量Φ，如式
（１）所示：

Ｐｒ（｛ｖｉ－ｗ，…，ｖｉ＋ｗ｝＼ｖｉ｜Φ（ｖｉ））＝∏
ｉ＋ｗ

ｊ＝ｉ－ｗ
Ｐｒ（ｖｊ｜Φ（ｖｉ））

（１）
其中，Φ为节点的表示向量，大小为｜Ｖ｜×ｎ，｜Ｖ｜为节点
数量，ｎ为用户设定的表示向量长度，ｖｉ为网络中节点
标号，参数ｗ为 ＳｋｉｐＧｒａｍ选择的中心节点相邻区域形
成的窗口大小．为了加速计算，可以将每个节点分配到
哈夫曼树的叶子上，Ｐｒ（ｖｊ｜Φ（ｖｉ））可以用 Ｈｉｅｒａｒｃｈｉａｌ

Ｓｏｆｔｍａｘ［１９］来近似，此时Ｐｒ（ｖｊ｜Φ（ｖｉ））计算成式（２）：

Ｐｒ（ｖｊ｜Φ（ｖｉ））＝∏
ｌｏｇ｜Ｖ｜

ｌ＝１
１／（１＋ｅ－Φ（ｖｉ）Ψ（ｂｌ）） （２）

其中，ｂｌ∈｛ｂ０，ｂ１，…，ｂｌｏｇ｜Ｖ｜｝，Ψ（ｂｌ）是节点 ｂｌ父节点的
表示向量．ｂｌ∈｛ｂ０，ｂ１，…，ｂｌｏｇ｜Ｖ｜｝是用来标识顶点 ｖｊ的
顶点序列，是从根节点到节点ｖｊ的路径，其中ｂ０为根节
点，ｂｌｏｇ｜Ｖ｜表示节点ｖｊ．

ＨＮＤＬＭ基于 Ｄｅｅｐｗａｌｋ算法提取网络中拓扑特征
的工作流程见图２，将构建的疾病基因ｍｉＲＮＡ网络图
Ｇ作为输入数据，经过 Ｄｅｅｐｗａｌｋ处理，会为网络中每个
节点生成一个表示其拓扑信息的向量．算法主要参数：
窗口大小ｗ为５，表示每个节点的向量长度ｎ为１２８，对
于每一个节点，随机游走生成的序列数量 γ为１００，游
走产生序列的长度ｔ为５０在算法输出结果中，可以根
据网络节点对应编号，分别获得Ｄｍ个疾病和Ｍｈ个ｍｉＲ
ＮＡ的表示向量组成的矩阵．实验中，Ｄｅｅｐｗａｌｋ算法代
码实现可以从 ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ４ｊｌｉｂｒａｒｙ获取（ｈｔｔｐ：／／ｄｅｅｐｌ
ｅａｒｎｉｎｇ４ｊ．ｏｒｇ／）．

３３　预测ｍｉＲＮＡ疾病连接
预测部分，基于网络中疾病，ｍｉＲＮＡ节点拓扑特

征，ＨＮＤＬＭ构造了适合学习的新特征，并利用 Ｄｅｅｐ
Ｆｏｒｅｓｔ模型来获得疾病ｍｉＲＮＡ潜在连接的可能性．
ＤｅｅｐＦｏｒｅｓｔ模型［１３］具有与深度学习神经网络相当的效

果，但是参数更少，训练简单，而且能够在小样本上表

现出良好的效果．ＤｅｅｐＦｏｒｅｓｔ结构由两部分组成：（１）
ＭｕｌｔｉＧｒａｉｎｅｄＳｃａｎｎｉｎｇ，类似卷积神经网络，即将多个相
邻特征进行分组处理；（２）ＣａｓｃａｄｅＦｏｒｅｓｔ，将若干个弱
分类器集成得到森林并再次集成，每层都是４个森林
构成．如图３所示，以一个维度为 Ｎ的样本为例，首先

在ＭｕｌｔｉＧｒａｉｎｅｄＳｃａｎｎｉｎｇ部分，滑动窗口大小 Ｗ（对应
了ＣＮＮ中不同的卷积器大小），滑动采样后每个样本
生成Ｎ－Ｗ＋１个Ｗ维的样本实例，每个实例代表了一
种局部结构或者亚采样样本．假设共有 ｍ个样本，则每
个实例可以获得ｍ个训练样本．对于二分类问题，将这
些样本实例作为随机森林输入，可以得到一个２维类
概率分布，则所有的实例可以组成一个２×（Ｎ－Ｗ＋１）
维的概率分布，将概率分布连在一起作为特征；Ｃａｓｃａｄｅ
Ｆｏｒｅｓｔ部分，输入的特征在经过ｌｅｖｅｌ１的４个随机森林
之后，转换为了４个维度为２的向量，向量每一维的含
义是该样例属于该类别的概率，接下来在输入 ｌｅｖｅｌ２
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的时将这 ８维的向量和之前的输入拼接起来进行输
入，依次类推直到最后一层，把最后一层的４个２维向
量对位取平均得到分类结果．

ＨＮＤＬＭ搭建了ＤｅｅｐＦｏｒｅｓｔ模型，选取的滑动窗口
大小Ｗ为１００，分类类别ｎ＿ｃｌａｓｓｅｓ为２为了预测疾病
ｍｉＲＮＡ关系，需要基于疾病，ｍｉＲＮＡ表示向量构造用于
训练的特征集．ＨＮＤＬＭ中采用的方法是将疾病，ｍｉＲ
ＮＡ表示向量进行拼接构造成新的特征向量，从而实现
对应的疾病和ｍｉＲＮＡ信息相互关联，同时增加特征维
度，避免信息缺失．实验中，设定的 ＤｅｅｐＷａｌｋ表示向量
长度为１２８，则将１２８维的疾病 ｄ的表示向量与１２８维

的ｍｉＲＮＡｍ的表示向量拼接起来，生成一个２５６维的
向量作为模型训练样本．如果疾病 ｄ与 ｍｉＲＮＡｍ有已
知连接，则将样本标签设为１，否则设为０，处理之后样
本总和为３３０×１７２４，具体流程见图４实验中，ＨＮＤＬＭ
将已知的５２１９个疾病ｍｉＲＮＡ关系作为训练数据正样
本，而在未知连接中，由于潜在连接只占很少部分，所

以从大量未知连接样本抽取少量作为负样本具有可行

性，本文中正负样本比例为１∶１，避免正负样本不均衡
问题．模型完成训练之后，可以对疾病和ｍｉＲＮＡ之间关
系作出预测．

４　实验结果

４１　评估标准
为了证明ＨＮＤＬＭ方法的有效性，本文采用交叉验

证的方式，即对于一种特殊的疾病，将与该疾病相关的

ｍｉＲＮＡ分成５份，每次取其中一份作为测试集，其余４
份为已知信息．同时，本文采用三种度量方式来说明该
方法在预测疾病相关的ｍｉＲＮＡ的表现．

ＡＵＣ（ＲＯＣ曲线与坐标轴围成的面积）是一个全面评
价模型表现的指标．通过改变阈值来计算真阳率（ＴＰＲ）和

假阳率（ＦＰＲ），获取ＲＯＣ曲线，具体见式（３），式（４）：

ＴＰＲ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ （３）

ＦＰＲ＝ ＦＰ
ＴＮ＋ＦＰ （４）

ＰＲＥ是特定疾病的预测准确率，式（５）为所选相关
样品与所选样品数的比率．

ＰＲＥ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ （５）

公式中ＴＰ和ＦＰ分别是关于特定疾病的真阳性和
假阳性样品的数量．根据定义，ＰＲＥ值越大，预测精度
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越好．ＲＥＣ是选中疾病的召回率，见式（６）：

ＲＥＣ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ （６）

公式中，ＦＮ是关于特定疾病的假阴性样本的数量．
４２　疾病ｍｉＲＮＡ基因网络预测效果

验证方法的有效性上，选取具有较多已知 ｍｉＲＮＡ
连接的疾病．本文选取了三种疾病，即ＢｒｅａｓｔＮｅｏｐｌａｓｍ，
ＳｔｏｍａｃｈＮｅｏｐｌａｓｍｓ，ＨｅｐａｔｏｃｅｌｌｕｌａｒＣａｒｃｉｎｏｍａ，计算每种

疾病在前１０，２０，…，１００个候选ｍｉＲＮＡｓ中的ＰＲＥ，ＲＥＣ
和ＲＯＣ曲线．其中ＰＲＥ显示出在 ｔｏｐｋ个样本中，预测
正确的比例，而ＡＵＣ体现整体的预测效果．表２中列出
了不同疾病的ＰＲＥ，ＲＥＣ和 ＲＯＣ曲线．根据结果，可以
发现本文中的方法在疾病ｍｉＲＮＡ的连接预测上有良
好的效果，具有较高预测分数的 ｍｉＲＮＡ更有可能与该
疾病有潜在的连接．

４３　方法对比
本文选取了６种当前比较前沿的方法，即 ＭＩＤＰＥ，

ＭＩＤＰ，ＷＢＳＭＤＡ［２０］，ＲＬＳＭＤＡ，ＣＰＴＬ［２１］，ＨＤＭＰ，在相同
数据集下，与本文中的方法 ＨＮＤＬＭ进行对比分析．实
验中ＨＮＤＬＭ的具体参数为：Ｄｅｅｐｗａｌｋｗ算法部分 ｗ＝
５，ｎ＝１２８，γ＝１００，ｔ＝５０，ＤｅｅｐＦｏｒｅｓｔ算法部分ｗ＝１００，
ｎ＿ｃｌａｓｓｅｓ＝２对比方法中的可调参数均根据文章中作
者推荐的数值进行设置，其中 ＲＬＳＭＤＡ参数 ｎｍ＝１，ｎｄ
＝１，ｗ＝０９，ＭＩＤＰＥ算法中 ａ＝０９，ｒ＝０８ＭＩＤＰｒＱ＝
０４，ｒＵ＝０１，ＣＰＴＬ算法参数中 λＭＭ ＝０２，λＭＤ＝０４，
λＤＤ＝０２，λＤＭ＝０４，ＨＤＭＰ中 ｋ＝１０为了公平比较，
本文选取了１４种已知ｍｉＲＮＡ连接较多的疾病，并对每
种疾病求取交叉验证的平均结果．表３中列出了每种
疾病，在不同方法下计算得到的ＡＵＣ数值，可以反应出

不同方法的预测情况．实验结果表明，本文方法
ＨＮＤＬＭ的ＡＵＣ数值明显高于其他方法．表中ＨＮＤＬＭ，
ＭＩＤＰＥ，ＭＩＤＰ，ＷＢＳＭＤＡ，ＲＬＳＭＤＡ，ＣＰＴＬ和 ＨＤＭＰ的
平均ＡＵＣ为０９４２，０８３２，０８２１，０７７０，０８０５，０８２５，
０８３２可以看出，ＨＮＤＬＭ具有最高的平均 ＡＵＣ，比其
他方法高出了１１％，１２１％，１７２％，１３７％，１１７％和
１１％．为了进一步评价ＨＮＤＬＭ，本文将ＨＮＤＬＭ推荐分
数前５０以内的预测准确率与ＭＩＤＰ和ＲＬＳＭＤＡ进行对
比，为了公平可靠，实际结果取１４种疾病预测结果的平
均值，从图５可以看出，ＨＮＤＬＭ在前１０，２０，…，４０个候
选ｍｉＲＮＡｓ中，预测正确率高于ＭＩＤＰ和ＲＬＳＭＤＡ．特别
是在前１０个候选 ｍｉＲＮＡｓ中，ＨＮＤＬＭ，ＭＩＤＰ和 ＲＬＳＭ
ＤＡ的平均正确率为４２％，３４％，２８％，ＨＮＤＬＭ比 ＭＩＤＰ
高了８％，比 ＲＬＳＭＤＡ高了１４％．因此，相比较其他方
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法，ＨＮＤＬＭ不仅避免构建同质相似网络，而且预测效 果更好．
表３　对于１４种疾病，不同方法下的ＡＵＣ值比较

疾病类型 ＨＮＤＬＭ ＮＩＤＰＥ ＭＩＤＰ ＷＢＳＭＤＡ ＲＬＳＭＤＡ ＣＰＴＬ ＨＤＭＰ
ｂｒｅａｓｔｎｅｏｐｌａｓｍｓ ０９０９ ０８１４ ０８０６ ０７５４ ０８０２ ０８０４ ０７９６
ｃｏｌｏｒｅｃｔａｌｎｅｏｐｌａｓｍｓ ０９５１ ０８０６ ０７９９ ０７０５ ０７９７ ０７９６ ０８１２
ｇｌｉｏｂｌａｓｔｏｍａ ０９４４ ０８００ ０７９０ ０７７２ ０７６８ ０８０８ ０８２８
ｈｅａｒｔｆａｉｌｕｒｅ ０９４２ ０７９８ ０７８１ ０７１７ ０７６３ ０７９２ ０７８６

ｈｅｐａｔｏｃｅｌｌｕｌａｒｃａｒｃｉｎｏｍａ ０９１０ ０７７１ ０７４９ ０７１３ ０７４２ ０７６３ ０７５５
ｌｕｎｇｎｅｏｐｌａｓｍｓ ０９７４ ０９０２ ０８９２ ０８００ ０８７０ ０８９２ ０９０６
ｍｅｌａｎｏｍａ ０９４６ ０８２０ ０８１２ ０７５９ ０８０１ ０８２２ ０８２３

ｎｏｎｓｍａｌｌｃｅｌｌｌｕｎｇ ０９５０ ０８５９ ０８５０ ０７９０ ０８３４ ０８５１ ０８４４
ｏｖａｒｉａｎｎｅｏｐｌａｓｍｓ ０９７２ ０８８５ ０８９３ ０８１７ ０８８４ ０８９３ ０８９１
ｐａｎｃｒｅａｔｉｃｎｅｏｐｌａｓｍｓ ０９６４ ０９０１ ０８８２ ０８０７ ０８５９ ０８９５ ０８９１
ｐｒｏｓｔａｔｉｃｎｅｏｐｌａｓｍｓ ０９５２ ０８３８ ０８３０ ０８２７ ０８０５ ０８３０ ０８５２
ｒｅｎａｌｃｅｌｌｃａｒｃｉｎｏｍａ ０９２６ ０８１４ ０８０４ ０７６６ ０７８４ ０８０３ ０８１０
ｓｔｏｍａｃｈｎｅｏｐｌａｓｍｓ ０９１１ ０７８６ ０７７９ ０７４３ ０７７３ ０７６３ ０７８０

ｒｉｎａｒｙｂｌａｄｄｅｒｎｅｏｐｌａｓｍｓ ０９３６ ０８４４ ０８２７ ０８１５ ０７８５ ０８３６ ０８７１
平均 ＡＵＣ ０９４２ ０８３２ ０８２１ ０７７０ ０８０５ ０８２５ ０８３２

４４　新的疾病ｍｉＲＮＡ关系预测
为了进一步证明 ＨＮＤＬＭ方法在预测疾病相关的

ｍｉＲＮＡ上的有效性，本文选取了两种特殊的疾病
ｅｓｏｐｈａｇｅａｌｃａｎｃｅｒ和ｋｉｄｎｅｙｎｅｏｐｌａｓｍｓ来进行研究．在实

验中将选定的疾病当做全新未研究过的疾病看待，根

据预测过程中未使用过的独立癌症数据库 ｄｂＤＥＭＣ
２０［２２］，ｍｉＲ２Ｄｉｓｅａｓｅ［２３］，可以对预测结果中分数较高的
ｍｉＲＮＡ进行验证．在本文中，选用 ｋｉｄｎｅｙｎｅｏｐｌａｓｍｓ作
为例子进行说明，表４列出了预测结果中分数排名前
３０的ｍｉＲＮＡｓ．ｄｂＤＥＭＣ是人类癌症中差异表达的ｍｉＲ
ＮＡ数据库．ＨＮＤＬＭ推荐的前３０个候选 ｍｉＲＮＡ中，２９
个能在 ｄｂＤＥＭＣ得到证明．ｍｉＲ２Ｄｉｓｅａｓｅ是一个人工整
理的数据库，目的在于提供人类疾病中 ｍｉＲＮＡ调控异
常的各种资源．ＨＮＤＬＭ推荐的前３０个候选 ｍｉＲＮＡ中
有 ９个在该数据库得到证实．根据列出的疾病实例，证
明本文方法可以有效的预测疾病和ｍｉＲＮＡ连接．

表４　ｋｉｄｎｅｙｎｅｏｐｌａｓｍ相关的前３０候选ｍｉＲＮＡｓ

排名 ｍｉＲＮＡ 数据库 排名 ｍｉＲＮＡ 数据库

１ ｈｓａｍｉｒ１５５ ｄｂＤＥＭＣ １６ ｈｓａｍｉｒ２９ｃ ｄｂＤＥＭＣ，ｍｉＲ２Ｄｉｓｅａｓｅ

２ ｈｓａｍｉｒ３４ｂ ｄｂＤＥＭＣ １７ ｈｓａｍｉｒ２９ａ ｄｂＤＥＭＣ，ｍｉＲ２Ｄｉｓｅａｓｅ

３ ｈｓａｍｉｒ３４ａ ｄｂＤＥＭＣ １８ ｈｓａｍｉｒ２６ａ ｄｂＤＥＭＣ，ｍｉＲ２Ｄｉｓｅａｓｅ

４ ｈｓａｍｉｒ１２６ ｄｂＤＥＭＣ，ｍｉＲ２Ｄｉｓｅａｓｅ １９ ｈｓａｍｉｒ１９５ ｄｂＤＥＭＣ
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第　２　期 高　鹏：一种基于拓扑信息的预测疾病相关的ＭｉｃｒｏＲＮＡｓ方法

５　结论
　　本文构建了疾病ｍｉＲＮＡｓ基因三层网络，并提出
一种新的方法 ＨＮＤＬＭ用于疾病ｍｉＲＮＡ的关联预测．
ＨＮＤＬＭ主要思路是通过挖掘网络中节点拓扑信息作
为特征来进行学习，从而对疾病相关的 ｍｉＲＮＡｓ进行预
测．为了和当前的方法进行对比，文中选取了１４种疾
病，分别在５折交叉验证下取平均结果，发现 ＨＮＤＬＭ
在ＡＵＣ值和正确率上都表现的更好．同时，在样例学习
中，以 ｋｉｄｎｅｙｎｅｏｐｌａｓｍｓ为例，发现预测分数排名前３０
个 候 选 ｍｉＲＮＡｓ，其 中 有 ２９个 能 在 ｄｂＤＥＭＣ，
ｍｉＲ２Ｄｉｓｅａｓｅ数据库得到验证．因此，可以证明 ＨＮＤＬＭ
能有效的预测疾病和 ｍｉＲＮＡ关联关系，有助于进一步
研究疾病发病机制．
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