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　　摘　要：　大量研究表明，ｍｉｃｒｏＲＮＡ（ｍｉＲＮＡ）在人类复杂疾病研究中发挥着重要作用．识别 ｍｉＲＮＡ与疾病之间
的关系对于提高复杂疾病的治疗水平具有重要意义．然而，传统实验方式常受限于小规模和高成本，因此迫切需要计
算模拟的方式快速有效地预测ｍｉＲＮＡ疾病间的潜在关系．本文通过结合深度学习的堆叠自动编码器算法与旋转森林
分类器对ｍｉＲＮＡ疾病间关系进行预测．该方法能够有效抽取出融合了疾病语义相似性、ｍｉＲＮＡ功能相似性和ｍｉＲＮＡ
序列信息的高级特征并对其进行准确分类．在交叉验证实验中，该方法在ＨＭＤＤｖ３０数据集上取得９０３０％的预测准
确率．此外，我们还在人类复杂疾病乳腺肿瘤上做了案例研究．结果，模型预测得分最高的前３０个疾病关联ｍｉＲＮＡ中
２８个得到了证实．这些优异的结果表明，该算法是一种有效预测 ｍｉＲＮＡ疾病关系的工具，能够为生物实验提供高可
靠的疾病关联ｍｉＲＮＡ候选物．
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１　引言
　　ＭｉｃｒｏＲＮＡｓ（ｍｉＲＮＡｓ）是一类微小的内源性非编码
ＲＮＡ，它可通过诱导信使ＲＮＡ降解、翻译抑制或其他形
态调节机制来抑制靶基因的表达［１］．研究表明，ｍｉＲＮＡ
在许多生物进程中发挥着重要作用，它们的突变或异

常表达会导致多种人类复杂疾病［２］．因此，ｍｉＲＮＡ与疾
病间关系的识别有助于人们深入了解复杂疾病的致病

机制，为疾病的预防和诊疗提供有效帮助．
随着高通量测序技术的发展，越来越多的 ｍｉＲＮＡ

疾病关系被发现．例如，Ｂａｎｇ等人［３］发现，在心肌缺血

和视网膜血管发育过程中 ｍｉｒ２３／２７／２４参与血管生成
并在心血管生成中发挥重要作用．然而，传统生物实验
方法常受到环境的制约，并且存在成本高、周期长等弊

端．因此，迫切需要更有效的计算方法，来实现大规模、
高可信地预测ｍｉＲＮＡ疾病间的潜在关系．

在本文中，我们提出了一种基于机器学习的方法来

预测ｍｉＲＮＡ疾病关系．该模型融合了ｍｉＲＮＡ序列、ｍｉＲ
ＮＡ功能相似性和疾病语义相似性的多种信源信息．具体
来说，该模型首先根据ｍｉＲＮＡ功能和疾病语义相似性分
别计算ｍｉＲＮＡ与疾病的相似性矩阵，并将它们与高斯交
互谱核相似性矩阵相结合．其次，使用自然语言处理技术
提取出ｍｉＲＮＡ序列的特征，并与 ｍｉＲＮＡ疾病相似性描
述符相融合．然后使用深度学习算法对融合信息的特征
进行客观提取，从而挖掘出隐藏的高级抽象特征．最后，
使用旋转森林分类器准确预测出潜在的 ｍｉＲＮＡ疾病间
关系．所提模型的流程图如图１所示．

２　材料及方法

２１　ｍｉＲＮＡ－疾病关联数据集
在实验中，我们使用 Ｌｉ等人［４］提供的 ＨＭＤＤｖ３０

数据集来对模型进行验证．经过数据预处理，我们保留
了包含１０５７个 ｍｉＲＮＡ和８５０个疾病的３２２２６条 ｍｉＲ
ＮＡ疾病关联数据．由于ＨＭＤＤ数据集中没有提供无关
联的ｍｉＲＮＡ疾病数据，因此我们从去除了正样本的所
有可能的ｍｉＲＮＡ疾病关联数据中随机选择３２２２６对作
为负样本集．

基于上述讨论，我们构建了 ＨＭＤＤ数据集的邻接

矩阵ＡＤ．当疾病ｄ（ｉ）和ｍｉＲＮＡｍ（ｊ）具有关系时，邻接
矩阵ＡＤ对应的元素ＡＤ（ｄ（ｉ），ｍ（ｊ））被赋值为１，否则
赋值为０．
２２　疾病语义相似性模型的构建

本文使用的疾病语义相似性信息来自于美国国家

医学图书馆的 ＭｅＳＨ数据库［５］．在 ＭｅＳＨ中，疾病间的
关系被描述为有向无环图（ＤＡＧ），其中节点表示疾病，
边表示疾病间的关系．在 ＤＡＧ中，疾病 ｄ（ｉ）被表示为
ＤＡＧ（ｄ（ｉ））＝（ｄ（ｉ），Ｎ（ｄ（ｉ）），Ｅ（ｄ（ｉ））），其中 Ｎ（ｄ
（ｉ））是包括疾病 ｄ（ｉ）在内的，疾病 ｄ（ｉ）的祖先节点
集，Ｅ（ｄ（ｉ））是连接这些疾病的边集．因此，ＤＡＧ（ｄ
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（ｉ））中的某一疾病ｓ对疾病ｄ（ｉ）的语义贡献值可以计
算如下：

Ｄｄ（ｉ）（ｓ）＝１， ｉｆｓ＝ｄ（ｉ）

Ｄｄ（ｉ）（ｓ）＝ｍａｘ｛ε·Ｄｄ（ｉ）（ｓ
′）ｓ′∈ｃｈｉｌｄｒｅｎｏｆｓ｝， ｉｆｓ≠ｄ（ｉ{ ）

（１）
此处ε为语义贡献因子．由此，我们可以得到疾病ｄ（ｉ）
的语义值ＤＶ：

ＤＶ（ｄ（ｉ））＝∑
ｓ∈Ｎｄ（ｉ）

Ｄｄ（ｉ）（ｓ） （２）

在这里，我们根据不同疾病间 ＤＡＧ共享的部分越
多，就具有更高语义相似性的假设构建了语义相似度

模型ＳＶ１，它可以计算如下：

ＳＶ１（ｄ（ｉ），ｄ（ｊ））＝
∑

ｓ∈Ｎｄ（ｉ）∩Ｎｄ（ｊ）

（Ｄｄ（ｉ）（ｓ）＋Ｄｄ（ｊ）（ｓ））

ＤＶ（ｄ（ｉ））＋ＤＶ（ｄ（ｊ））
（３）

在ＳＶ１模型中，我们考虑了不同疾病在 ＤＡＧ中层
次的关系．然而，不同疾病在ＤＡＧ中出现的次数是不同
的．因此，我们根据疾病的次数计算另一疾病贡献值：

Ｄ′ｄ（ｉ）（ｓ）＝－ｌｏｇ
ｎｕｍ（ＤＡＧｓ（ｓ））
ｎｕｍ（ｄｉｓｅａｓｅｓ( )） （４）

此处ｎｕｍ（ＤＡＧｓ（ｓ））表示包含疾病ｓ的 ＤＡＧ的数
量，ｎｕｍ（ｄｉｓｅａｓｅｓ）表示疾病的数量．由此，我们构建了
第二种疾病语义相似度模型ＳＶ２：

ＳＶ２（ｄ（ｉ），ｄ（ｊ））＝
∑

ｓ∈Ｎｄ（ｉ）∩Ｎｄ（ｊ）

（Ｄ′ｄ（ｉ）（ｓ）＋Ｄ
′
ｄ（ｊ）（ｓ））

ＤＶ（ｄ（ｉ））＋ＤＶ（ｄ（ｊ））
（５）

２３　ｍｉＲＮＡ功能相似性模型的构建
基于功能相似的ｍｉＲＮＡ更可能与表型相似的疾病

关联的假设，Ｗａｎｇ等人［６］提出了一种计算不同 ｍｉＲＮＡ
分子间功能相似性的模型．在实验中，我们使用它来作
为ｍｉＲＮＡ的功能相似性．
２４　高斯交互谱核相似性模型的构建

我们引入高斯交互谱核（ＧＩＰ）相似性［７］模型来计

算ＨＭＤＤ中不具有语义相似性的 ｍｉＲＮＡ－疾病信息．
通过疾病 ｄ（ｉ）是否与 ｍｉＲＮＡ相关，我们定义了向量
Ｖ（ｄ（ｉ））表示疾病的相互作用谱．ＧＩＰ相似性 ＧＤ可计
算如下：

ＧＤ（ｄ（ｉ），ｄ（ｊ））
＝ｅｘｐ（－θｄ‖Ｖ（ｄ（ｉ））－Ｖ（ｄ（ｊ））‖

２）

（６）

其中θｄ是函数的宽度参数，它通过规范化参数来计算：

θｄ ＝
１
ｍ∑

ｍ

ｉ＝１
‖Ｖ（ｄ（ｉ））‖２ （７）

同样地，ｍｉＲＮＡ间的ＧＩＰ相似性ＧＲ可以计算如下：
ＧＲ（ｒ（ｉ），ｒ（ｊ））＝ｅｘｐ（－θｒ‖Ｖ（ｒ（ｉ））－Ｖ（ｒ（ｊ））‖

２）

（８）

θｒ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
‖Ｖ（ｒ（ｉ））‖２ （９）

２５　ｍｉＲＮＡ序列特征的抽取
我们将 ｍｉＲＮＡ序列与其相似向量结合，从而形成

最终的ｍｉＲＮＡ描述符．我们使用自然语言处理技术来
提取序列特征，它能够将原始的高维数据转换成低维

连续实值向量，并且可以在无监督的情况下从 ｍｉＲＮＡ
序列中抽取到有效的特征．

在本文中，我们使用 ｓｋｉｐｇｒａｍ算法来学习 ｍｉＲＮＡ
的分布表示．给出一个单词序列，ｓｋｉｐｇｒａｍ能够使用上
下文窗口中单词的共现信息来学习单词表示，并寻找

出参数集θ以最大化以下条件概率的乘积：

ａｒｇｍａｘθ∏
ｗ∈Ｔ
∏
ｃ∈Ｃ（ｗ）

ｐ（ｃｗ；θ[ ]） （１０）

此处Ｔ是文本集，ｗ是单词，ｃ为单词的上下文，Ｃ（ｗ）
是文本集 Ｔ中出现单词 ｗ的上下文中包含的一组单
词，ｐ为条件概率，其定义如下：

ｐ（ｃｗ；θ）＝
ｅｘｐ（ｖｃ·ｖｗ）

∑
ｃ′∈Ｃ
ｅｘｐ（ｖｃ·ｖｗ）

（１１）

此处ｖｃ和ｖｗ分别是ｃ和ｗ的列向量，参数θ是以ｖｃ和ｖｗ
表示的每个维度的特定值．在实验中，我们使用６ｍｅｒｓ
来转换ｍｉＲＮＡ序列，并通过从公共数据库 ｍｉＲｂａｓｅ中
下载的全部 ｍｉＲＮＡ序列作为训练集来对 ｓｋｉｐｇｒａｍ算
法进行训练．
２６　多源信息的融合

在本文中，我们最终使用的描述符包含了疾病相

似性、ｍｉＲＮＡ相似性和ｍｉＲＮＡ序列三种来源的数据．
对疾病来说，我们构建了语义相似性模型 ＳＶ１和

ＳＶ２以及 ＧＩＰ相似性模型 ＧＤ．由此得到疾病相似性矩
阵ＤＳｉｍ：
ＤＳｉｍ（ｄ（ｉ），ｄ（ｊ））

＝

ＳＶ１（ｄ（ｉ），ｄ（ｊ））＋ＳＶ２（ｄ（ｉ），ｄ（ｊ））
２ ，

　　　　如果ｄ（ｉ）和ｄ（ｊ）存在语义相似性
ＧＤ（ｄ（ｉ），ｄ（ｊ）），
　　　　













否则

（１２）
对ｍｉＲＮＡ来说，我们将功能相似性 ＲＦ与 ＧＩＰ模

型ＧＲ结合起来形成 ｍｉＲＮＡ相似矩阵 ＲＳｉｍ，其表示
如下：

　ＲＳｉｍ（ｒ（ｉ），ｒ（ｊ））

＝

ＲＦ（ｒ（ｉ），ｒ（ｊ）），
　　　如果ｄ（ｉ）和ｄ（ｊ）存在功能相似性
ＧＲ（ｒ（ｉ），ｒ（ｊ）），
　　　

{
否则

（１３）

对于最终的描述符ＦＶ，我们还需要整合ｍｉＲＮＡ的
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序列信息ＲＳｅｑ．最终的描述符ＦＶ可表示如下：
ＦＶ（ｄ（ｉ），ｒ（ｊ））
＝［ＤＳｉｍ（ｄ（ｉ）），ＲＳｉｍ（ｒ（ｊ）），ＲＳｅｑ（ｒ（ｊ））］

（１４）

２７　堆叠自动编码器
堆叠式自动编码器（ＳＡＥ）［８］是由多个串联的自动

编码器（ＡＥ）叠加而成的深度学习框架．典型的ＳＡＥ结
构如图２所示．

通过堆叠多个ＡＥ来形成ＳＡＥ．图３展示了具有三
级自动编码器的堆叠自动编码器的结构．具体流程
如下：

（１）在给定初始输入的情况下，对第一层 ＡＥ进行
无监督训练，将重构误差减小到设定值．

（２）使用第一个 ＡＥ隐藏层的输出作为第二个 ＡＥ
的输入，并按照步骤（１）的方式对第二个ＡＥ进行训练．

（３）重复第二步，直到所有ＡＥ完成初始化．
（４）最后一个堆叠ＡＥ隐藏层的输出作为分类器的

输入，然后使用监督方法调整分类器的参数．

２８　旋转森林分类器
旋转森林［９］（ＲＦ）是一种使用线性分析理论和决

策树的分类算法．设Ｍ为样本集（Ｘ，Ｙ），其中Ｘ表示样
本的属性，Ｙ表示样本的标签．假设 ＲＦ中决策树用 Ｒ
表示．对于决策树Ｒｉ的训练过程如下：

（１）将样本集Ｍ随机分为ｋ个子集，每个子集样本
数量为ｎ／ｋ．

（２）在子集Ｍ（ｉ，ｊ）中选择特征集Ｘ对应的列形成
新的矩阵 Ｘ（ｉ，ｊ）．使用 ｂｏｏｔｓｔｒａｐ算法从 Ｘ（ｉ，ｊ）中随机
选择７５％作为新的特征集，循环该过程ｋ次．

（３）使用主成分分析算法对新的特征集做特征变
换，生成系数矩阵Ｓ（ｉ，ｊ）．

（４）构造稀疏矩阵 Ｇｉ，其参数由矩阵 Ｓ（ｉ，ｊ）构成，
可表示如下：

Ｇｉ＝

Ｈ（１）ｉ，１，…，Ｈ
（Ｒ１）
ｉ，１ ０ … ０

０ Ｈ（１）ｉ，２，…，Ｈ
（Ｒ２）
ｉ，２ … ０

   

０ ０ …Ｈ（１）ｉ，ｋ，…，Ｈ
（Ｒｋ）
ｉ，











ｋ

（１５）
　　在分类时，根据决策树 Ｒｉ对测试样本 ｘ产生的结
果来判断ｘ属于类别ｙｉ．然后使用平均组合方法计算出
所有决策树的结果，其公式如下：

θｊ（ｘ）＝
１
ｐ∑

ｐ

ｉ＝１
ｄｉ，ｊ（ＸＧ

Ｈ
ｉ） （１６）

最终，测试样本 ｘ被旋转森林判定给得分最高
的类．

３　实验结果与分析

３１　评估标准
为了对所提模型公平地评估，我们遵循通用的评

估标准［１０］，包括准确率（Ａｃｃｕ．）、敏感率（Ｓｅｎ．）、精确
率（Ｐｒｅｃ．）、马修斯相关系数（ＭＣＣ）和虚警率（Ｆａ．），它
们的定义如下：

Ａｃｃｕ．＝ ＴＰ＋ＴＮ
ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ＋ＦＮ （１７）

Ｓｅｎ．＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ （１８）

Ｐｒｅｃ．＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ （１９）

ＭＣＣ＝ ＴＰ×ＴＮ－ＦＰ×ＦＮ
（ＴＰ＋ＦＰ）（ＴＰ＋ＦＮ）（ＴＮ＋ＦＰ）（ＴＮ＋ＦＮ槡 ）

（２０）

Ｆａ．＝ ＦＰ
ＴＰ＋ＦＰ （２１）

其中ＴＰ、ＴＮ、ＦＰ和 ＦＮ分别表示真阳性、真阴性、假阳
性和假阴性．此外，我们还绘制了 ＲＯＣ曲线［１１］并计算

了ＲＯＣ曲线下面积（ＡＵＣ）．
３２　模型能力评估

在实验中我们使用了五折交叉验证法（５ｆｏｌｄＣＶ）
来评估模型能力．表１汇总了模型在 ＨＭＤＤｖ３０数据
集上取得的结果．从表中我们看到，所提模型取得了
９０３０％的准确率、８９８０％的敏感率、９０７１％的精确率
和８０６１％的马修斯相关系数．图４绘制了所提模型在
ＨＭＤＤ上生成的ＲＯＣ曲线．从图中可以看到，模型生成
的ＡＵＣ值达到了９０２６％．这些结果表明，所提模型具
有较好的性能，能够有效预测出ｍｉＲＮＡ－疾病关系．
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表１　所提模型在ＨＭＤＤ数据集上的实验结果

ＴｅｓｔｓｅｔＡｃｃｕ．（％） Ｓｅｎ．（％） Ｐｒｅｃ．（％） ＭＣＣ（％） Ｆａ．（％）

１ ９０４８ ８９８４ ９０９８ ８０９７ ９０２

２ ９０２６ ８９４２ ９０８２ ８０５３ ９１８

３ ９０１７ ８９７９ ９０５３ ８０３４ ９４７

４ ９０２０ ９０２３ ９０１０ ８０４０ ９９０

５ ９０３９ ８９７３ ９１１２ ８０７９ ８８８

Ａｖｅｒａｇｅ９０３０±０１３８９８０±０２９９０７１±０４１８０６１±０２６９２９±０４１

３３　不同分类器模型间的比较
为了验证不同分类器对模型性能的影响，我们对

不同分类器模型进行了比较．在这里我们选择了具有
较高分类能力的支持向量机（ＳＶＭ）分类器［１２］和 Ｋ最
近邻（ＫＮＮ）分类器．在实验中，我们使用相同的数据融
合和特征提取方法，仅对分类器进行替换，从而得出哪

种分类器更适用于我们的模型．
表２列举了ＳＶＭ模型和ＫＮＮ模型生成的５－ｆｏｌｄ

ＣＶ结果．从表２中我们看到，ＳＶＭ模型在准确率、敏感
率、马修斯相关系数和虚警率上分别比所提模型低了

１６７％、４６６％、３１７％和 ０８１％，但是在精确率上高
了０８１％；ＫＮＮ模型在上述参数中均低于所提模型．图
５和图 ６分别给出了 ＳＶＭ模型和 ＫＮＮ模型生成的
ＲＯＣ曲线，其生成的ＡＵＣ也分别低于所提模型．

表２　所提模型与ＳＶＭ模型和ＫＮＮ模型实验结果的比较

Ｍｏｄｅｌ Ａｃｃｕ．（％） Ｓｅｎ．（％） Ｐｒｅｃ．（％） ＭＣＣ（％） Ｆａ．（％）

ＳＶＭ ８８６３±０１７ ８５１４±０２５ ９１５２±０２９ ７７４４±０３５ ８４８±０２９

ＫＮＮ ８７５３±０２０ ８８０４±０３２ ８７１５±０２９ ７５０６±０４１ １２８５±０２９

Ｏｕｒ ９０３０±０１３ ８９８０±０２９ ９０７１±０４１ ８０６１±０２６ ９２９±０４１

３４　不同特征提取算法之间的比较
为了检验不同特征提取算法对模型性能的影响，

我们对不同的特征提取算法进行了比较．在这里我们
选择了快速傅里叶变换（ＦＦＴ）和自协方差（ＡＣ）算法模
型．表３给出了ＦＦＴ模型和ＡＣ模型生成的５－ｆｏｌｄＣＶ
结果．从表中可以看出，ＦＦＴ模型在准确率、敏感率、马
修斯相关系数和虚警率上分别比我们模型低了

１６０％、５９０％、２８５％和 ２０９％，但在精确率上高了
２０９％；ＡＣ模型在上述参数中分别比我们模型取得的

结果低了２０９％、７３７％、３６７％和 ２４９％，但在精确
率上高了２４９％．图７和图８分别给出了 ＦＦＴ模型和
ＡＣ模型生成的ＲＯＣ曲线．
３５　与其他方法的比较

为了评估方法的有效性，我们与 ＢＮＰＭＤＡ［１３］、Ｍａｘ
Ｆｌｏｗ［１４］、ＭＤＨＧＩ［１５］、ＭＣＭＤＡ［１６］ＧＯＦＳ［１７］模型生成的ＡＵＣ
值进行了比较．这些模型都使用了五折交叉验证法，并在
ＨＭＤＤ数据集中实施的实验．比较结果汇总于表４中，从
中我们可以看到，我们的方法取得了最高的ＡＵＣ值．
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表３　所提模型与ＦＦＴ模型和ＡＣ模型实验结果的比较

Ｍｏｄｅｌ Ａｃｃｕ．（％） Ｓｅｎ．（％） Ｐｒｅｃ．（％） ＭＣＣ（％） Ｆａ．（％）

ＦＦＴ ８８７０±０３２ ８３９０±０５８ ９２８０±０１５ ７７７６±０５９ ７２０±０１５

ＡＶ ８８２１±００５ ８２４３±０１４ ９３２０±００６ ７６９４±０１０ ６８０±００６

Ｏｕｒ ９０３０±０１３ ８９８０±０２９ ９０７１±０４１ ８０６１±０２６ ９２９±０４１

表４　所提模型与其他方法间ＡＵＣ结果的比较

Ｍｅｔｈｏｄ ＯｕｒＭｏｄｅｌ ＢＮＰＭＤＡ ＭａｘＦｌｏｗ ＭＤＨＧＩ ＭＣＭＤＡ ｍｉＲＧＯＦＳ

ＡＵＣ（％） ９０２６ ８９８０ ８６９３ ８７９４ ８７６７ ８７７０

３６　案例研究
为了进一步评估所提模型预测 ｍｉＮＲＡ－疾病关联

的真实性能，我们针对乳腺肿瘤进行了案例研究．在实
验中我们将 ＨＭＤＤｖ３０数据集中提供的所有已知的
ｍｉＲＮＡ－疾病关联作为训练集，对所有可能的 ｍｉＲＮＡ
与乳腺肿瘤之间的关系进行预测．然后选择预测得分
最高的前３０个ｍｉＲＮＡ在ｄｂＤＥＭＣ和ｍｉＲ２Ｄｉｓｅａｓｅ数据
库［１８］中进行验证．

乳腺肿瘤是发生在乳腺组织的肿瘤，约占乳腺疾病

的三分之二．大量实验表明许多 ｍｉＲＮＡ与乳腺肿瘤有
关，因此我们选择乳腺肿瘤作为病例研究来检验所提模

型的预测疾病相关ｍｉＲＮＡ的能力．结果如表５所示，在
ｄｂＤＥＭＣ和ｍｉＲ２Ｄｉｓｅａｓｅ数据库提供的实验数据中，前３０
个预测的疾病关联ｍｉＲＮＡ中的２８个得到了验证．

研究表明，ｍｉＲＮＡ的异常表达能够引起疾病的产
生，因此基因的异常表达有可能是疾病产生的根源．通
过所提模型，我们短时间预测出了潜在的关联关系，为

生物实验提供了可能性最大的候选物，大大减少了生

物实验的工作量．与生物实验相比，基于计算的模型在
实验设备、试验周期及成本上都有一定的优势，从整体

上更适用于现阶段的研究，并能为人类对疾病分子机

制的认知提供更广阔的视野．
表５　所提模型预测的与乳腺肿瘤相关的前３０个ｍｉＲＮＡ

ｍｉＲＮＡ（ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｓｃｏｒｅ１－１５）

Ｅｖｉｄｅｎｃｅ
ｍｉＲＮＡ（ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｓｃｏｒｅ１６－３０）

Ｅｖｉｄｅｎｃｅ

ｈｓａｍｉｒ５２６ｂ ｄｂＤＥＭＣ ｈｓａｍｉｒ２００ｃ
ｄｂＤＥＭＣ
ｍｉＲ２Ｄｉｓｅａｓｅ

ｈｓａｍｉｒ５２０ｇ ｄｂＤＥＭＣ ｈｓａｍｉｒ１８１ｂ１ ｕｎｃｏｎｆｉｒｍｅｄ

ｈｓａｍｉｒ５２０ｆ ｄｂＤＥＭＣ ｈｓａｍｉｒ１２２
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４　总结
　　在本文中，我们提出了一种基于深度学习的预测
ｍｉＲＮＡ疾病关系的模型．该模型能够充分利用堆叠自
动编码器的性能客观自动地从融合了疾病语义、

ｍｉＲＮＡ功能和 ｍｉＲＮＡ序列的多源信息中提取其高级
抽象特征，并利用旋转森林分类器有效预测出 ｍｉＲＮＡ
与疾病之间的关系．在 ＨＭＤＤｖ３０数据集上交叉验证
的结果表明，该模型整体性能优异．在与不同分类器与
特征抽取算法的比较中，该模型也取得了最佳的结果．
此外，我们利用该模型还对乳腺肿瘤疾病做了案例分

析，其预测结果得到了相关实验的支持．以上结果表
明，我们提出的ｍｉＲＮＡ与疾病关系预测模型是一个可
靠模型，能够为生物实验提供高可信的疾病相关 ｍｉＲ
ＮＡ候选物．在将来的研究中，我们将继续对深度学习
算法进行优化，以期待能够确定更好的预测结果．
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