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基于全连接自动编码器的疾病相关 ｍｉｃｒｏＲＮＡ 预测

徐春旭， 玄　 萍

（黑龙江大学 计算机科学技术学院， 哈尔滨 １５００８０）

摘　 要： ＭｉｃｒｏＲＮＡ （ｍｉＲＮＡ） 是一类长度约为 ２２～２４ 个核苷酸的非编码 ＲＮＡ，在细胞的生长和发育过程中发挥着重要的调

节作用。 识别与疾病相关的 ｍｉＲＮＡ 候选，有助于探索疾病的发生机理，先前的多数预测方法主要聚焦在整合 ｍｉＲＮＡ 和疾病

相关的多源数据，忽略了 ｍｉＲＮＡ 家族和聚簇信息，但是相似的疾病通常更可能与具有相似功能和属于相同家族或聚簇的

ｍｉＲＮＡ 相关。 本文根据 ｍｉＲＮＡ 和疾病节点形成的拓扑结构，结合 ｍｉＲＮＡ 的家族和聚簇属性，建立了基于全连接自动编码器

的 ｍｉＲＮＡ－疾病关联预测模型。 采用了五倍交叉验证进行了实验评估，实验结果表明新的预测模型取得了比其它几个模型更

优的性能。
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０　 引　 言

ＭｉｃｒｏＲＮＡ （ ｍｉＲＮＡ） 是一种内源的非编码

ＲＮＡ，具体长度约为 ２２ ～ ２４ 个核苷酸［１－２］。 ｍｉＲＮＡ
通过靶向信使 ＲＮＡ 进行剪接或抑制其翻译，进而在

动物和植物中发挥重要的调节作用。 越来越多的证

据表明，ｍｉＲＮＡ 参与了许多疾病的发生和发展进

程［３］。 因此，识别可能与疾病相关的候选 ｍｉＲＮＡ，
有助于探索疾病的发生机理。

早期的研究主要通过生物实验获得准确度高的

实验结果，但实验成本高、耗时长、成功率低。 近年

来，研究人员越来越多地利用基于信息学的方法来

预测与疾病相关的 ｍｉＲＮＡ，并取得了良好的效果。

这些方法可以分成 ２ 类。 第一类方法主要基于具有

相似功能的 ｍｉＲＮＡ，这些 ｍｉＲＮＡ 通常与相似的疾

病相关［４］。 例如，Ｗａｎｇ 等人［５］ 基于与 ｍｉＲＮＡ 相关

的疾病来计算 ｍｉＲＮＡ 的相似性。 Ｘｕａｎ 等人［６］提出

了一种基于最相似 ｍｉＲＮＡ 节点加权 ｋ － 近邻信息

的预测方法。 这些方法只适用于与已知 ｍｉＲＮＡ 相

关的特定疾病，无法预测无已知相关 ｍｉＲＮＡ 的新疾

病的候选。 为了解决这个问题，第二类方法引入了

疾病的相似信息。 Ｃｈｅｎ 等人［７］ 提出了结合 ｋ 近邻

和支持向量机的方法，来预测潜在的 ｍｉＲＮＡ－疾病

关联。 但上述方法均没有充分整合异构图中蕴含的

拓扑信息和 ｍｉＲＮＡ 所属的家族和聚簇信息。
ＲＦａｍ 和 ｍｉＲＢａｓｅ 等数据库已收录了 ｍｉＲＮＡ 的



家族信息。 同一家族中的同源 ｍｉＲＮＡ 通常具有几

乎相同的种子区，同一家族的 ｍｉＲＮＡ 通常具有类似

的功能，比如调节相同的目标，因此就更有可能与相

似的疾病相关［８］。 此外，许多 ｍｉＲＮＡ 虽然可能不属

于同一家族，但都位于邻近的基因组位点上，形成了

ｍｉＲＮＡ 聚簇。 同一聚簇的 ｍｉＲＮＡ 通常同步转录并

协调表达，并很可能参与了相似的生物过程［９］。 因

此，ｍｉＲＮＡ 的家族和聚簇信息可以表示为 ｍｉＲＮＡ
的节点属性，以构建更完善的 ｍｉＲＮＡ－疾病异构图，
从而更准确地预测 ｍｉＲＮＡ－疾病关联。

１　 ｍｉＲＮＡ－疾病关联预测方法

本文的主要目的是预测潜在的 ｍｉＲＮＡ－疾病关

联候选。 为了整合多种连接和节点属性的信息，首
先构建了一个 ｍｉＲＮＡ－疾病异构图；其次，设计了一

个基于全连接自动编码器的预测模型 （ Ｆｕｌｌｙ －
ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｓ ＭｉｃｒｏＲＮＡ － Ｄｉｓｅａｓｅ
Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｓ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，ＦＭＤＡ）；根据模型可以得到

某个 ｍｉＲＮＡ 与特定疾病之间的关联得分，分数越

高，两者之间关联的可能性就越大。
１．１　 相关数据集

本文从人类 ｍｉＲＮＡ － 疾病数据库中提取了

ｍｉＲＮＡ 与疾病的关联，该数据库包含 ７ ９０８ 个经过

实验验证的 ｍｉＲＮＡ－疾病关联，覆盖 ７ ９３ 个 ｍｉＲＮＡ
和 ３４１ 个疾病。 本文基于美国国家医学图书馆的疾

病术语信息构建相应疾病的有向无环图 （ＤＡＧ），来
计算疾病的语义相似性。 ５３０ 个 ｍｉＲＮＡ 家族的信

息是从 ｍｉＲＮＡ 数据库 ｍｉＲＢａｓｅ 中提取的，ｍｉＲＮＡ
的基因组位点信息也来自 ｍｉＲＢａｓｅ。 将 ２ 个 ｍｉＲＮＡ
之间的距离阈值设置为不超过 ２０ ｋｂ，从而提取了

１ ３０９个聚簇。
１．２　 建立 ｍｉＲＮＡ－疾病异构图

本文构建了疾病相似图、 ｍｉＲＮＡ 相似图和

ｍｉＲＮＡ－疾病关联图，结合 ｍｉＲＮＡ 家族和聚簇属性

建立 ｍｉＲＮＡ－疾病异构图，如图 １ 所示。 由图 １ 可

知，对其中各重要部分拟展开研究分述如下。
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图 １　 ｍｉＲＮＡ－疾病异构图的建立及矩阵表示

Ｆｉｇ． １　 Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｍａｔｒｉｘ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｉＲＮＡ－ｄｉｓｅａｓｅ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｇｒａｐｈ

　 　 （１）疾病相似图：计算疾病之间的相似度是构

建疾病相似图的基础，可以从疾病语义的角度来量

化相互间的相似程度。 Ｗａｎｇ 等人［５］ 根据疾病的有

向无环图计算了疾病的语义相似度。 疾病的 ＤＡＧ
由与其相关的所有术语组成。 ２ 个疾病的 ＤＡＧ 中

包含越多相似的术语，彼此间就越相似。 本文依据

该方法计算了第 ｉ 个疾病与第 ｊ 个疾病间的相似度

Ｓｄ
ｉｊ。 对此可表示为：

Ｓｄ
ｉｊ ＝

∑ ｔ∈Ｔｉ∩Ｔｊ
φ ｉ，ｔ( ) ＋ φ ｊ，ｔ( )( )

∑ ｔ∈Ｔｉ
φ ｉ，ｔ( )( ) ＋ ∑ ｔ∈Ｔｊ

φ ｊ，ｔ( )( )
（１）

其中， φ ｉ，ｔ( ) 为与第 ｉ个疾病ｄｉ 相关的第 ｔ个术

语的语义值，∑ ｔ∈Ｔｉ
φ ｉ，ｔ( )( ) 是与疾病ｄｉ 相关的术

语的语义值之和。 φ ｉ，ｔ( ) 的计算公式可写为：

４３１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １２ 卷　



　 φ ｉ， ｔ( ) ＝
１　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ｔ ＝ ｉ
ｍａｘ Δφ ｉ，ｔ′( ) ｜ ｔ′ ∈ Ｍｔ{ } 　 ｔ ≠ ｉ{ （２）

其中， Δ 是连接了 ｔ 及其子节点 ｔ′ 的边的贡献

调整因子， Ｍｔ 是 ｔ 的所有子节点的集合。
疾病相似图是通过连接所有相似度大于 ０ 的疾

病对来构建的。 相似度是一个介于 ０ 和 １ 之间的

数，一对疾病之间的相似度就是在图中连接对应的

边的权重。 该图可以用相似度矩阵 Ａ ＝ Ａｉｊ[ ] ∈
RＮｄ×Ｎｄ 来表示，其中 Ａｉｊ 是疾病 ｄｉ 和 ｄ ｊ 之间的相似

度， Ｎｄ 表示疾病的数量。
（２） ｍｉＲＮＡ 相似图： 由于具有相似功能的

ｍｉＲＮＡ 通常与相似的疾病相关，所以可以通过相关

疾病集合的相似性来计算 ２ 个 ｍｉＲＮＡ 之间的相似

度。 例如，假设 ｍｉＲＮＡ ｍａ 与疾病 ｄ１ 和 ｄ２ 相关，
ｍｉＲＮＡ ｍｂ 与疾病 ｄ２、 ｄ５ 和 ｄ７ 相关，则可以取 ＤＴ１ ＝
｛ｄ１，ｄ２｝ 和 ＤＴ２ ＝ ｛ｄ２，ｄ５，ｄ７｝ 之间的相似度作为 ｍａ

和 ｍｂ 间的相似度。 本文根据相同方法计算了

ｍｉＲＮＡ 的相似度。 设 ｍｉＲＮＡ ｍａ 关联的疾病的集合

为 Ｍｍａ
＝ ｄａ

ｉ ｜ ｉ ＝ １，…，ＮＭａ
{ } ，ｍｂ 关联的疾病的集

合为 Φｍｂ
＝ ｄｂ

ｊ ｜ ｊ ＝ １，…，ＮＭｂ
{ } ， 则 ｍａ 和ｍｂ 之间的

功能相似度Ｓｍ
ｉｊ 能够根据集合 Ｍａ 和 Ｍｂ 之间的相似

度来计算。 由此推得的计算公式为：
Ｓｍ
ｉｊ ＝

∑ＮＭａ
ｑ ＝ １

ｍａｘ φ ｄａ
ｉ ，ｄｂ

∗( )( ) ＋ ∑ＮＭｂ
ｗ ＝ １

ｍａｘ φ ｄｂ
ｊ ，ｄａ

∗( )( )

Ｍａ ＋ Ｍｂ

（３）
其中， ｄａ

∗ 和 ｄｂ
∗ 分别表示与 ｍａ 和 ｍｂ 关联的所

有疾病； ｍａｘ φ ｄａ
ｉ ，ｄｂ

∗( )( ) 表示与 ｍａ 相关的第 ｉ 个
相关疾病和 ｍｂ 所有相关疾病间的最大的相似度；
ＮＭａ

和 ＮＭｂ
分别是集合 Ｍａ 和 Ｍｂ 中 元素的数量。

每两个 ｍｉＲＮＡ 节点之间的相似度就是 ｍｉＲＮＡ
相似图中两点间边的权重。 ｍｉＲＮＡ 相似图可以用

相似度矩阵 Ｂ ＝ Ｂ ｉｊ[ ] ∈ RＮｍ×Ｎｍ 来表示，其中 Ｂ ｉｊ 是

ｍｉＲＮＡ ｍｉ 和 ｍ ｊ 之间的相似度， Ｎｍ 表示 ｍｉＲＮＡ 的数

量。
（３）ｍｉＲＮＡ－疾病关联图：当 ｍｉＲＮＡ 和疾病节

点之间存在已知的关联时，通过连接 ｍｉＲＮＡ 和疾病

节点来构建二分图。 根据该二分图，以边来连接 Ｂ
中的 Ｎｍ 个 ｍｉＲＮＡ 节点和 Ａ中的 Ｎｄ 个疾病节点，边
的集合表示为 Ｅ ＝ ［Ｅ ｉｊ］ ∈ RＮｍ×Ｎｄ 。 如果 ｍｉＲＮＡ ｍｉ

与疾病 ｄ ｊ 相关，则 Ｅ ｉｊ 的值为 １；如果没有观察到这

个关联，则 Ｅ ｉｊ 的值为 ０。
（４）ｍｉＲＮＡ 节点属性：当 ｍｉＲＮＡ ｍｉ 和 ｍ ｊ 属于

相同的家族或聚簇，就更可能与相似的疾病相关。
因此，ｍｉＲＮＡ 的家族和聚簇信息在预测 ｍｉＲＮＡ－疾
病关联中起着重要的作用。 矩阵 Ｃ ∈ RＮｍ× Ｎ( ｆ＋Ｎｃ） 用

于表示 ｍｉＲＮＡ 家族和聚簇的信息， Ｃ ｉ 是矩阵 Ｃ 的

第 ｉ 行，表明第 ｉ 个 ｍｉＲＮＡ 所属的家族和聚簇信息，
Ｃ ｉｊ ＝１ 表示 ｍｉＲＮＡ 属于某个家族 （或聚簇）。
１．３　 ｍｉＲＮＡ－疾病关联预测模型

建立的 ｍｉＲＮＡ－疾病异构图的邻接矩阵 Ｗ， 可

表示为式（４）：

Ｗ ＝
Ｂ Ｅ
ＥＴ Ａ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú （４）

　 　 其中， Ｂ 是 ｍｉＲＮＡ 相似矩阵； Ａ 是疾病相似矩

阵； Ｅ 是 ｍｉＲＮＡ－疾病关联矩阵。
本文将 Ｗ 的第 ｉ 行，即 Ｗｉ 作为相应 ｍｉＲＮＡ 或

疾病节点的拓扑嵌入向量。 此前已经得到了

ｍｉＲＮＡ 节点属性矩阵 Ｃ， 本文将 Ｃ 的第 ｉ 行、即 Ｃｉ

作为 ｍｉＲＮＡ ｍｉ 的节点属性嵌入向量。
为了捕捉 ｍｉＲＮＡ 和疾病节点之间的多种连接

形成的拓扑信息，并整合 ｍｉＲＮＡ 的家族和聚簇属

性，本文将 ｍｉＲＮＡ ｍｉ 的拓扑嵌入向量 ｅｍｉ
、ｍｉ 的节点

属性嵌入向量 ｃｉ 和疾病 ｄ ｊ 的拓扑嵌入向量 ｅｄｊ， 分

别输入到 ３ 个全连接自动编码器中，以学习低维的

拓扑表示和节点属性表示。 以 ｅｍｉ
为例，本文将编码

器中全连接层的权重矩阵定义为 Ｗｅ１ 和 Ｗｅ２， 偏置

向量定义为 ｂｅ１ 和 ｂｅ２， 可以根据公式（５）得到编码

后的低维特征表示 ｙｍｉ
：

ｙｍｉ
＝ ｆ Ｗｅ２ ｆ Ｗｅ１ ｅｍｉ

＋ ｂｅ１( ) ＋ ｂｅ２( ) （５）
　 　 其中， ｆ 表示激活函数 Ｒｅｌｕ。

通过解码器去解码还原得到与输入向量尽可能

相似的输出向量，解码器的权重矩阵和偏置分别记

作 Ｗｄ１、Ｗｄ２、ｂｄ１ 和 ｂｄ２。 特别地，本文将权重 Ｗｄ１ 和

Ｗｄ２ 与 Ｗｅ１ 和Ｗｅ２ 绑定，即 Ｗｄ１ ＝ ＷＴ
ｅ１，Ｗｄ２ ＝ ＷＴ

ｅ２ 以加

快训练速度，避免模型过拟合。 解码器的输出 ｅ′
ｍｉ
可

以根据公式（６）得到：
ｅ′
ｍｉ

＝ ｆ Ｗｄ２ ｆ Ｗｄ１ ｙｍｉ
＋ ｂｄ１( ) ＋ ｂｄ２( ) （６）

　 　 其中， ｆ 表示激活函数 Ｒｅｌｕ 。
自动编码器的损失函数是均方误差 （ＭＳＥ），

数学定义式见如下：

ｌｏｓｓ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｅｍｉ

－ ｅ′
ｍｉ

( ) ２ （７）

　 　 其中， ｎ 是样本数。
ＦＭＤＡ 模型的框架示意图如图 ２ 所示。 得到 ｍｉ

的低维拓扑表示 ｙｍｉ
和低维节点属性表示 ｙｃｉ 后，使
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用另一个全连接自动编码器来得到 ｍｉ 的融合表示

ｚｉ， 并使用 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 来预测 ｍｉ 与疾病 ｄ ｊ 的关联得

分；将 ｚｉ 与 ｙｄｊ 横向拼接以得到节点对 ｍｉ － ｄ ｊ 的向量

表示 ｔ， 并将 ｔ 作为 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 的输入，以得到 ｍｉ － ｄ ｊ

关联的预测评分。

mi的融合表示

预测分值
di的拓扑表示

mi的节点属性表示

mi的拓扑表示

疾病相似

miRNA-疾病关联

疾病

miRNA相似

miRNA

图 ２　 ＦＭＤＡ 模型的框架示意图

Ｆｉｇ． ２　 Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＦＭＤＡ

２　 实验结果与分析

２．１　 评价指标

本文进行了五倍交叉验证以充分评估 ＦＭＤＡ
的预测性能。 所有已知的 ｍｉＲＮＡ－疾病关联都被视

为正样本，并被随机分成 ５ 个子集，其中 ４ 个子集用

于训练， １ 个子集用于测试。 所有未知的 ｍｉＲＮＡ－
疾病关联均被视为负样本。 随机选取与正样本数量

相同的负样本，并随机分成 ５ 个子集，其中 ４ 个用于

训练， １ 个用于测试。
评估指标包括真阳性率 （ＴＰＲ）、 假阳性率

（ＦＰＲ）、 受试者工作特征曲线 （ＲＯＣ） 下面积

（ＡＵＣ）、精确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ） － 召回率 （Ｒｅｃａｌｌ） 曲线

下面积 （ＡＵＰＲ）。 给定阈值 θ，若样本的预测得分

大于 θ， 则认为该样本是正样本，否则认为是负样

本。 ＴＰＲ 和 ＦＰＲ 的计算公式，具体如下：

ＴＰＲ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

（８）

ＦＰＲ ＝ ＦＰ
ＴＮ ＋ ＦＰ

（９）

　 　 其中， ＴＰ 和 ＴＮ 分别为正确识别的正样本和负

样本的数量，ＦＰ 和 ＦＮ 分别为错误识别的正样本和

负样本的数量。
计算出不同 θ 值所对应的 ＴＰＲ 和 ＦＰＲ 后，可以

画出 ＲＯＣ曲线，并以曲线下面积 ＡＵＣ作为评价性能

的标准。

已知的 ｍｉＲＮＡ－疾病关联 （正样本） 和尚未被

观察到的关联 （负样本） 的比例约为 １：３３，正样本

和负样本之间存在着严重的不平衡。 在不同类别不

平衡的情况下， ＰＲ 曲线比 ＲＯＣ 曲线更具有参考价

值。 精确率衡量的是被判定为正样本的样本中真

正的正样本的占比，召回率是被正确识别的正样本

占所有正样本总数的比例。 因此，本文也用 ＰＲ 曲

线和对应面积来评估模型的预测性能，数学定义公

式具体如下：

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

（１０）

Ｒｅｃａｌｌ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

（１１）

２．２　 与其他方法的比较

为了更好地评估 ＦＭＤＡ 的预测性能，本文将该

模型 与 ＧＳＴＲＷ［１０］、 ＮＣＭＣＭＤＡ［１１］、 ＰＢＭＤＡ［１２］ 和

ＤＢＮＭＤＡ［１３］进行对比。 通过五倍交叉验证，得到了

这 ５ 个模型的 ＲＯＣ 曲线和 ＰＲ 曲线， 如图 ３ 所示。
在所有 ３４１ 个被测试的疾病中，ＦＭＤＡ 取得了最高

的平均 ＡＵＣ 值 （ＡＵＣ ＝ ０．９２９）， 比 ＮＣＭＣＭＤＡ 高了

２．４％，比 ＰＢＭＤＡ 高 ７．２％，比 ＧＳＴＲＷ 高 １２．２％，比
ＤＢＮＭＤＡ 高 ２．２％。 在所有被测试的疾病中，ＦＭＤＡ
的 ＰＲ 曲线下面积高于其他方法 （ＡＵＰＲ ＝ ０．２３６），
比 ＮＣＭＣＭＤＡ、ＰＢＭＤＡ、ＧＳＴＲＷ 和 ＤＢＮＭＤＡ 分别

高 ７．０％、１４．６％、１８．６％和 ４．９％。
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　 　 （ａ） ＲＯＣ 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） ＰＲ
图 ３　 不同预测方法的 ＲＯＣ 曲线与 ＰＲ 曲线

Ｆｉｇ． ３　 ＲＯＣ ｃｕｒｖｅｓ ａｎｄ ＰＲ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

　 　 此外，对于 １６ 个常见疾病，本文列出了这 ５ 个

模型的预测性能，见表 １ 和表 ２。 在这 １６ 个疾病

中，ＦＭＤＡ 取得了 １２ 个疾病的最高 ＡＵＣ；在 １６ 个常

见疾病中，ＦＭＤＡ 取得了 １０ 个疾病的最高 ＡＵＰＲ。

表 １　 所有疾病的平均 ＡＵＣ 与 １６ 个常见疾病的 ＡＵＣ

Ｔａｂ． １　 Ａｖｅｒａｇｅ ＡＵＣ ｏｖｅｒ ａｌｌ ｔｈｅ ｄｉｓｅａｓｅｓ ａｎｄ ＡＵＣｓ ｏｆ １６ ｃｏｍｍｏｎ ｄｉｓｅａｓｅｓ

疾病名称
ＡＵＣ

ＦＭＤＡ ＰＢＭＤＡ ＧＳＴＲＷ ＮＣＭＣＭＤＡ ＤＢＮＭＤＡ

Ａｖｅｒａｇｅ ＡＵＣ ｏｎ ３４１ ｄｉｓｅａｓｅｓ ０．９２９ ０．８５７ ０．８０７ ０．９０５ ０．９０７

Ｂｒｅａｓｔ Ｎｅｏｐｌａｓｍｓ ０．９６５ ０．９０６ ０．８３７ ０．９８３ ０．９８２

Ｈｅｐａｔｏｃｅｌｌｕｌａｒ Ｃａｒｃｉｎｏｍａ ０．９５７ ０．９１０ ０．７９１ ０．９６７ ０．９７４

Ｇｌｉｏｍａ ０．９５８ ０．８８２ ０．７８６ ０．９２８ ０．９４０

Ａｃｕｔｅ Ｍｙｅｌｏｉｄ Ｌｅｕｋｍｉａ ０．９６９ ０．８８５ ０．７９６ ０．９３７ ０．９６８

Ｌｕｎｇ Ｎｅｏｐｌａｓｍａ ０．９７３ ０．８６２ ０．８１３ ０．９４７ ０．９５５

Ｍｅｌａｎｏｍａ ０．９７９ ０．８４９ ０．７５８ ０．９５４ ０．９６２

Ｏｓｔｅｏｓａｒｃｏｍａ ０．９７２ ０．８６０ ０．７７１ ０．９６８ ０．９６１

Ｏｖａｒｉａｎ Ｎｅｏｐｌａｓｍｓ ０．９８０ ０．８８８ ０．８４４ ０．９５５ ０．９６８

Ｐａｎｃｒｅａｔｉｃ Ｎｅｏｐｌａｓｍｓ ０．９６５ ０．８７９ ０．８３３ ０．９０４ ０．８９８

Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ Ｄｉｓｅａｓｅ ０．９２８ ０．８３３ ０．８１６ ０．８９７ ０．９０１

Ｃａｒｃｉｎｏｍａ， Ｒｅｎａｌ Ｃｅｌｌ ０．９４５ ０．８５６ ０．７８６ ０．９３５ ０．７９９

Ｄｉａｂｅｔｅｓ Ｍｅｌｌｉｔｕｓ， Ｔｙｐｅ ２ ０．９６４ ０．８７０ ０．８７０ ０．８９８ ０．９５１

Ｇｌｉｏｂｌａｓｔｏｍａ ０．９５０ ０．８４９ ０．７５９ ０．９１２ ０．９３０

Ｈｅａｒｔ Ｆａｉｌｕｒｅ ０．９４６ ０．８８４ ０．８１４ ０．８９９ ０．９４３

Ａｔｈｅｒｏｓｃｌｅｒｏｓｉｓ ０．９３２ ０．８９１ ０．８２４ ０．９６１ ０．９５９
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表 ２　 所有疾病的平均 ＡＵＰＲ 与 １６ 个常见疾病的 ＡＵＰＲ
Ｔａｂ． ２　 Ａｖｅｒａｇｅ ＡＵＰＲ ｏｖｅｒ ａｌｌ ｔｈｅ ｄｉｓｅａｓｅｓ ａｎｄ ＡＵＰＲｓ ｏｆ １６ ｃｏｍｍｏｎ ｄｉｓｅａｓｅｓ

疾病名称
ＡＵＰＲ

ＦＭＤＡ ＰＢＭＤＡ ＧＳＴＲＷ ＮＣＭＣＭＤＡ ＤＢＮＭＤＡ

Ａｖｅｒａｇｅ ＡＵＰＲ ｏｎ ３４１ ｄｉｓｅａｓｅｓ ０．２３６ ０．０９０ ０．０４０ ０．１６６ ０．１８７

Ｂｒｅａｓｔ Ｎｅｏｐｌａｓｍｓ ０．７６６ ０．７１８ ０．３８９ ０．８１２ ０．８２１

Ｈｅｐａｔｏｃｅｌｌｕｌａｒ Ｃａｒｃｉｎｏｍａ ０．８１２ ０．７６７ ０．４８２ ０．８３１ ０．８４５

Ｇｌｉｏｍａ ０．４４３ ０．３９０ ０．２２５ ０．３１２ ０．２１０

Ａｃｕｔｅ Ｍｙｅｌｏｉｄ Ｌｅｕｋｍｉａ ０．３９６ ０．３８５ ０．１２３ ０．３５８ ０．３６９

Ｌｕｎｇ Ｎｅｏｐｌａｓｍａ ０．７７１ ０．５６２ ０．３７０ ０．６８５ ０．７４１

Ｍｅｌａｎｏｍａ ０．５９１ ０．４８３ ０．２０５ ０．４９３ ０．５１２

Ｏｓｔｅｏｓａｒｃｏｍａ ０．６２４ ０．３５７ ０．１８０ ０．４８６ ０．６０３

Ｏｖａｒｉａｎ Ｎｅｏｐｌａｓｍｓ ０．６４０ ０．５２８ ０．３９５ ０．４８０ ０．４８６

Ｐａｎｃｒｅａｔｉｃ Ｎｅｏｐｌａｓｍｓ ０．５８１ ０．４５８ ０．３３３ ０．８２４ ０．５３１

Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ Ｄｉｓｅａｓｅ ０．２７５ ０．１３６ ０．０８６ ０．２１８ ０．３５９

Ｃａｒｃｉｎｏｍａ， Ｒｅｎａｌ Ｃｅｌｌ ０．３３６ ０．３１４ ０．１３６ ０．２５４ ０．２９３

Ｄｉａｂｅｔｅｓ Ｍｅｌｌｉｔｕｓ， Ｔｙｐｅ ２ ０．４１２ ０．２５９ ０．１３２ ０．３９９ ０．４０１

Ｇｌｉｏｂｌａｓｔｏｍａ ０．３７３ ０．３４６ ０．１６２ ０．２９３ ０．３１８

Ｈｅａｒｔ Ｆａｉｌｕｒｅ ０．３６６ ０．３０１ ０．１３５ ０．２６２ ０．２８９

Ａｔｈｅｒｏｓｃｌｅｒｏｓｉｓ ０．２７２ ０．３０６ ０．０８４ ０．２８９ ０．３１０

３　 结束语

本文提出了整合多源数据的相似性、关联以及

ｍｉＲＮＡ 的家族和聚簇属性的 ｍｉＲＮＡ－疾病关联预测

模型（给出模型的名称），构建了一个异构图以形成

拓扑嵌入和节点属性嵌入，并建立了基于全连接自

动编码器的框架来编码拓扑表示和 ｍｉＲＮＡ 节点属

性表示。 与其他 ４ 个预测模型比较表明本文的模型

在 ＡＵＣ 和 ＡＵＰＲ 方面均取得了更好的预测性能。
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