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摘  要 

microRNA (miRNA)是一类具有调控功能的内源性非编码RNA，在各种生物的生命发展过程中发挥着关

键作用。许多生物学实验研究证明，miRNA与人类疾病密切相关，包括疾病的发生、流行、传播、诊断

和治疗。但是生物实验既昂贵又耗时。因此，有效的计算模型变得越来越重要。在这项研究中，我们将

稀疏性嵌入到现有的自动编码器中，形成一个新的计算框架(DSAEMDA)。首先，通过两种方式计算疾病

语义相似度得到两个疾病语义相似度矩阵，计算miRNA功能相似度得到miRNA功能相似度矩阵，分别同

疾病和miRNA的高斯相互作用谱核相似度矩阵融合。然后嵌入高维空间提取疾病和miRNA高维表达，利

用已被证明的miRNA-疾病关联数据训练我们的深度稀疏自动编码器。此外，通过计算未知关系对的重

建误差可用于预测某些疾病相关miRNA的相关值。实验结果表明，DSAEMDA可以有效地预测疾病相关

的miRNA且准确率高。 
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Abstract 
MicroRNA (miRNA) is a series of endogenous non-coding RNAs with regulatory functions that take 
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a key part in the life development of various organisms. Many biological experimental studies 
have proved that miRNA is closely allied to human diseases, including the occurrence, prevalence, 
transmission, diagnosis and treatment of diseases. But biological experiments are expensive as 
well as time-consuming. Therefore, efficient computational models to avoid the above problems 
are becoming increasingly necessary to identify potential miRNA-disease associations. In this 
study, we add sparsity to the existing autoencoder to form a new computational framework named 
DSAEMDA (deep sparse autoencoder miRNA-disease association). First, two disease semantic si-
milarity matrices were obtained by computing disease semantic similarity in two ways, and miR-
NA functional similarity matrices were obtained by computing miRNA functional similarity, which 
were fused with the kernel similarity matrix of Gaussian interaction spectrum of disease and 
miRNA respectively. Then, disease and miRNA high-dimensional expressions were extracted by 
embedding in high-dimensional space, and our deep sparse autoencoder was trained by using 
proven miRNA-disease association data. In addition, the reconstruction errors of unknown rela-
tionship pairs can be used to predict the correlation values of some disease-related miRNAs. The 
experimental results showed that DSAEMDA could effectively predict disease-related miRNA with 
high accuracy. 
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1. 引言 

MicroRNAs (miRNAs)广泛存在于哺乳动物细胞中。它们是长度约为 22 nt 的内源性非编码 RNA。

miRNA 参与转录后基因表达的调控，从而调控细胞生长和组织分化，与生命过程中的发育和疾病有关[1] 
[2] [3]。研究表明，最初的 miRNA 是在 20 年前被发现。从那时起，成千上万的 miRNAs 从一系列物种

中被发现[4] [5]。此外，越来越多的研究表明，miRNA 在生物生命发育过程的多个阶段中发挥着关键作

用[6]，例如细胞生长、增殖[7]、发育[8]，分化[9]，凋亡[10]，老化[3]等。研究人员使用生物实验方法来

建立疾病和 miRNA 之间的关联，这些方法成本高、周期长且容易失败。因此，我们需要开发一个全新的

计算模型框架来识别 miRNA 与疾病之间的关联。 
有许多算法通过构建复杂的异构网络来预测 miRNA 与疾病的关联，Jiang 等人集成多种算法和生物

数据，以及神经网络机器学习[11]。构建 miRNA 功能相似性网络矩阵和已知人类疾病-miRNA 网络矩阵，

然后计算网络矩阵中节点的相似度得分，得分越高，与疾病相关的可能性就越大。Shi 等人[12]考虑了多

种因素，将疾病基因与 miRNA 靶基因之间的功能联系添加到蛋白质相互作用(PPI)网络中，建立 miRNA-
疾病关联网络，采用随机游走法构建 miRNA-疾病关联预测方法。Mørk 等人[13]提出了一种 miRPD 方法

来获得疾病蛋白质与 miRNA 通过组合三个关联，miRNA 与蛋白质之间的关联评分矩阵，蛋白质与疾病

之间的关联评分矩阵，miRNA 与疾病之间的共享蛋白质评分矩阵。Chen 等人[14]提出第一个基于全局网

络相似度的计算模型 RWRMDA，是基于经过验证的 miRNA 与疾病之间的关联信息和人类 miRNA 功能

相似性信息，采用随机游走方法，RWRMDA 通过对几种关键癌症的交叉验证实现了出色的预测性能。

然而，它有局限性，即它不能用于 miRNA 与疾病之间的未知关联。Chen 等人[15]还提出了一种名为

WBSMDA 的方法，通过整合 miRNA 的功能相似性、疾病的语义相似性、miRNA 的高斯核相似性和疾
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病以及 miRNA 与疾病之间的已知相关性来计算最终相关性评分。WBSMDA 可以有效地识别未知疾病

-miRNA 关联。Chen 等人[16]又开发了一种新的算法模型 HGIMDA，其性能优于上述四种计算算法

(WBSMDA、RLSMDA、RWRMDA 和 HDMP)。 
深度学习、机器学习和神经网络也广泛应用于生物信息学的预测和判别实验。Xu 等人[17]基于

miRNA-靶标相互作用提取特征，提出 miRNA-靶标失调网络(MTDN)并使用 SVM 分类器区分阳性或阴性

样本。Chen 和 Yan [18]提供这 RLSMDA 揭示疾病与 miRNA 之间的关系，RLSMDA 可用于没有已知相

关 miRNA 的疾病。此外，它是一种半监督(不需要负样本)和全局的方法(同时优先考虑所有疾病关联)。
Chen [19]为了进一步提高 miRNA-疾病关联(RBMMMDA)的预测性能，开发了受限玻尔兹曼机器模型，

它可以有效地预测不同类型的 miRNA 和疾病。 
本研究试图将嵌入式学习功能与从未知关联中查找关联相结合。我们的方法由三部分组成：疾病嵌

入模型、miRNAs 嵌入模型和深度稀疏自动编码模型。我们使用深度学习算法来构建这些模型。首先，

我们尝试训练我们的疾病嵌入模型，同时训练 miRNA 嵌入模型来学习它们在高维空间中的表示。然后我

们通过疾病和 miRNA 的嵌入模型将已知的已验证的 miRNA-疾病关联起来，然后通过深度稀疏自动编码

器模型来学习潜在的特征。我们研究的主要贡献如下： 
1) 我们向自动编码器添加稀疏性，该方法向重构误差添加稀疏性惩罚，以限制并非隐藏层中的所有

单元在任何时候都被激活。 
2) 我们实施了一种嵌入式学习方法来提取疾病和 miRNA 的表示。通过将疾病语义相似度与疾病高

斯相互作用谱核相似度、miRNA 功能相似度和 miRNA 高斯相互作用谱核相似度相结合，自动学习高维

密集向量特征来表示疾病和 miRNA。 

2. 数据准备与计算框架 

2.1. 人类 miRNA 与疾病的关联 

我们采用人工收集和编译的 miRNA-疾病关联数据的数据库作为基准数据集。直接下载已知的人类

miRNA 和疾病的相关数据(http://www.cuilab.cn/static/hmdd3/data/hmdd2.zip)。 

2.2. 疾病语义相似性 

从国家医学网络图书馆(http://www.nlm.nih.gov)下载包含人类疾病的 C 类 MeSH。构建有向无环图

(DAG)旨在计算疾病的语义相似度[20]。对于某些疾病节点 D，定义计算公式为： 

( ) ( ) ( )( ), ,DAG D D T D E D= ，其中 ( )T D 包括疾病节点 D 及其前辈的节点集， ( )E D 表示子节点与父节

点直接链接的边集。疾病 D 的语义值定义如下： 

( ) ( )
( )

1 1D
d T D

DV D D dis
∈

= ∑                                     (1) 

( ) ( ){
1 if

1
max 1 children of ifD

D

dis D
D dis

D dis dis dis dis D
==  ′ ′∆∗ ∈ ≠

                 (2) 

其中， ( )1DD dis 表示 DAG(D)中每个节点 D 对疾病 D 的语义价值贡献。在 DAG(D)中，疾病 D 是对自身

最具体的描述，其语义贡献应该最大，设置为 1；距离疾病 D 较远的节点是疾病 D 的更一般描述，因此

对疾病 D 的语义价值贡献较小。Δ为对语义贡献值的衰减因子(0 < Δ < 1，在本研究中，Δ设置为 0.5)。
假设当任何两种疾病的 DAG 中有更多重叠时具有更高的语义相似度，计算疾病 idis 与 jdis 之间的语义相

似度得分定义如下： 
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                         (3) 

DAG(D)中节点 D 对疾病 D 语义值的定义如下： 

( )2 logD
D DAGsD dis

DAGs
= −

包含节点 的疾病 数目

所有疾病的 数目
                            (4) 

同理，定义疾病 D 的语义值 DV2(D)以及疾病与疾病的相似度如下： 

( ) ( )
( )

2 2D
d T D

DV D D dis
∈

= ∑                                     (5) 

( )
( ) ( )( )( ) ( )

( ) ( )
2 2

2 ,
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i isji j dis dt T dis T dis
dis i j

i j
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SS dis dis
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+
=

+

∑
                         (6) 

结合两种疾病的语义相似度计算结果，疾病的语义相似度如下： 

1 2
2

dis dis
dis

SS SS
SS

+
=                                      (7) 

2.3. miRNA 功能相似性 

基于具有相似功能的 mirna 更倾向于与相似的疾病表型相关的假设，我们使用 Wang 等人提出的方

法[20]计算 miRNA 的功能相似性。 
直接从 http://www.cuilab.cn/files/images/cuilab/misim.zip 下载。功能相似性矩阵(FS)包含 383 × 383 个

miRNA， ( ),i jFS mir mir 表示 miRNA imir 与 jmir 之间的相似度值。 

2.4. miRNA 与疾病高斯相互作用谱核相似性 

基于已被验证的 miRNA-疾病关联矩阵，引用了 miRNA 的高斯相互作用谱核相似度和疾病的高斯相

互作用谱的核相似度。 ( ),i jKM mir mir 为 miRNA imir 与 jmir 之间的高斯相互作用谱核相似度。类似地，

( ),i jKD dis dis 表示疾病 idis 与 jdis 之间高斯相互作用谱核相似性。 

2.5. 计算框架 DSAEMDA 

DSAEMDA 由三个主要部分组成：疾病模型、miRNA 模型和深度稀疏自动编码器模型，其中自动编

码器包括三层编码器(用于在高维空间中编码已知的 miRNA-疾病关联)和三层解码器(用于重建计算误差)。
经过验证的 miRNA-疾病已知关联用于训练深度稀疏自动编码器。DSAEMDA 工作流程如图 1 所示。 

3. 特征表示 

在基于神经网络的计算方法中，疾病和 miRNA 的正确表示非常重要，对模型的预测有很大影响。

Peng 等人引入基因层来计算 miRNA 基因网络和疾病基因网络中的关联分数，以生成疾病(或 miRNA)和
基因的 Pearson 相关性为载体，表达疾病(或 miRNA) [21]。Xuan 等人结合 miRNA 和疾病相似性及其关

联形成特征表征[22]，miRNA 矩阵的表示和疾病矩阵的表示，通过整合 miRNA 功能相似性矩阵、已知

的 miRNA-靶基因相互作用矩阵以及经过验证的 miRNA-疾病关联矩阵来提取 miRNA 特征和疾病特征

[23]。 
与上述方法不同，我们应用学习算法通过整合两种疾病相似性和疾病的高斯相互作用谱核相似性来

直接提取疾病特征表示。miRNA 的表示来源于整合 miRNA 的功能相似性和 miRNA 的高斯相互作用谱
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核相似性。我们将疾病映射到高维疾病向量空间，同时将 miRNA 映射到高维 miRNA 向量空间，构建

miRNA 回归模型和疾病回归模型，通过在高维空间中的距离来学习和表示这些准确且信息丰富的向量。 
 

 
Figure 1. DSAEMDA model framework for predicting potential miRNA-disease associations. It includes three parts: (a) da-
ta preparation contains disease data and miRNAs data; (b) data embeddings to learn miRNA and disease representation fea-
tures in high-dimensional spaces; (c) a deep sparse autoencoder for predicting the associations between miRNAs and diseas-
es 
图 1. DSAEMDA 模型框架用于预测潜在的 miRNA-疾病关联。包含三个部分：(a) 数据准备阶段包含疾病数据和

miRNA 数据；(b) 数据嵌入学习 miRNA 和疾病表示在高维空间中的特征；以及(c) 用以预测潜在 miRNA-疾病潜在

关联的深度稀疏自动编码器 

3.1. 疾病特征表示 

神经语言处理(NPL)可以自动学习用向量来表示不同维度的单词或句子[24] [25] [26]，我们训练两个

高维模型来学习疾病的和 miRNA 的表示。 
我们首先为每种疾病定义唯一的数字来表示特定的疾病，例如， idis 表示矩阵 D 的第 i 行的密集向量

是从矩阵 D 的嵌入中检索出来的。在训练之前，D 中的元素是不确定的，我们随机初始化 D 中的元素。

经过多次学习迭代、最小化误差和反向传播，D 被训练为高维空间中的有效疾病表达。D 的定义如下： 

[ ]T1 2, , , , kd
nd iD dis dis dis dis R= ∈�                                  (8) 

其中 idis 代表第 i 个疾病的高维空间向量。nd 是疾病个数，kd 是疾病映射在高维空间中的向量大小，所以

疾病矩阵在高维空间的表示为 nd kdD R ×∈ 。 
单独使用疾病语义相似度矩阵很难获得很好的预测性能。同时，仅使用疾病高斯相互作用谱核相似

性来预测已知的 miRNA-疾病关联计算也是不够准确的。因此，为了获得良好的预测性能，需要将疾病

高斯相互作用谱核相似度矩阵 KD 与疾病语义相似度矩阵 SS 结合起来。通过对两个矩阵进行加权整合，

我们将其表示为 SD。最后，我们利用矩阵 SD 来学习高维空间中疾病的向量 D。疾病矩阵如下： 

( ) ( ) ( ) ( ), , 1 ,i j dis i j i jSD dis dis SS dis dis KD dis disα α= + −                        (9) 

SD、 disSS 、KD 维度相同；换句话说，是介于 0 和 1 之间的权重。疾病的高斯相互作用谱核相似度

矩阵 KD 和疾病语义相似度矩阵 SD 中的每个元素都在(0, 1)的范围内。我们将 ( ),i jSD dis dis 视为任意两

https://doi.org/10.12677/hjcb.2021.113005
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种疾病 idis 和 jdis 之间的高维空间距离。根据余弦相似度的计算特性，通过两个向量之间的夹角余弦来衡

量两个向量之间的相似度[27] [28]。对余弦函数的公式进行算术调整，保证任意两种疾病的计算结果在(0, 
1)内。疾病模型的余弦相似度 SD'由以下公式给出： 

( ) 1 1,
2 2

i j
i j

i j

dis dis
SD dis dis

dis dis

⋅
′ = +                                 (10) 

我们的疾病模型通过构建回归模型来学习高维空间中疾病的特征。任意两种疾病在高维空间向量的

分值越高，意味着它们在高维空间中具有更高的相似性。疾病计算模型最小化所有疾病之间的损失函数

定义如下： 

( ) ( ) 21min , ,
disN

i j i j
dis

SD dis dis SD dis dis
N

′−∑                            (11) 

( )1 2disN nd nd= − ∗ 是我们训练样本的总数。在每次训练迭代中，以均方损失为准则，通过反向传

播的独立自适应学习率(Adam)算法更新疾病矩阵 D。 

3.2. miRNA 特征表示 

类似地，代表 495 个 miRNA 的高维空间矩阵 M 定义如下： 

[ ]T1 2, , , , km
nm iM mir mir mir mir R= ∈�                              (12) 

其中 imir 代表第 i 个 miRNA 的高维空间向量。nm 是 miRNA 个数，km 是 miRNA 映射在高维空间中的向

量大小，所以 miRNA 矩阵在高维空间的表示为 nm kmM R ×∈ 。同样，我们通过以下等式学习矩阵 M： 

( ) ( ) 21min , ,
mirN

i j i j
mir

SM mir mir SM mir mir
N

′−∑                         (13) 

其中 ( )1 2mirN nm nm= − ∗ 是训练样本总数，SM 和 SM'的定义公式如下： 

( ) ( ) ( ) ( ), , 1 ,i j i j i jSM mir mir FS mir mir KM mir mirβ β= + −                      (14) 

( ) 1 1,
2 2

i j
i j

i j

mir mir
SM mir mir

mir mir

⋅
′ = +                               (15) 

4. 基于自动编码器的关联预测器 

4.1. 自动编码器 

Autoencoder 简称“AE”，AE 是 Hinton [29]在 1980 年代提出的一种无监督聚类算法。它已广泛应

用于特征提取、数据压缩、特征降维、异常检测和模型生成。神经网络中的自动编码器是一种无监督学

习算法，也就是说，它不需要分类标签。它使用反向传播最小化损失函数算法使目标输出值无限接近原

始输入值。基本的自动编码器是三层神经网络模型，第一层是数据输入层，第二层是隐藏层，第三层是

输出重建层。它也是一种无监督学习模型。我们的七层稀疏自动编码器模型主要由两个元素组成：编码

器(用于数据压缩和特征提取)和解码器(用于重构输入)。编码器的任务是压缩数据并从高维模型 D 和 M
中提取特征，解码器的任务是恢复数据并从隐藏码中重构输入。我们的神经网络模型由七个完全连接的

层组成。图 2 显示了我们的 7 层深度稀疏自动编码器 DSAEMDA 的架构。 
miRNA 与疾病之间的相关性由重建误差表示。重构误差的程度直接反映了 miRNA 与疾病的相关性。

我们的稀疏自编码器输入是疾病 dis 和 miRNA mir 之间的链接向量，链接向量主要由两部分组成，一部
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分是查询疾病模型 D 中的疾病高维向量 dis，另一部分是查询 miRNA 模型 M 中的 miRNA 高维向量 mir，
接下来，向量 dis 和向量 mir 链接(dis, mir)作为输入向量到我们的深度稀疏自动编码器。 
 

 
Figure 2. The framework of sparse autoencoder  
图 2. 稀疏自动编码器框架 
 
第 i 个训练样本定义如下： 

[ ], kd km
ix dis mir R += ∈                                   (16) 

样本 ix ，编码器通过以下公式压缩数据并提取潜在代码的特征 iz ： 

( )
( )

( ) ( ) ( )
( )

( )( )1l ll l
i ie e e e eh f W h b−= +                                (17) 

( ) ( )
( )

( )
1LL L

i ie e ez W h b−= +                                   (18) 

{ }1, ,l L= � ，L = 3 表示编码器的隐藏层数为 3。 ( )
( )l
ieh 表示 l 隐藏层， ( )

( )0
ieh 表示输入 ix 。权重矩阵 ( )

l
eW

和偏差 ( )
l

eb 是 l 层的参数。 iz 是编码器层的输出，代表 ix 的潜在表示。通过非线性激活函数 ( )ef ⋅  (ReLU)
校正线性元素[30]。 

解码器旨在从编码器的潜在表示 iz 中尽可能多的重建输入 ix 。下面的公式定义了解码器： 

( )
( )

( ) ( ) ( )
( )

( )( )1l ll l
i id d d d dh f W h b−= +                               (19) 

( ) ( ) ( )
( )

( )( )1LL L
i id d d dx g W h b−= +�                                (20) 
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其中 ( )
( )l
idh 表示 l 层隐藏层，解码层的第一层为中间隐藏层 ( )

( )0
i idh z= 。，L = 3 表示解码器的隐藏层数为 3，

权重矩阵 ( )
l

dW 和偏差 ( )
l

db 是解码器 l 层的参数。我们模型中最后一个解码器的输出 ix� 是对输入 ix 的重构。

将 ( )df ⋅ 和 ( )dg ⋅ 分别设置为 ReLU 和 TANH。 

4.2. 稀疏性 

受机器学习领域的启发[31]。为了给自编码器添加稀疏性，我们选择的方法是添加 KL 散度，KL 散

度就是相对熵 = 交叉熵 − 信息熵，在重构误差中添加稀疏性惩罚，以限制隐藏层中的所有单元在任何

时候都被激活。 
我们用 ( ) ( )2

ja x 来表示在给定输入 x 下自编码神经网络中隐藏神经元 j 的激活程度。隐藏神经元 j 的平

均激活度(在训练集上平均)表示为： 

( ) ( )( )2

1

1ˆ
m

i
j j

i
a x

m
ρ

=

 =  ∑                                  (21) 

稀疏性限制可以理解为最小化隐藏层神经元的平均激活度，可以表示为 ˆ jρ ρ= ，其中 ρ 是稀疏性参

数，通常是接近于 0 的较小值，我们在神经网络优化的原始目标函数中加入稀疏性限制作为额外的惩罚

因子，我们可以选择如下形式的惩罚因子： 

( )
2

1

1log 1 log
ˆ ˆ1

S

j j j

ρ ρρ ρ
ρ ρ=

−
+ −

−∑                               (22) 

其中 2S 为在隐藏层中神经元的数量，索引 j 依次代表隐藏层中的每一个神经元。也可以将其描述为相对

熵，表示为： 

( )
2

1

ˆ||
S

j
j

KL ρ ρ
=
∑                                    (23) 

( ) ( ) 1ˆ|| log 1 log
ˆ ˆ1j

j j

KL ρ ρρ ρ ρ ρ
ρ ρ

−
= + −

−
是两个伯努利随机变量之间的相对熵，均值为 ρ 和 ˆ jρ 。 

现在，我们的总成本函数可以表示为： 

( ) ( ) ( )
2

1

ˆ, , ||
S

sparse j
j

J W b L x x KLβ ρ ρ
=

= + ∑�                         (24) 

( ),L x x� 定义如下： 

( ) ( ) 22

1
,

N

i i h i
i

L x x x x J xλ
=

= − +∑� �                           (25) 

N 是已知已验证的 miRNA-疾病关联的总数。前面的第一项是平方损失，后面的第二项是正则化的

Frobenius 范数[32]， λ 和 β 是两个超参数。训练我们的深度稀疏自编码器的目标是尝试最小化上述损失

函数并迭代更新神经元参数。 

5. 数据实验与结果分析 

5.1. 实施细节 

在我们的环境中使用的是一个开源机器学习框架 PyTorch，版本为 1.7.1。我们的实验是在配备

NVIDIA1080TI 图形处理器的 Windows10 平台上进行的。 
DSAEMDA 根据以下程序进行训练。我们首先使用均方误差(MSE)作为损失函数来训练疾病模型和
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miRNA 模型。在 100 个 epoch 之后，我们获得疾病 D 和 miRNA M 的两个高维空间矩阵模型，然后将

miRNA 与疾病的已知关联嵌入到 D 和 M 中来训练深度稀疏自编码器。我们的深度稀疏自编码器通常会

在 100~150 epoch 收敛。 
HMDDv2.0 数据库用于训练深度稀疏自编码器，设置疾病数量 nd 为 383，miRNA 数量 nm 为 495。

权重初始化时，当初始化时，两个模型的权重都均匀地分布在−0.1 和 0.1 之间。然后利用 PyTorch 中实

现两个嵌入学习模型。最后生成疾病矩阵模型 D 和 miRNA 矩阵模型 M，分别表示疾病和 miRNA 的高维

模型。疾病模型通过带有反向传播的 Adam 方法进行端到端训练。Adam 算法用于优化上述模型[33]。
0.3α = ， 0.2β = ， 0.02ρ = ，batch = 128。初始学习率 = 1e−4，如果损失没有改善，每 4 步学习率降低

到原来的十分之一。最后，最小化损失函数迭代优化得到最佳模型。在实验参数设置中，设置了 kd = km。

相同的参数设置被用于训练 miRNA 高维空间模型。 
对于深度稀疏自编码器模型，模型的输入是已知已验证的 miRNA 与疾病关联的串联高维空间向量，

表明输入层初始神经元个数为(kd + km)。第一层编码器的输出为(kd + km)/2 作为第二层编码器的输入，

第二层编码器的输出为(kd + km)/8 作为第三层的输入编码器，中间隐藏码的大小为 32。解码器的结构与

编码器的结构相反。 

5.2. 评价结果 

在我们的能力范围内，为了得到一个可靠和稳定的模型，我们使用五折交叉验证(5-CV)来评估我们

模型的推理能力。已知的 miRNA-疾病关联被用来训练我们的模型，而未知关联不参与我们的训练过程。 
在 5-CV 中，将已知的 miRNA-疾病关联被随机分成 5 组，一组作为测试样本，其余四组作为训练样

本。该步骤重复五次作为一个完整的循环。为了获得公平公正的数据，我们为每一轮训练样本训练了一

个深度稀疏自动编码器。接下来，分别计算未知 miRNA-疾病关联的重建误差和测试样本的重建误差。

最后，我们根据所有重建误差进行排名。重复这些步骤 5 次的目的是为了减少随机样本分割带来的偏差，

并将平均排名作为我们模型实验的最终结果。 
此外，AUC 定义为 ROC 曲线下的面积。AUC 值用作我们模型的评估标准。因此，DSAEMDA 获得

的 5-CV 方案的 AUC 为 0.9412 (表 1)。为了进一步证明 DSAEMDA 模型预测的优越性，我们还将

DSAEMDA 与 AEMDA [34]、GRL21NMF [35]、ICFMDA [36]、SACMDA [37]和 IMCMDA [38]进行比较。

在 5-CV 方案下，AEMDA、GRL21NMF、ICFMDA、SACMDA，和 IMCMDA 模型的 AUC，分别为 0.9383、
0.9276、0.9045、0.8763 和 0.8330，表明 DSAEMDA 的性能优于其他模型。可以说 SAEMDA 模型在预测

miRNA-疾病潜在关联方面取得了显著进展。 
 

Table 1. Comparison between DSAEMDA and other prediction methods 
表 1. DSAEMDA 与其它预测方法比较 

预测方法 DSAEMDA AEMDA GRL21NMF ICFMDA SACMDA IMCMDA 

五折交叉验证的 AUC 0.9412 0.9383 0.9276 0.9045 0.8763 0.8330 

6. 结论 

在我们的研究中，我们为自动编码器添加了稀疏性，并为预测 miRNA-疾病潜在关联创建了一个新

的预测框架，称为 DSAEMDA。在疾病方面，将两种不同疾病的语义相似度矩阵与疾病的高斯相互作用

谱核相似度矩阵相结合。在 miRNA 方面，将 miRNA 的功能相似矩阵与 miRNA 的高斯相互作用谱核相

似矩阵相结合。将已知的 miRNA-疾病关联嵌入高维空间，训练两个模型以提取疾病和 miRNA 在高维空
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间中的表示。然后，提出了一个 7 层深度稀疏自编码模型，用于从已知的 miRNA-疾病关系中挖掘潜在

的 miRNA-疾病关系。基于交叉验证的实验和比较其他案例研究的结果表明，DSAEMDA 是有效和可靠

的，并且优于几种最先进的方法。 
几个关键因素促成了 DSAEMDA 的卓越性能。首先，DSAEMDA 可以通过整合疾病相似性的学习算

法提取疾病的高维特征表示，并将其嵌入到高维空间中。通过将疾病的两种语义相似度与疾病的高斯相

互作用谱核相似度相结合，通过反向传播最小化损失函数来学习疾病的高维密集向量特征。miRNA 的功

能相似性结合 miRNA 的高斯相互作用谱核相似性和通过反向传播最小化损失函数学习到的 miRNA 的高

维密集向量特征。其中，我们使用随机梯度下降(Adam)程序寻找最优解，以保证 miRNA 特征向量和疾

病特征向量的可靠性。其次，我们为自编码器添加了稀疏性，在重构误差上添加了稀疏性惩罚，以限制

隐藏层中每一层的所有神经元都被激活，这有利于特征提取。鉴于上述情况，与之前提出的方法相比，

DSAEMDA 确实提高了预测精度。 
对于 DSAEMDA，还有进一步改进的空间，例如网络层次结构和网络中的神经元数量。未来，随着

更多样本的可用，我们将整合来自 HMDDv3.2 数据的更多 miRNA-疾病关联来训练 DSAEMDA。我们将

结合各种神经网络，使用具有更深层次或更复杂模型结构的神经网络架构来实现更好的性能。 
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