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基于机器学习的 ｍｉＲＮＡ 靶标预测方法

及相关数据库研究进展

蒋　 辉∗，罗思杰
（南华大学 计算机学院，湖南 衡阳 ４２１００１）

摘　 要：微小 ＲＮＡ（ｍｉＲＮＡ）通过与靶标 ＲＮＡ 非翻译区的特定位点结合来调控基因表达。 由于识别 ｍｉＲＮＡ 靶标的高通量实

验方法昂贵且耗时，因此，研究可以准确预测 ｍｉＲＮＡ 靶标的计算方法具有重要意义。 本文综述了近年来基于机器学习的

ｍｉＲＮＡ 靶标预测方法及 ｍｉＲＮＡ 靶标相关数据库。 首先介绍了 ｍｉＲＮＡ 及其功能，阐明了 ｍｉＲＮＡ 靶标预测的重要性。 随后，概
述了常见的 ｍｉＲＮＡ 靶标数据库，这些数据库为 ｍｉＲＮＡ 靶标预测提供了重要的数据基础。 接着，详细阐述了基于 ＳＶＭ、集成学

习、深度学习等机器学习模型的 ｍｉＲＮＡ 靶标预测方法。 最后，讨论了 ｍｉＲＮＡ 靶标预测研究的未来挑战和方向，并展望了深度

学习技术在 ｍｉＲＮＡ 靶标预测领域的应用前景。
关键词：ｍｉＲＮＡ；机器学习；深度学习；ｍｉＲＮＡ 靶标预测；ｍｉＲＮＡ 相关靶标数据库
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　 　 ｍｉｃｒｏＲＮＡ（ｍｉＲＮＡ）是一类能够调节基因表达

的内源性、非编码、单链小 ＲＮＡ 分子。 它通过与

ｍＲＮＡ 的 ３’非翻译区（３’ＵＴＲ）上的特定位点绑定

来行使基因调控、抑制基因表达的功能［１］。 一般认



为在动物体内，ｍｉＲＮＡ 与其靶标绑定位点是非完全

碱基配对的，这些绑定位点根据规则可分为典型的

绑定位点、非典型的绑定位点以及非规范的绑定位

点三种类型［２］。 如图 １ 所示，在 ｍｉＲＮＡ 序列中，存
在一个高度保守的区域，通常位于 ｍｉＲＮＡ 序列的

５’端第 ２－８ 个碱基，这个区域被称为 ｍｉＲＮＡ 的“种
子区域”或“种子序列”。 典型的绑定位点、非典型

的绑定位点要求种子区域与靶标的 ３’ ＵＴＲ 完全

配对。

图 １　 ｍｉＲＮＡ 与靶基因绑定示意图

Ｆｉｇ．１　 ｍｉＲＮＡ ａｎｄ ｔａｒｇｅｔ ｇｅｎｅ ｂｉｎｄｉｎｇ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 ｍｉＲＮＡ 的异常表达与多种生物过程息息相关，
例如肿瘤的抑制和进展［３］，神经系统的发育与功能

等［４］。 因此能精确地识别 ｍｉＲＮＡ 靶标，对研究人类

疾病的产生、发展及治疗有着重大的意义。
但是，由于 ｍｉＲＮＡ 靶标丰富且广泛存在于转录

组当中，所以大量 ｍｉＲＮＡ 靶标识别具有挑战性。 生

物学实验方法是识别 ｍｉＲＮＡ 靶标的经典方法，例如

交联免疫沉淀（ＣＬＩＰ） ［５］、荧光素酶报告基因实验

（Ｌｕｃｉｆｅｒａｓｅ ｒｅｐｏｒｔｅｒ ａｓｓａｙｓ） ［６］ 等。 这类方法能够揭

示 ｍｉＲＮＡ 的调控功能和机制，为进一步研究提供实

验基础和支持。 而受技术限制的这类方法成本高

昂、耗时耗力。 在研究 ｍｉＲＮＡ 功能的生物学实验过

程中，研究者发现了一些未经充分论证的 ｍｉＲＮＡ 与

其靶标绑定的规则［７］，根据这些规则，生物信息学

学者们提出了计算方法来预测 ｍｉＲＮＡ 靶标［８］，很好

地弥补了生物学实验验证方法的不足。
随着人们对 ｍｉＲＮＡ 功能研究的不断深入，越来

越多的 ｍｉＲＮＡ 靶标被生物学实验识别出来，出现了

一些 ｍｉＲＮＡ 靶标数据库。 这些数据的积累使得机

器学习方法可以引入 ｍｉＲＮＡ 靶标预测的计算方法，
进一步提高方法的预测性能。

目前，ｍｉＲＮＡ 靶标预测计算方法的任务分为两

大类：
１）靶位点的预测：该类任务是给定 ｍｉＲＮＡ 序列

和 ｍＲＮＡ 的 ３’ＵＴＲ 序列，从 ３’ＵＴＲ 序列上识别可

能的 ｍｉＲＮＡ 结合位点，以确定是否存在靶向关系。
靶位点预测的关键在于提取已知 ｍｉＲＮＡ 靶位点的

序列、结构等特征，并训练分类器来识别 ｍｉＲＮＡ 靶

位点，以确定 ｍｉＲＮＡ 与 ｍＲＮＡ 的绑定关系。
２）直接预测 ｍｉＲＮＡ 与基因的绑定关系：该类任

务直接预测 ｍｉＲＮＡ 与基因的表达调控的关系。 这

种方法的优点在于从整体考虑 ｍｉＲＮＡ 与靶标之间

的复杂相互作用，能够全面分析二者之间的联系。
本文系统地综述了近几年来提出的基于机器学

习的 ｍｉＲＮＡ 靶标预测方法以及 ｍｉＲＮＡ 靶标数据

库。 对于 ｍｉＲＮＡ 靶标数据库，我们根据其所记录数

据的类型进行分类汇总。 对于 ｍｉＲＮＡ 靶标预测方

法，我们根据所应用的模型进行分类，并对每一类方

法进行了分析。 最后，我们对这些方法进行了总结，
并对未来的研究方向进行了展望。

１　 ｍｉＲＮＡ 靶标数据库

　 　 ｍｉＲＮＡ 靶标的相关数据广泛分布于已发表的

科学研究文献中，研究人员采取了人工检索、文本挖

掘［９］等方法，将这些 ｍｉＲＮＡ 靶标信息集中起来，构
建成 ｍｉＲＮＡ 靶标数据库。 根据数据库所包含的数

据内容，可划分为两大类：一类只记录实验验证的

ｍｉＲＮＡ 靶标相互作用数据（ＭＴＩｓ）（表 １）；另一类则

记录了实验验证以及计算方法预测出的 ＭＴＩｓ
（表 ２）。

１）表 １ 给出了 ４ 种记录实验验证的 ＭＴＩｓ 数据库

的相关信息。 ＴａｒＢａｓｅ ｖ９．０［１０］ 和ｍｉＲＴａｒＢａｓｅ ｖ９．０［１１］ 都

使用自然语言处理（ＮＬＰ）技术从 ＰｕｂＭｅｄ 文献中提

取实验验证 ＭＴＩｓ，并对挖掘的数据进行人工审核。
其中，ＴａｒＢａｓｅ ｖ９．０ 相较于 ｍｉＲＴａｒＢａｓｅ ｖ９．０ 收录了

数量更多的 ＭＴＩｓ，但是，ｍｉＲＴａｒＢａｓｅ ｖ９．０ 涵盖了更

多的物种信息。 ｍｉＲＡＴＢａｓｅ［１２］ 的开发者开发了

ＨｉＴｍＩＲ 高通量技术来验证 ＭＴＩｓ，并用该数据库存

储经过 ＨｉＴｍＩＲ 验证的 ＭＴＩｓ。
２）表 ２ 给出了 ２ 种包含实验验证及计算方法预

测的 ＭＴＩｓ 的数据库。 ｍｉＲＰａｔｈＤＢ［１３］ 数据库整合了

２ 生　 物　 信　 息　 学　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 ２４ 卷



来自 ｍｉＲＢａｓｅ 数据库（版本 ２２．１） ［１４］ 和 ｍｉＲＣａｒｔａ 数

据库（版本 １．１） ［１５］中所有有关智人（Ｈｏｍｏ ｓａｐｉｅｎｓ）
和小鼠（Ｍｕｓ ｍｕｓｃｕｌｕｓ）的 ｍｉＲＮＡ 信息，还记录了通

过 ＴａｒｇｅｔＳｃａｎ［１６］ 和 ｍｉＲａｎｄａ［１７］ 等 工 具 预 测 的

ｍｉＲＮＡ 靶标。 ｍｉＲＷａｌｋ［１８］ 基于数据库的受欢迎程

度和 交 互 预 测 的 准 确 性 整 合 了 ｍｉＲＴａｒＢａｓｅ、
ＴａｒｇｅｔＳｃａｎ 等数据库中的信息。

还有一类数据库并不包含实验验证的数据，而

是专注于汇总 ｍｉＲＮＡ 靶标预测工具的预测数据

（表 ３）。由于预测工具的性能依赖于训练数据的质

量、所使用的算法和模型，这类数据往往具有假阳性

率高等不足之处，但它们为后续研究提供了辅助信

息，有助于促进潜在靶点的发现。 例如，ＭｉｒＤＩＰ ［１９］

数据库整合了 ２４ 个预测工具的数据，提供了组织上

下文注释、新 ｍｉＲＮＡ 整理以及上下文特异性分析等

功能。

表 １　 记录生物学实验验证的 ｍｉＲＮＡ 靶标的数据库

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄａｔａｂａｓｅｓ ｒｅｃｏｒｄｉｎｇ ｍｉＲＮＡ ｔａｒｇｅｔｓ ｖｅｒｉｆｉｅｄ ｂｙ ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

年份 名称 记录数 简介 链接

２０２０
ｍｉＲＡＴＢａｓｅ［１２］

包含 ７ 个 ｍｉＲＮＡｓ （ ｈｓａ⁃
ｍｉＲ⁃１２９⁃２⁃３ｐ、 ｍｉＲ⁃１２９⁃
３ｐ、 ｍｉＲ⁃８７３⁃５ｐ 等 ） ３０１
个靶标的 ６３６ 个 ＭＴＩｓ

ｍｉＲＡＴＢａｓｅ 是一个收集使用 ＨｉＴｍＩＲ 技

术鉴定的 ｍｉＲＮＡ 靶标的数据库。 它既

包含了有关 ｍｉＲＮＡ 与基因的相互作用

信息，也包含了靶位点的信息

ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｃｃｂ－ｗｅｂ．ｃｓ．ｕｎｉ－

ｓａａｒｌａｎｄ．ｄｅ ／ ｍｉｒａｔｂａｓｅ
（可下载）

２０２２ ｍｉＲＴａｒＢａｓｅｖ９．０［１１］

包含 ３７ 个物种

（人、 鼠、 线 虫 等 ） 超 过

２ ２００ ４４９个经过验证的

ＭＴＩｓ

ｍｉＲＴａｒＢａｓｅ 是一个通过文本挖掘方法

从相关文献中提取信息，并由人工系统

进行整理的 ｍｉＲＮＡ 靶标数据库。 它既

包含了有关 ｍｉＲＮＡ 与基因的相互作用

信息，也包含了靶位点的信息

ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｍｉＲＴａｒＢａｓｅ．ｃｕｈｋ．
ｅｄｕ．ｃｎ

（可下载）

２０２３ ｓｔａｒＢａｓｅ ／ ＥＮＣＯＲＩ［２０］

包 含 ２３ 个 物 种 超 过

１ ２００ ０００个 ＣＬＩＰ 实验验

证 的 ＭＴＩｓ 以 及 超 过

４５９ ０００ 个 ｄｅｇｒａｄｏｍｅ 实

验验证的 ＭＴＩｓ

ｓｔａｒＢａｓｅ ／ ＥＮＣＯＲＩ 是 一 个 专 注 于 从

ＣＬＩＰ⁃Ｓｅｑ、ｄｅｇｒａｄｏｍｅ⁃ｓｅｑ 实验数据中挖

掘 ｍｉＲＮＡ 和其它非编码 ＲＮＡ 的调控

网络及其功能的数据库。 它既包含了

有关 ｍｉＲＮＡ 与基因的相互作用信息，
也包含了靶位点的信息

ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｒｎａ．ｓｙｓｕ．ｅｄｕ．ｃｎ ／
ｅｎｃｏｒｉ ／ ｉｎｄｅｘ．ｐｈｐ

（可下载）

２０２４ ＴａｒＢａｓｅ ｖ９．０［１０］

包含 ２４ 个物种 （人、小

鼠、秀丽隐杆线虫等）约

６００ 万 个 经 过 验 证 的

ＭＴＩｓ

ＴａｒＢａｓｅ 是一个汇总实验验证（１５ 种高

通量和 ２２ 种 低 通 量 实 验 方 法 ） 的

ｍｉＲＮＡ 靶标数据库。 它既包含了有关

ｍｉＲＮＡ 与基因的相互作用信息，也包含

了靶位点的信息

ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｄｉａｎａｌａｂ．ｅ－ｃｅ．ｕｔｈ．ｇｒ ／
ｔａｒｂａｓｅｖ９
（可下载）

表 ２　 记录生物学实验验证及通过计算方法预测的 ｍｉＲＮＡ 靶标的数据库

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｄａｔａｂａｓｅｓ ｒｅｃｏｒｄｉｎｇ ｍｉＲＮＡ Ｔａｒｇｅｔｓ ｖｅｒｉｆｉｅｄ ｂｙ ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｂｙ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｍｅｔｈｏｄｓ

年份 名称 记录数 简介 链接

２０１８ ｍｉＲＷａｌｋ［１８］

实验验证：５ 个物种（人类、
小鼠、大鼠、牛和狗），共
１ ０００ ２９２对 ｍｉＲＮＡ 靶标，
计算得到 ６ 个物种（增加

鱼 ）， 共 ２１９ ５７７ １３９ 对

ｍｉＲＮＡ 靶标

ｍｉＲＷａｌｋ 是一个开源平台，记录通过实

验验证及预测方法（ｍｉＲＤＢ、ＴａｒＰｍｉＲ、
ＴａｒｇｅｔＳｃａｎ 等）预测的 ｍｉＲＮＡ 靶标数据

ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｍｐｄ．ｂｉｏｉｎｆ．ｕｎｉ－ｓｂ．ｄｅ
（可下载）

２０１９ ｍｉＲＰａｔｈＤＢ ｖ２．０［１３］

包含人类的 ２７ ４５２ （候

选）个 ｍｉＲＮＡｓ、２８ ３５２ 个

靶标和 １６ ８３３ 个通路的

潜在关联。 包含小鼠的

１ ９７８ 个 ｍｉＲＮＡ、 ２４ ８９８
个靶标和 ６ ５１１ 个功能类

别的相互作用信息

ｍｉＲＰａｔｈＤＢ ２．０ 是一个专注于汇总实验

验证及预测方法 （ ＴａｒｇｅｔＳｃａｎ、ｍｉＲａｎｄａ
等）预测的、有关人类和小鼠 ｍｉＲＮＡ 靶

标的数据库

ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｍｐｄ．ｂｉｏｉｎｆ．ｕｎｉ－ｓｂ．ｄｅ
（可下载）
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表 ３　 记录计算方法预测的 ｍｉＲＮＡ 靶标的数据库

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｄａｔａｂａｓｅｓ ｒｅｃｏｒｄｉｎｇ ｍｉＲＮＡ ｔａｒｇｅｔｓ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｂｙ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｍｅｔｈｏｄ

年份 名称 记录数 简介 链接

２０１９ ｍｉＲＤＢ ２０２０［２１］

包括五种物种（人类、小
鼠、大鼠、狗和鸡） 中受

７ ０００多个 ｍｉＲＮＡｓ 调控

的 ３５０ 万个预测靶基因

ｍｉＲＤＢ 是一个在线数据库，专门用于预测

ｍｉＲＮＡ 靶基因以及进行功能注释。 该数据

库中的所有靶基因都是通过生物信息学工

具 ＭｉｒＴａｒｇｅｔ 预测获得的，该工具是基于对

数千个 ｍｉＲＮＡ 与靶标相互作用的高通量测

序实验结果的分析而开发的

ｈｔｔｐ： ／ ／ ｍｉｒｄｂ．ｏｒｇ
（可下载）

２０２２ ＭｉｒＤＩＰ ｖ５．２［１９］

包含 ２ ７３４ 个 ｍｉＲＮＡｓ 和

２７ ９３６个基因的 ４６ ３６４
０４７ 个预测 ＭＴＩｓ

ｍｉｒＤＩＰ 是一个记录计算方法预测的 ｍｉＲＮＡ
靶标相互作用的数据库，主要收集和整合来

自多个数据库 （ ＴａｒｇｅｔＳｃａｎ ｖ７． ２、 ＲＮＡ２２、
ｒｎａｈｙｂｒｉｄ Ｍａｙ ２０２１ 等）的 ｍｉＲＮＡ 与靶标的

相互作用预测信息，并对其进行注释。 数据

主要来源包括 ｍｉＲＮＡ 预测数据库、基因表

达数据库以及文献报道

ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｏｐｈｉｄ．ｕｔｏｒｏｎｔｏ．ｃａ ／
ｍｉｒＤＩＰ

（可下载）

２　 基于机器学习的 ｍｉＲＮＡ 靶标预测

方法进展

　 　 随着生物学实验不断发现新的 ｍｉＲＮＡ 靶标，以
及 ｍｉＲＮＡ 靶标数据库的建立，为 ｍｉＲＮＡ 靶标预测

的计算方法带来了新的发展机遇。 鉴于基于机器学

习的 ｍｉＲＮＡ 靶标预测方法成为研究热点，我们整理

了近几年出现的相关方法，并根据它们所使用的模

型分为四大类：基于支持向量机 （ Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅ， ＳＶＭ）的方法、基于集成学习的方法、基于

深度学习的方法及其他类型的方法，如图 ２ 所示。

图 ２　 ｍｉＲＮＡ 靶标预测方法的分类图

Ｆｉｇ．２　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｉＲＮＡ ｔａｒｇｅｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

　 　 这些方法大多采用监督学习策略，首先构建数

据集，其正样本来源于 ｍｉＲＮＡ 靶标数据库中实验验

证的 ｍｉＲＮＡ 靶标对，负样本则来源于以下途径：①
ｍｉＲＮＡ 靶标数据库中的少量负样本；②设定规则从

生物学实验数据中抽取；③通过计算方法从未标记

样本中选取。 随后，从这些正负样本中提取序列特

征和 ／或结构特征，用于训练和优化 ｍｉＲＮＡ 靶标预

测的分类器。 最终，经过训练的分类器将用于预测

新的 ｍｉＲＮＡ 靶标候选结合位点或绑定关系。 表 ４展

示了近年来基于机器学习的 ｍｉＲＮＡ 靶标预测方法的

相关信息。
２．１　 基于支持向量机（ＳＶＭ）的方法

　 　 ｍｉＲＮＡ 靶标预测是一个复杂的任务，需要综合

考虑多种特征，例如序列互补性、碱基配对能量、
ｍｉＲＮＡ 结合位点周围的保守性等等，这些特征之间

可能存在非线性关系，传统的线性模型难以有效处

理。 ＳＶＭ 模型可以整合不同类型和性质的特征，例
如数值特征和交互特征等，并将它们纳入同一个框
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架进行分析；ＳＶＭ 还可以将原始特征映射到高维空

间，从而有效地处理非线性问题。
Ｗａｎｇ 等［２２］ 开发的 ＭｉｒＴａｒｇｅｔ２ 方法从 Ｌｉｎｓｌｅｙ

等［２３］发表的 ｍｉＲＮＡ 过表达微阵列数据中识别出表

达水平显著降低的基因，并从 ＮＣＢＩ ＧＥＯ［２４］ 数据库

中选取下调基因所对应的 ３’ ＵＴＲ 序列组合成

ｍｉＲＮＡ 靶标对作为正样本，表达水平没有显著变化

的基因对应的 ３’ＵＴＲ 序列组合成 ｍｉＲＮＡ 靶标对作

为负样本。 Ｗａｎｇ 等［２２］从 ３’ＵＴＲ 序列中提取了种子

序列保守性、碱基组成、二级结构稳定性等 １３１ 个特征

组合成特征向量输入到 ＳＶＭ 进行训练预测。 在 １０ 折

交叉试验中，该方法的ＲＯＣ 曲线下面积（ＡＵＣ）为 ０．７９。
２０１６ 年，Ｗａｎｇ 等［２５］开发了名为 ＭｉｒＴａｒｇｅｔ 的新

型 ｍｉＲＮＡ 靶标预测方法。 该方法从 Ｇｒｏｓｓｗｅｎｄｔ［２６］

和 ＣＬＡＳＨ［２７］数据集中筛选出 ｍｉＲＮＡ 种子序列与靶

标完全配对的序列对作为正样本，通过随机选取非

靶标序列对作为负样本。 该方法提取了种子位点保

守性、靶标在 ＵＴＲ 中的位置及靶标的 ＧＣ 含量等 ５０
个特征来训练 ＳＶＭ。 １０ 折交叉验证结果显示，方法

的 ＡＵＣ 值达到 ０．８６，优于对比方法。
２０１９ 年， Ｌｉｕ 等［２８］ 进行了 ＲＮＡ⁃Ｓｅｑ 实验，将

ｍｉＲＮＡ 过表达后显著下调的基因转录本以及与

ｍｉＲＩＳＣ 结合的转录本作为正样本，没有显著变化以

及在 ＣＬＩＰ 结合数据中没有被结合的转录本作为负样

本。 Ｌｉｕ 等［２８］ 提取了包含 ｍｉＲＮＡ 的表达水平、
ｍｉＲＮＡ 的成熟度、ｍｉＲＮＡ 的亚细胞定位等 ９６ 个特

征，利用 ＳＶＭ 模型进行训练开发了 ＭｉｒＴａｒｇｅｔ ｖ４．０。
在独立集实验结果的 ＲＯＣ 曲线分析中，该方法的

ＡＵＣ 值为 ０．７８；在精确度－召回率曲线分析中，当召

回率低于 ２０％时，该方法的精确率超过 ９０％。
除 ＭｉｒＴａｒｇｅｔ 之 外， ＭｕｌｔｉＭｉＴａｒ［２９］ 方 法 以 及

Ｋｏｒｆｉａｔｉ 等［３０］提出的方法也选择了 ＳＶＭ 作为分类器

来预测 ｍｉＲＮＡ 与靶标之间的结合位点。 其中，
ＭｕｌｔｉＭｉＴａｒ 方法从相关文献［３１］中获取实验验证的正

样本和负样本，并提取了沃森－克里克配对数量、种
子位点上游和下游区域的 ＡＵ 富集情况等 ９０ 个特

征来训练 ＳＶＭ 分类器；Ｋｏｒｆｉａｔｉ 等提出的方法从

ＴａｒＢａｓｅ ｖ５．０ 数据库和 ｍｉＲｅｃｏｒｄｓ［３２］ 数据库中获取

正样本和负样本，并通过随机生成 ｍｉＲＮＡ 序列后利

用 ｍｉＲａｎｄａ 程序生成负样本补充，该方法抽取包括

ｍｉＲＮＡ 靶标的结构特征、热力学特征、位置特征等

１２４ 个特征，并利用遗传算法进行参数优化和最终

特征选取，最后使用 ＳＶＭ 进行训练和预测。
２．２　 基于集成学习的方法

　 　 基于集成学习方法的 ｍｉＲＮＡ 靶标预测主要包

括以下几个步骤：首先，进行数据预处理以及负样本

的筛选。 接着，提取 ｍｉＲＮＡ 和靶标的多种特征，包
括序列特征和结构特征等；然后，利用训练集训练多

个个体学习器，并采用集成策略（如投票、加权平均

等）结合各个个体学习器的预测结果；最终，通过集

成多个学习器的优势，形成一个强学习器进行预测。
集成学习能够有效地减少单一学习器可能带来的过

拟合风险，并提高预测精度，增强模型的稳定性和泛

化能力。
ＭＢＳＴＡＲ［３３］方法从 ｍｉＲｅｃｏｒｄｓ 数据库中获取经

实验验证的 ｍｉＲＮＡ⁃ｍＲＮＡ 正样本，筛选在表达水平

上没有相互作用且能量和保守评分较差的 ｍｉＲＮＡ⁃
ｍＲＮＡ 对为负样本。 该方法在 ｍＲＮＡ 的 ３’ＵＴＲ 区

域识别潜在结合位点（ＰＢＳ），从每个 ＰＢＳ 及其上下

游区域提取序列和结构特征，并通过无监督的拉普

拉斯特征选择方法筛选出 ＰＢＳ 周围区域的单个核

苷酸频率、最小自由能等 ４０ 个最具区分性的特征。
随后，利用这些特征训练随机森林分类器以预测

ｍｉＲＮＡ 靶标。 在基于 ＴａｒＢａｓｅ ｖ６．０ 的独立测试集

上，ＭＢＳＴＡＲ 的 Ｆ１⁃ｓｃｏｒｅ 达到０．３３７。 相较于对比方

法，ＭＢＳＴＡＲ 在预测靶标和功能结合位点（ＦＢＳ）方

面更强。
ＴａｒＰｍｉＲ［３４］方法从 ＣＬＡＳＨ 实验中获取正样本，

在与正样本相同的 ｍＲＮＡ 上选取与正样本具有相

似的序列组成，但不与正样本重叠、且具有最低折叠

能的序列作为负样本。 方法提取了折叠能、ＡＵ 含

量、靶标区域长度等 １３ 个特征训练随机森林模型，
并通过投票方式对预测结果进行集成。 相较于对比

方法，ＴａｒＰｍｉＲ 的召回率为 ５５．１％，高出至少 １０％。
ＭＩＰＤＨ［３５］方法利用 ＮＰＩｎｔｅｒ ｖ２．０［３６］、ＤｉｓＧｅＮＥＴ［３７］

等数据库及来源于 ＮＣＢＩ 网站的数据构建包含药

物、疾病和 ６ 种生物分子之间 １７ 种关联的异构网

络。 该方法以实验验证的 ｍｉＲＮＡ⁃ｍＲＮＡ 相互作用

数据为正样本，并随机生成等量不与正样本重叠负

样本。 通过 ＤｅｅｐＷａｌｋ 算法学习网络中每个节点的

潜在特征，并结合 Ｋ⁃ｍｅｒ 学习 ｍｉＲＮＡ 和靶标序列的

属性特征，形成最终输入特征向量。 方法采用随机

森林模型进行训练和预测。 ５ 折交叉验证结果显

示，ＭＩＰＤＨ 方法的精确率、特异性和 ＡＵＣ 分别为

７６．６６±１．００％、７７．３３±１．３４％和０．８０４ ４±０．００７ ８，展现

出良好的预测性能。
ＰＭＧＡＥ［３８］方法从 ｓｔａｒＢａｓｅ ｖ２．０［３９］ 数据库中获

取已知的假基因－ｍｉＲＮＡ 关联对作为正样本，同时

随机抽取与正样本数量相等的数据作为负样本。 该

方法使用 ３⁃ｍｅｒ 将每个 ｍｉＲＮＡ 序列表示为一个 ６４
（４×４×４）维的向量，使用 Ｊａｃｃａｒｄ 相似度、余弦相似度

和皮尔逊相似度计算假基因和 ｍｉＲＮＡ 的相似度特征
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并进行加权相似融合。 基于特征信息和关联信息，通
过图自动编码器（ＧＡＥ）获取节点低维表示向量，然后

将这些表示向量输入到 ＸＧＢｏｏｓｔ 分类器中，以进行假

基因－ｍｉＲＮＡ 关联预测。 在 ５ 折交叉验证评估模型中，
平均 ＡＵＣ 为０．８６３ ４，平均 ＡＵＰＲ 为０．８９６ ６。

ＥＬＰＭＡ［４０］方法从 ｓｔａｒＢａｓｅ ｖ２．０ 数据库中选取

经过实验验证的假基因－ｍｉＲＮＡ 作用作为正样本，
通过重采样方法从未经证实的假基因－ｍｉＲＮＡ 对中

随机选取与正样本数量相同的对作为负样本构建多

个平衡的假基因－ｍｉＲＮＡ 关联训练子集。 ＥＬＰＭＡ
使用相似性核融合方法将假基因和 ｍｉＲＮＡ 的各种

相似度特征（假基因表达相似度、ｍｉＲＮＡ 功能相似

度等） 进行融合， 得到综合相似度矩阵。 利用

ＸＧＢｏｏｓｔ 模型作为个体学习器进行训练，最后使用

软投票策略进行集成。 在 ５ 折交叉验证中，方法的

ＡＵＣ 和 ＡＵＰＲ 分别达到０．９８９ ７和０．９９１ ４。
ＪＳＮＤＣＭＩ［４１］方法从 ＣｉｒｃＢａｎｋ 数据库［４２］和 ＣＭＩ⁃

９９０５ 数据集［４３］中提取已知的 ｃｉｒｃＲＮＡ－ｍｉＲＮＡ 相互

作用（ＣＭＩ）对作为正样本，通过随机选取获取负样

本。 该方法从 ＣＭＩ 网络中提取了分子的局部拓扑

结构特征和功能相似性特征，从 ＲＮＡ 序列和 ＲＮＡ
相似性网络中提取分子属性特征，通过将分子属性

特征和网络嵌入特征进行融合，形成最终的分子特

征描述符矩阵作为输入。 该方法使用降噪自编码器

（ＤＡＥ）对矩阵进行特征提取。 最后，利用梯度提升

决策树 （ＧＢＤＴ） 分类器进行训练，以预测潜在的

ＣＭＩ。 在 ５ 折交叉验证中，ＪＳＮＤＣＭＩ 在构建的两个

数据集上分别获得了 ０．９００ ３ 和 ０．９４３ ５ 的 ＡＵＣ 值，
均优于对比方法。

ＳＥＢＧＬＭＡ［４４］方法从 ｌｎｃＲＮＡＳＮＰ２［４５］ 数据库中

提取已知的 ｌｎｃＲＮＡ⁃ｍｉＲＮＡ 相互作用对作为正样

本，通过随机选取的方法获取负样本。 该方法将

ｌｎｃＲＮＡ 和 ｍｉＲＮＡ 序 列 进 行 Ｋ⁃ｍｅｒ 分 割， 使 用

ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 模型（ Ｓｋｉｐ⁃ｇｒａｍ）将 Ｋ⁃ｍｅｒ 序列转换为词

嵌入向量，分别构建 Ｌｎｃ２Ｖｅｃ 和 Ｍｉ２Ｖｅｃ 模型，利用

ＧＩＰ 模型计算 ｌｎｃＲＮＡ 和 ｍｉＲＮＡ 的自相似度，并结

合已知交互数据构建完整的邻接矩阵。 该方法将词

嵌入向量和邻接矩阵输入图卷积网络中学习节点属

性特征和行为特征，使用旋转森林对融合特征进行

分 类， 预 测 ｌｎｃＲＮＡ⁃ｍｉＲＮＡ 交 互 的 可 能 性。
ＳＥＢＧＬＭＡ 在 ５ 折交叉验证中取得了优异的性能，
平均准确率达到 ８７． ０９％。 与现有预测 ｌｎｃＲＮＡ⁃
ｍｉＲＮＡ 相互作用的模型相比，ＳＥＢＧＬＭＡ 取得了更

高的 ＡＵＣ 值。
２．３　 基于深度学习的方法

　 　 随着 ＲＮＡ⁃Ｓｅｑ 等技术的快速发展，越来越多的

ｍｉＲＮＡ 靶标被挖掘出来，这为基于深度学习模型的

ｍｉＲＮＡ 靶标预测方法提供了数据基础。 图 ３ 给出

了基于深度学习方法的 ｍｉＲＮＡ 靶标预测的主要步

骤。 这类方法首先收集经实验验证的 ｍｉＲＮＡ 靶标

数据，从中获取正样本和负样本。 然而，由于负样本

数量稀缺，需要采用算法来扩充负样本集。 接着，对
数据进行预处理，利用 ｏｎｅ⁃ｈｏｔ 编码等将序列转换为

深度学习模型可识别的数值表示；结合 ｍｉＲＮＡ 靶标

相互作用关系以及相似性等来构建异构图。 随后，
利用 ＣＮＮ、ＬＳＴＭ、ＲＮＮ 等深度学习模型从 ｍｉＲＮＡ
和 ｍＲＮＡ 序列中提取特征；使用 ＧＣＮ，ＨＧＴ 等图神

经网络从构建的异构图中提取特征。 然后，通过全

连接层将特征表示转换为预测结果。 最后，使用测

试集、交叉验证、消融试验等方法对模型进行评估。

图 ３　 基于深度学习方法的 ｍｉＲＮＡ 靶标预测主要步骤

Ｆｉｇ．３　 Ｍａｉｎ ｓｔｅｐｓ ｆｏｒ ｍｉＲＮＡ ｔａｒｇｅｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ
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　 　 ｍｉＲＡＷ［４６］ 方法从 ＴａｒＢａｓｅ ｖ７．０ 和 ｍｉＲＴａｒＢａｓｅ
ｖ６．０ 数据库获取正样本和负样本，针对负样本不足

的情况，使用 ＶｉｅｎｎａＲＮＡ 包中的工具预测 ｍｉＲＮＡ
与 ｍＲＮＡ 片段形成的二级结构，并筛选 ｍｉＲＮＡ 与

ｍＲＮＡ 片段形成双链时、自由能变化小于 ０ 的潜在

靶标作为负样本补充。 该方法使用 ｏｎｅ－ｈｏｔ 编码对

ｍｉＲＮＡ 序列以及 ３’ ＵＴＲ 序列进行编码；通过由 ８
个密集隐藏层和 ２ 个 ｓｏｆｔｍａｘ 输出节点组成的人工

神经网络（ＡＮＮ）进行预测，其中隐藏层 １～５ 层作为

自编码器学习 ｍｉＲＮＡ 与结合位点复合物的特征表

示，隐藏层 ６～８ 层负责将自编码器学习的特征进行

分类；最后通过 ｓｏｆｔｍａｘ 函数输出概率分布。 在 １０
折交叉验证中，ｍｉＲＡＷ 在准确性和 Ｆ１ 分数方面均

优于对比方法。
　 　 ｍｉＴＡＲ［４７］ 方法采用 ＤｅｅｐＭｉｒＴａｒ［４８］ 和 ｍｉＲＡＷ
两个数据集。 对于 ＤｅｅｐＭｉｒＴａｒ 数据集，方法选择了

仅包含在 ３’ＵＴＲ 上的 ｍｉＲＮＡ 靶标作为正样本，并
通过将 ｍｉＲＮＡ 序列随机打乱生成负样本；对于

ｍｉＲＡＷ 数据集，通过随机选取与训练、测试和验证

数据集中未重叠的数据获取独立集。 该方法使用嵌

入层将 ｍｉＲＮＡ 和基因序列中的一个碱基编码为 ５
维向量进行输入；通过 ＣＮＮ 学习 ｍｉＲＮＡ 与靶标之

间的空间特征，利用双向 ＲＮＮ 学习序列特征；最后

利用两个全连接层进行输出。 该方法与 ＤｅｅｐＭｉｒＴａｒ
和 ｍｉＲＡＷ 进行了比较，在两个数据集上，该方法的

准确率分别达到 ９６．４９％和 ９７．８７％，表现更优。 在

构建的独立集上，该方法的准确率达到了 ９６．６％。
ＴａｒｇｅｔＮｅｔ［４９］方法从 ｍｉＲＡＷ 数据集中获取正样

本，通过使用滑动窗口识别 ｍｉＲＮＡ⁃ＣＴＳ（候选靶位

点）对，并使用 ＲＮＡＣｏｆｏｌｄ 工具筛选出二级结构产

生负自由能的序列对作为负样本。 该方法进行了扩

展种子区域的比对，并将比对结果、ｍｉＲＮＡ 及 ＣＴＳ
序列进行 ｏｎｅ⁃ｈｏｔ 编码，然后将编码后的序列进行拼

接和零填充后作为输入。 该方法利用 ＲｅｓＮｅｔ 模型

进行训练预测，利用全连接层进行输出，并选择一个

ｍｉＲＮＡ⁃ｍＲＮＡ 对中所有 ｍｉＲＮＡ⁃ＣＴＳ 对的预测分数

的最大值作为该 ｍｉＲＮＡ⁃ｍＲＮＡ 对的最终分数。 实

验结果显示，ＴａｒｇｅｔＮｅｔ 的 Ｆ１ 分数和准确率均优于

对比方法。
ＳＲＧ⁃ｖｏｔｅ［５０］ 方法使用 ｍｉＲＴａｒＢａｓｅ ｖ７． ０ 中的

ｍｉＲＮＡ－基因对作为正样本，通过距离方法［５１］ 生成

负样本。 该方法通过计算 ｍｉＲＮＡ 序列之间的余弦

相似度构建了 ｍｉＲＮＡ －ｍｉＲＮＡ 相似性网络，通过

ＢｉｏＧｒｉｄ ＰＰＩ 网络［５２］构建基因－基因网络，在此基础

上通过引入 ＭＩＳＩＭ［５３］及 ＨｕｍａｎＮｅｔ［５４］数据集构建扩

展的 ｍｉＲＮＡ⁃ｍｉＲＮＡ 相似性网络和基因－基因网络。

该方法将 ｍｉＲＮＡ 和基因序列及构建的网络作为模

型的输入；使用 ｄｏｃ２ｖｅｃ 从 ｍｉＲＮＡ 和基因序列中提

取序列嵌入；使用 ｒｏｌｅ２ｖｅｃ［５５］ 从 ｍｉＲＮＡ－ｍｉＲＮＡ 网

络和基因－基因网络中提取几何嵌入；使用 ＧＣＮ 从

扩展的 ｍｉＲＮＡ⁃ｍｉＲＮＡ 网络和基因－基因网络中提

取几何嵌入，并利用 ＬＳＴＭ 或双向（ＢｉＬＳＴＭ）模型分

别对三种嵌入进行训练，学习 ｍｉＲＮＡ⁃基因对之间的

潜在关系；最后使用投票系统将三种嵌入的预测分

数进行加权平均，得到最终的预测分数。 实验显示，
ＳＲＧ⁃ｖｏｔｅ 相较于对比方法具有更高的 ＡＵＣ。

ＭＲＭＴＩ［５６］方法从 ｍｉＲＴａｒＢａｓｅ ｖ８．０ 中获取正样

本，通过选取随机选取与正样本数量相同的、未经实

验验证的 ｍｉＲＮＡ－基因对作为负样本。 该方法使用

ｏｎｅ－ｈｏｔ 编码 ｍｉＲＮＡ 和基因序列，利用 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 将

基因序列转换为词嵌入后使用 ＢｉＬＳＴＭ 学习序列特

征表示；通过计算 ｍｉＲＮＡ 序列之间的相似度构建

ｍｉＲＮＡ 相似度网络；通过计算基因功能相似度构建

基因相似度网络；通过实验验证的数据构建 ｍｉＲＮＡ⁃
基因相互作用网络，并利用多关系图卷积网络进行

网络的特征提取；最后将网络嵌入和序列嵌入融合

到同一嵌入空间中进行预测。 与其他方法相比，
ＭＲＭＴＩ 在 ＡＵＣ（０．９１８ ３）和 ＡＵＰＲ（０．９２０ ４）等指标

上表现更优。
Ｓｕｎ 等［５７］从位点级（Ｓｉｔｅ⁃ｌｅｖｅｌ）和基因级（Ｇｅｎｅ⁃

ｌｅｖｅｌ）两个层级来考虑 ｍｉＲＮＡ 靶标预测，其中，从
ＰＡＲ⁃ＣＬＩＰ ［５８］和 ＣＬＡＳＨ 数据中获取位点级预测的

数据集，将具有负自由能的配对作为正对，长度不超

过 ３０ 个核苷酸且形成稳定双链的配对视作为负对。
从 Ｔａｒｂａｓｅ ｖ７．０ 和 ｍｉＲＴａｒＢａｓｅ ｖ８．０ 数据库中获取基

因集预测的数据集，通过筛选和删除不同实验中结

果矛盾的数据，合并重复数据获取实验验证的正对

和负对。 该方法使用 ｓｋｉｐ⁃ｇｒａｍ 模型分别对 ｍｉＲＮＡ
和 ｍＲＮＡ 序列进行训练，得到每个核苷酸的向量表

示。 将原始的 ｍｉＲＮＡ 和 ＣＴＳ 序列中的每个核苷酸

替换为对应的向量表示，并将转换后的 ｍｉＲＮＡ 和

ＣＴＳ 序列矩阵分别输入到 ＢｉＬＳＴＭ 模型中进行特征

提取，随后将提取的特征进行拼接后利用第二层

ＢｉＬＳＴＭ 进行更复杂的特征学习；最后利用 ｓｏｆｔｍａｘ
函数进行输出。 与数据库预 测 工 具 （ ＰＩＴＡ 和

ＴａｒｇｅｔＳｃａｎ ） 和 深 度 学 习 方 法 （ ＣＮＮ１ｄ 和

ＤｅｅｐＭｉｒＴａｒ）相比，该方法具有更高的准确性、特异

性、ＲＯＣ 值等。
ＤＭＩＳＯ［５９］ 方 法 将 ＣＬＡＳＨ 数 据 中 提 取 的

ｍｉＲＮＡ ／ ｉｓｏｍｉＲ 及其对应的 ｍＲＮＡ 靶标位点序列相

互作用对作为正样本，对于每个已知的 ｍｉＲＮＡ ／
ｉｓｏｍｉＲ 正样本，在对应 ｍＲＮＡ 转录本的 ３’ＵＴＲ 中选
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择一个低自由折叠能量的位点作为负样本。 该方法

将 ｍｉＲＮＡ ／ ｉｓｏｍｉＲ 序列和 ｍＲＮＡ 靶标位点序列分别

进行 ｏｎｅ －ｈｏｔ 编码；利用 ＣＮＮ 提取 ｍｉＲＮＡ ／ ｉｓｏｍｉＲ
和靶标位点的空间特征，并利用双向 ＬＳＴＭ 将提取

的特征进行整合；最后通过全连接层输出，预测

ｍｉＲＮＡ ／ ｉｓｏｍｉＲ 与靶标之间是否相互作用。 在 １０ 折

交叉验证中，ＤＭＩＳＯ 表现出高精度（９５％）和高召回

率（９０％）。
ＴＥＣ⁃ｍｉＴａｒｇｅｔ［６０］ 方 法 从 ｄｅｅｐＴａｒｇｅｔＰｒｏ［６１］、

ＤｅｅｐＭｉｒＴａｒ 和 ｍｉＲＡＷ 中获取数据，其中，ｄｅｅｐＴａｒｇｅｔＰｒｏ
数据 集 包 含 ｍｉＲＮＡ⁃ｍＲＮＡ 序 列 对， ｍｉＲＡＷ 和

ＤｅｅｐＭｉｒＴａｒ 数 据 集 包 含 ｍｉＲＮＡ⁃ＣＴＳ 序 列 对。
ｍｉＲＡＷ 和 ｄｅｅｐＴａｒｇｅｔＰｒｏ 的正负样本均通过实验方

法确定。 ＤｅｅｐＭｉｒＴａｒ 中的正样本通过实验方法确

定，负样本通过随机改变 ｍｉＲＮＡ 序列的碱基顺序，
选取与靶基因序列无法有效结合的序列生成。 该方

法使用嵌入层对四种碱基和零填充进行编码，使用

位置编码器对碱基的位置信息进行编码，然后将两

个向量的和作为输入。 该方法使用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 来

捕获 ｍｉＲＮＡ 及其 ＣＴＳ 序列的特征表示，然后将这些

特征进行融合；利用 ＣＮＮ 进行特征提取和预测；通
过 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数进行输出，判断预测的 ＣＴＳ 序列是

否是 ｍｉＲＮＡ 靶标。 在序列水平上，ＴＥＣ⁃ｍｉＴａｒｇｅｔ 与
ｍｉＲＡＷ 和 ＤｅｅｐＭｉｒＴａｒ 进行比较，结果显示， ＴＥＣ⁃
ｍｉＴａｒｇｅ 在准确度、Ｆ１ 分数、ＡＵＣ 等指标上表现更

优。 在转录本水平上，ＴＥＣ⁃ｍｉＴａｒｇｅｔ 与 ｄｅｅｐＴａｒｇｅｔＰｒｏ、
ＰＩＴＡ、ｍｉｒＳＶＲ 等方法进行了比较，虽然 ｍｉＲＤＢ 在特

异性方面表现较好，但 ＴＥＣ⁃ｍｉＴａｒｇｅｔ 在其他性能指

标上表现更优。
ＭｉＲＧｒａｐｈ［６２］方法通过融合网络信息和序列信

息来提升 ｍｉＲＮＡ 靶点预测的准确性。 方法使用

ＴａｒｇｅｔＳｃａｎ 预测的 ｍｉＲＮＡ－基因相互作用网络为基

础，使用 ｍｉＲＴａｒＢａｓｅ 数据库中的 ｍｉＲＮＡ－基因相互

作用来标记 ＴａｒｇｅｔＳｃａｎ 预测的边，将其分为正样本

和负样本。 方法构建了三个相互作用网络，基于

ｍｉＲＮＡ 家族信息［６３］ 构建的 ｍｉＲＮＡ－ｍｉＲＮＡ 相互作

用网络，基于 ＳＴＲＩＮＧ 数据库［６４］ 构建地基因－基因

相互作用网络，以及基于 ＴａｒｇｅｔＳｃａｎ 构建的 ｍｉＲＮＡ－
基因相互作用网络。 该方法利用 ＨＧＴ 模块［６５］ 捕捉

网络的拓扑特征，并通过基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的 ＣＮＮ 模

块分别提取 ｍｉＲＮＡ 和基因的序列特征，通过 ＭＬＰ
层将网络特征和序列特征进行整合，并使用双线性

函数计算预测分数，利用 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数进行输出。
实验结果显示，ＭｉＲＧｒａｐｈ 方法在 ＡＵＲＯＣ 和 ＡＵＰＲ
等指标上均优于对比方法。

ｍｉＴＤＳ［６６］方法从 ＴａｒＢａｓｅ ｖ７．０ 和ｍｉｒＴａｒｂａｓｅ ｖ６．０数
据库中获取正样本，通过随机生成与 ｍＲＮＡ 序列长

度相同但碱基组成不同的序列构建负样本。 ｍｉＴＤＳ
包含两种输入：第一种是使用 ＢＥＲＴ 模型对 ｍｉＲＮＡ
序列和 ＣＴＳ 序列进行编码后得到的每个序列的动

态语 义 特 征 向 量； 第 二 种 是 使 用 Ｂｉｏｐｙｔｈｏｎ 的

ｐａｉｒｗｉｓｅ２ 包［６７］对 ｍｉＲＮＡ 的扩展种子区域与 ＣＴＳ 序

列进行全局对齐后得到的扩展种子区域的对齐特征

向量。 该方法将两种特征进行拼接后利用多尺度

ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 模块［６８］、ＢｉＬＳＴＭ 进行特征学习，最后将学

习到的特征输入到 ＭＬＰ 中，得到每个 ＣＴＳ 序列的预

测分数。 ｍｉＴＤＳ 在召回率、精确率和 Ｆ１ 分数等指标

上均优于对比方法。
２．４　 其它

　 　 ｍｉＲＴＲＳ［６９］是一种基于推荐模型、使用二分图

推理的预测方法。 方法利用已知 ｍｉＲＮＡ 靶标数据，
构建 ｍｉＲＮＡ－基因关系二分图，通过二分图推理的

方法来预测关联边。 为了精确的预测 ｍｉＲＮＡ 靶标，
该方法利用 ｍｉＲＮＡ 种子区域序列相似度，结合已知

的 ｍｉＲＮＡ 或基因交互数据构建交互网络，并构建加

权有向图，计算基因之间的相似度。 最终，通过计算

ｍｉＲＮＡ 与基因之间的推荐分数，预测潜在的 ｍｉＲＮＡ
靶标。 为了缓解“冷启动”问题，方法设计算法为新

的 ｍｉＲＮＡ⁃基因预先给出关联边。 并在 ＡＵＣ 等指标

上优于对比的 ｍｉＲＮＡ 靶标预测方法。
ｍｉＲＴＭＣ［７０］方法从 ｍｉＲＴａｒＢａｓｅ 版本 ６．１ 以及版

本 ７ 中获取实验验证的 ｍｉＲＮＡ－基因相互作用数

据，构建了 ｍｉＲＮＡ 相似度网络、基因相似度网络和

ｍｉＲＮＡ－基因相互作用网络，并将三个网络进行整

合，构建 ｍｉＲＮＡ－基因异构网络。 该方法假设异构

网络的邻接矩阵是低秩矩阵，利用矩阵补全的方法

来预测 ｍｉＲＮＡ 靶标，在求解过程中，通过 ＡＤＭＭ 算

法迭代更新目标矩阵和辅助变量，并利用 Ｒ４ＳＶＤ 算

法加速核范数的计算，最终得到补全后的矩阵。 该

方法构建了两个数据集，并在其上进行了 １０ 折交叉

验证，实验结果表明，ｍｉＲＴＭＣ 要优于对比方法。
Ａｍｌａｎ 等［７１］开发了一种名为 ＭＤＰＳ 的算法，用

于预测 ｍｉＲＮＡ 靶标预测。 研究人员将 ｍｉＲＮＡ 与靶

标之间的配对模式分为五种状态：匹配、错配、Ｇ－Ｕ
匹配、ｍｉＲＮＡ 凸出、靶标突出，利用马尔可夫模型的

权重矩阵和转移矩阵计算 ｍｉＲＮＡ 与靶标之间配对

的得分，得分越高，表示配对越稳定，预测为 ｍｉＲＮＡ
靶标的可能性越大。 研究人员将 ＭＤＰＳ 算法与

ｍｉＲａｎｄａ 等 ｍｉＲＮＡ 靶标预测工具相结合，发现引入

该算法可以进一步提高预测的精确度。
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表 ４　 预测方法简括表

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｂｒｉｅｆ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

年份 方法名称 所用模型 实验评估 工具链接

２０１９ ＭｉｒＴａｒｇｅｔ ｖ４．０［２８］ ＳＶＭ
在基于 ＨＩＴＳ⁃ＣＬＩＰ 实验的数据集上进行评估：
ＡＵＣ：０．７８

ｈｔｔｐ： ／ ／ ｍｉｒｄｂ．ｏｒｇ
（可下载）

２０２０ ＭＤＰＳ［７１］ 马尔可夫模型
加入 ＭＤＰＳ 打分后：ＴａｒｇｅｔＳｃａｎ 在 ＣＬＡＳＨ 数据集上预

测的 Ｆ１ 分数和 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ 提升了 ２０．７８％和 ２３．３７％

ｈｔｔｐ：／ ／ ｈｕｌａｂ．ｕｃｆ． ｅｄｕ ／ ｒｅｓｅａｒｃｈ ／
ｐｒｏｊｅｃｔｓ ／ ＭＤＰＳ ／ ｉｎｄｅｘ．ｈｔｍｌ
（可下载）

２０２０ ＭＩＰＤＨ［３５］ ＤｅｅｐＷａｌｋ、ＲＦ
在基于 ＮＰＩｎｔｅｒ ｖ２．０、ＤｉｓＧｅＮＥＴ 和 ＮＣＢＩ 的数据集上

进行 ５ 折交叉验证：ＡＵＣ：０．８０４４
需要向作者进行申请。

２０２０ ｍｉＲＴＭＣ［７０］ 矩阵补全

在基于 ｍｉＲＴａｒＢａｓｅ ｖ６．１ 的数据集上进行 １０ 折交叉验

证：ＡＵＣ：０．９２８５
在基于 ｍｉＲＴａｒＢａｓｅ ｖ７ 的数据集上进行 １０ 折交叉验

证：ＡＵＣ：０．９２１６

ｈｔｔｐｓ：／ ／ ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ ｈｊｉａｎｇｃｓｕ ／
ｍｉＲＴＭＣ（可下载）

２０２１ ＰＭＧＡＥ［３８］ ＧＡＥ、ＸＧＢｏｏｓｔ
在基于 ｓｔａｒＢａｓｅ ｖ２．０ 的数据集上进行 ５ 折交叉验证：
ＡＵＣ：０．８６３４
ＡＵＰＲ：０．８９６６

需要向作者进行申请。

２０２１ ｍｉＴＡＲ［４７］ ＣＮＮ、ＢｉＲＮＮ

在基于 ｍｉＲＡＷ［４６］的数据集上进行评估：
ａｃｃｕｒａｃｙ：０．９６４９
ｒｅｃａｌｌ：０．９６１６

在基于 ＤｅｅｐＭｉｒＴａｒ［４８］的数据集上进行评估：
ａｃｃｕｒａｃｙ：０．９７８７
ｒｅｃａｌｌ：０．９７１７

ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ ／ ｔｊｇｕ ／
ｍｉＴＡＲ（可下载）

２０２２ ＴａｒｇｅｔＮｅｔ［４９］ ＲｅｓＮｅｔ

在基于 ｍｉＲＡＷ 的数据集上进行评估：
ａｃｃｕｒａｃｙ：０．７２５１
ｎｅｇａｔｉｖｅ ｐｒｅｃｉｓｏｎ：０．８９６６
ｒｅｃａｌｌ：０．９４１１

ｈｔｔｐｓ：／ ／ ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ ｍｓｗｚｅｕｓ ／
ＴａｒｇｅｔＮｅｔ（可下载）

２０２２ ＳＲＧ－ｖｏｔｅ［５０］

ｄｏｃ２ｖｅｃ、ＧＣＮ、
ｒｏｌｅ２ｖｅｃ、ＬＳＴＭ、

ＢｉＬＳＴＭ

在基于 ｍｉＲＴａｒＢａｓｅ ｖ７．０ 的数据集上进行 ５ 折交叉验

证：ＡＵＣ：０．９５８

ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ ／
Ｘｓｈｅｌｔｏｎ ／ ＳＲＧ－ｖｏｔｅ
（可下载）

２０２２ ＭＲＭＴＩ［５６］
ＧＣＮ、ｗｏｒｄ２ｖｅｃ、

ＢｉＬＳＴＭ

在基于 ｍｉＲＴａｒＢａｓｅ ｖ８．０ 的数据集上进行评估：
ＡＵＣ：０．９１８３
ＡＵＰＲ：０．９２０４

ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ ／
ｏｊｉｎｘｊ ／ ＭＲＭＴＩ
（可下载）

２０２２
Ｙｕｚｈｕｏ Ｓｕｎ、

Ｆｅｉ Ｘｉｏｎｇ 等［５７］
ＢｉＬＳＴＭ

在基于 ＰＡＲ－ＣＬＩＰ 和 ＣＬＡＳＨ 的数据集上进行 ５ 折交

叉验证：
ＡＵＣ：０．９７７３
ＡＵＰＲ：０．９７７７

需要向作者进行申请。

２０２２ ＤＭＩＳＯ［５９］ ＣＮＮ、ＢｉＬＳＴＭ
在基于 ＣＬＡＳＨ 的数据集上进行 １０ 折交叉验证：
ＡＵＣ：０．９９４５
ＡＵＰＲ：０．９９６９

ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ ／
ｑｉ２９（可下载）

２０２３ ＥＬＰＭＡ［４０］ ＳＫＦ、ＸＧＢｏｏｓｔ
在基于 ｓｔａｒＢａｓｅ ｖ２．０ 的数据集上进行 ５ 折交叉验证：
ＡＵＣ：０．９８９７
ＡＵＰＲ：０．９９１４

需要向作者进行申请。

２０２３ ＪＳＮＤＣＭＩ［４１］
Ｎｏｄｅ２ｖｅｃ、ＧＢＤＴ、
ｔｒｕｃ２ｖｅｃ、ＤＡＥ、

在基于 ＣＭＩ－９９０５ 的数据集上进行 ５ 折交叉验证：
ＡＵＣ：０．９００３
ＡＵＰＲ：０．８９９９

需要向作者进行申请。

９第 １ 期 蒋辉，等：基于机器学习的 ｍｉＲＮＡ 靶标预测方法及相关数据库研究进展



续表 ４

年份 方法名称 所用模型 实验评估 工具链接

２０２３ ＳＥＢＧＬＭＡ［４４］
ｗｏｒｄ２ｖｅｃ、ＧＩＰ、

ＧＣＮ、ＲＯＦ

在基于 ｌｎｃＲＮＡＳＮＰ２ 的数据集上进行 ５ 折交叉

验证：
ＡＵＣ：０．９３０１
ＡＵＰＲ：０．９３２３

ｈｔｔｐｓ：／ ／ ｇｉｔｈｕｂ． ｃｏｍ／ ｚｈａｏｚｈｉｙａ －

２０／ ＳＥＢＧＬＭＡ － ｓｅｍａｎｔｉｃ －

ｅｍｂｅｄｄｅｄ － ｂｉｐａｒｔｉｔｅ － ｇｒａｐｈ －

ｎｅｔｗｏｒｋ － ｆｏｒ － ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ －

ｌｎｃＲＮＡ －ｍｉＲＮＡ － ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｓ
（可下载）

２０２３ ＴＥＣ－ｍｉＴａｒｇｅｔ［６０］
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ Ｅｎｃｏｄｅｒ、

ＣＮＮ

在基于 ｍｉＲＡＷ 的数据集上进行评估：
ＡＵＣ：０．９９３６
ＡＵＰＲ：０．９９４１
在基于 ＤｅｅｐＭｉｒＴａｒ 的数据集上进行评估：
ＡＵＣ：０．９８７３
ＡＵＰＲ：０．９９１８

ｈｔｔｐｓ：／ ／ ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ ｔｉｎｇｐｅｎｇ１７／
ＴＥＣ⁃ｍｉＴａｒｇｅｔ
（可下载）

２０２３ ＭｉＲＧｒａｐｈ［６２］
ＨＧＴ、ＣＮＮ、
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

在基于 ｍｉＲＴａｒＢａｓｅ 和 ＴａｒｇｅｔＳｃａｎ 的数据集上进

行评估：
ＡＵＣ：０．８７０６
ＡＵＰＲ：０．８１０９

ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ ／
Ｌｉａｎｇｙｕｓｈｉ ／ ＭｉＲＧｒａｐｈ
（可下载）

２０２４ ｍｉＴＤＳ［６６］ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

在基于 ｍｉＲＡＷ 的数据集上进行评估：
ａｃｃｕｒａｃｙ：０．７７
ｎｅｇａｔｉｖｅ ｐｒｅｃｉｓｏｎ：０．９３２６
ｒｅｃａｌｌ：０．９５７８

ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ ／
ｍｉｎｇｚｉｉｚ ／ ｍｉＴＤＳ
（可下载）

３　 总结与展望

　 　 研究 ｍｉＲＮＡ 靶标对于揭示 ｍｉＲＮＡ 在生物学中

的功能，尤其是在人类疾病的发生、发展及预后中的

作用，具有重要意义。 深入理解 ｍｉＲＮＡ 靶标的作用

不仅有助于疾病机制的研究，还能够推动药物开发

和个性化医疗的实现。 本文回顾了近年来 ｍｉＲＮＡ
靶标数据库和靶标预测方法的最新进展。

尽管已有多种 ｍｉＲＮＡ 靶标预测方法被提出，但
这一领域仍面临诸多挑战，亟待进一步优化和突破。
首先，特征提取比较困难。 由于 ｍｉＲＮＡ 本身的长度

较短，使得传统的序列特征提取方法难以捕捉到足

够的生物学信息，尽管深度学习方法（如 ＣＮＮ、ＬＳＴＭ
等）在一定程度上可以缓解这一问题，但这类方法在

面临大规模数据的时候比较费时间和空间，效率略

显不足。 如何有效地从短序列中提取有意义的特征

仍是一个挑战。 研究表明，每个 ｍｉＲＮＡ 平均能够靶

向超过 １００ 个基因位点，某些 ｍｉＲＮＡ 甚至可以靶向

数千个基因位点。 在此背景下构建的异构网络中，
节点与边的特征异常复杂，如何针对每个节点和边

进行特征提取，并且有效地融合这些信息，构建出准

确的预测模型，是目前利用图神经网络提取特征的

一大难点。 其次，负样本数据不足。 这影响了训练

集的构建，导致在模型训练过程中，尤其是监督学习

模型的训练效果受到限制，进而影响了模型的预测

能力和泛化能力。
面对这些挑战，未来的研究方向可以集中在以

下几个方面。 首先，结合实验数据的持续积累，利用

迭代学习策略进一步推动模型的更新和优化，通过定

期引入新的实验数据，不断调整和优化模型，提升预

测准确性。 同时，期待未来生物学家和计算机科学家

之间更紧密的合作，推动数据共享，提高数据质量。
其次，在构建 ｍｉＲＮＡ 靶标结合异构图时尝试整合更

丰富的节点和边信息。 其次，尝试利用融合策略，将
序列特征和网络特征进行结合来提升预测效果。 最

后，深度学习技术也在持续进步，未来还应探索新方

法以进行特征提取，尤其是能够同时建模节点与边特

征的技术，以期在 ｍｉＲＮＡ 靶标预测中取得突破。
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ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｎｏｉｓｅ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｃｉｒ⁃

ｃＲＮＡ⁃ｍｉＲＮＡ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｍｕｌｔｉ－ｓｔｒｕｃ⁃
ｔｕｒｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ［ Ｊ］． Ｂｒｉｅｆｉｎｇｓ ｉｎ
Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ， ２０２３， ２４（３）： ｂｂａｄ１１１． ＤＯＩ： １０． １０９３ ／
ｂｉｂ ／ ｂｂａｄ１１１．

［４２］ＬＩＵ Ｍｉｎｇ， ＷＡＮＧ Ｑｉａｎ， ＳＨＥＮ Ｊｉａｎ， ｅｔ ａｌ． Ｃｉｒｃｂａｎｋ： Ａ
ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｄａｔａｂａｓｅ ｆｏｒ ｃｉｒｃＲＮＡ ｗｉｔｈ ｓｔａｎｄａｒｄ ｎｏｍｅｎ⁃
ｃｌａｔｕｒｅ［Ｊ］． ＲＮＡ Ｂｉｏｌｏｇｙ， ２０１９， １６（７）： ８９９－９０５． ＤＯＩ：
１０．１０８０ ／ １５４７６２８６．２０１９．１６００３９５．

［４３］ＷＡＮＧ Ｘｉｎｆｅｉ， ＹＵ Ｃｈａｎｇｑｉｎｇ， ＬＩ Ｌｉｐｉｎｇ， ｅｔ ａｌ． ＫＧＤＣＭＩ：
Ａ ｎｅｗ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｃｉｒｃＲＮＡ⁃ｍｉＲＮＡ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓ
ｆｒｏｍ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｏｕｒｃｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ
［Ｊ］． Ｆｒｏｎｔｉｅｒｓ ｉｎ Ｇｅｎｅｔｉｃｓ，２０２２，１３： ９５８０９６． ＤＯＩ： １０．
３３８９ ／ ｆｇｅｎｅ．２０２２．９５８０９６．

［４４］ＺＨＡＯ Ｚｈｅｎｇｙａｎｇ， ＬＩＮ Ｊｉｅ， ＷＡＮＧ Ｚｈｅｎ， ｅｔ ａｌ． ＳＥＢＧＬ⁃
ＭＡ： Ｓｅｍａｎｔｉｃ ｅｍｂｅｄｄｅｄ ｂｉｐａｒｔｉｔｅ ｇｒａｐｈ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃ⁃
ｔｉｎｇ ｌｎｃＲＮＡ⁃ｍｉＲＮＡ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｓ［Ｊ］． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ
ｏｆ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０２３， ２０２３： ２７８５４３６． ＤＯＩ： １０．
１１５５ ／ ２０２３ ／ ２７８５４３６．

［４５］ＧＯＮＧ Ｊｉｎｇ， ＬＩＵ Ｗｅｉ， ＺＨＡＮＧ Ｊｉａｙｏｕ， ｅｔ ａｌ． ｌｎｃＲＮＡＳＮＰ：
Ａ ｄａｔａｂａｓｅ ｏｆ ＳＮＰｓ ｉｎ ｌｎｃＲＮＡｓ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ
ｉｎ ｈｕｍａｎ ａｎｄ ｍｏｕｓｅ［Ｊ］． Ｎｕｃｌｅｉｃ Ａｃｉｄｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈ，２０１５，４３
（Ｄ１）：Ｄ１８１－Ｄ１８６． ＤＯＩ：１０．１０９３／ ｎａｒ ／ ｇｋｕ１０００．

［４６］ＰＬＡ Ａ， ＺＨＯＮＧ Ｘｉａｎｇｆｕ， ＲＡＹＮＥＲ Ｓ． ｍｉＲＡＷ： Ａ ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ⁃ｂａｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｍｉｃｒｏＲＮＡ ｔａｒｇｅｔｓ ｂｙ ａｎ⁃
ａｌｙｚｉｎｇ ｗｈｏｌｅ ｍｉｃｒｏＲＮＡ ｔｒａｎｓｃｒｉｐｔｓ［Ｊ］． ＰＬｏＳ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ⁃
ａｌ Ｂｉｏｌｏｇｙ， ２０１８， １４（７）： ｅ１００６１８５． ＤＯＩ： １０．１３７１ ／ ｊｏｕｒ⁃
ｎａｌ．ｐｃｂｉ．１００６１８５．

［４７］ＧＵ Ｔｏｎｇｊｕｎ， ＺＨＡＯ Ｘｉｗｕ， ＢＡＲＢＡＺＵＫ Ｗ Ｂ， ｅｔ ａｌ． ｍｉ⁃
ＴＡＲ： Ａ ｈｙｂｒｉｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ⁃ｂａｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ
ｍｉＲＮＡ ｔａｒｇｅｔｓ ［ Ｊ］． ＢＭＣ Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ， ２０２１， ２２： ９６．
ＤＯＩ： １０．１１８６ ／ ｓ１２８５９－０２１－０４０２６－６．

［４８］ＷＥＮ Ｍｉｎｇ， ＣＯＮＧ Ｐｅｉｓｈｅｎｇ， ＺＨＡＮＧ Ｚｈｉｍｉｎ， ｅｔ ａｌ．
ＤｅｅｐＭｉｒＴａｒ： Ａ ｄｅｅｐ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｈｕ⁃
ｍａｎ ｍｉＲＮＡ ｔａｒｇｅｔｓ［ Ｊ］． Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ， ２０１８， ３４（２２）：
３７８１－３７８７． ＤＯＩ： １０．１０９３ ／ ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ ／ ｂｔｙ４２４．

［４９］ＭＩＮ Ｓ， ＬＥＥ Ｂ， ＹＯＯＮ Ｓ． ＴａｒｇｅｔＮｅｔ： Ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ｍｉｃｒｏＲ⁃
ＮＡ ｔａｒｇｅｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］． Ｂｉｏｉｎ⁃
ｆｏｒｍａｔｉｃｓ， ２０２２， ３８（３）： ６７１－６７７． ＤＯＩ： １０．１０９３ ／ ｂｉｏｉｎ⁃
ｆｏｒｍａｔｉｃｓ ／ ｂｔａｂ７３３．

［５０］ＸＩＥ Ｗｅｉｄｕｎ， ＺＨＥＮＧ Ｚｅｔｉａｎ， ＺＨＡＮＧ Ｗｅｉｔｏｎｇ， ｅｔ ａｌ．
ＳＲＧ－ ｖｏｔｅ： Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｍｉＲＮＡ⁃ｇｅｎｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ ｖｉａ ｅｍ⁃
ｂｅｄｄｉｎｇ ａｎｄ ＬＳＴＭ ｅｎｓｅｍｂｌｅ［Ｊ］． ＩＥＥＥ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｂｉｏｍｅｄ⁃
ｉｃａｌ ａｎｄ Ｈｅａｌｔｈ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ， ２０２２， ２６（８）： ４３３５ － ４３４４．
ＤＯＩ： １０．１１０９ ／ ＪＢＨＩ．２０２２．３１６９５４２．

［５１］ ＸＩＥ Ｗｅｉｄｕｎ， ＬＵＯ Ｊｉａｗｅｉ， ＰＡＮ Ｃｈｕ， ｅｔ ａｌ． ＳＧ⁃ＬＳＴＭ⁃
ＦＲＡＭＥ： Ａ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｆｒａｍｅ ｕｓｉｎｇ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ａｎｄ ｇｅｏ⁃
ｍｅｔｒｉｃａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｖｉａ ＬＳＴＭ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｍｉＲＮＡ⁃ｇｅｎｅ ａｓｓｏ⁃
ｃｉａｔｉｏｎｓ［ Ｊ］． Ｂｒｉｅｆｉｎｇｓ ｉｎ Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ， ２０２１， ２２ （ ２）：
２０３２－２０４２． ＤＯＩ： １０．１０９３ ／ ｂｉｂ ／ ｂｂａａ０２２．

［５２］ＯＵＧＨＴＲＥＤ Ｒ， ＲＵＳＴ Ｊ， ＣＨＡＮＧ Ｃ， ｅｔ ａｌ． Ｔｈｅ ＢｉｏＧＲＩＤ
ｄａｔａｂａｓｅ： Ａ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｏｆ ｃｕｒａｔｅｄ
ｐｒｏｔｅｉｎ， ｇｅｎｅｔｉｃ， ａｎｄ ｃｈｅｍｉｃａｌ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓ ［ Ｊ ］． Ｐｒｏｔｅｉｎ
Ｓｃｉｅｎｃｅ， ２０２１， ３０（１）： １８７－２００． ＤＯＩ：１０．１００２ ／ ｐｒｏ．３９７８．
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［５３］ＳＵＮ Ｊｉｅ， ＺＨＯＵ Ｍｅｎｇ， ＹＡＮＧ Ｈａｉｘｕｎ， ｅｔ ａｌ． Ｉｎｆｅｒｒｉｎｇ ｐｏ⁃
ｔｅｎｔｉａｌ ｍｉｃｒｏＲＮＡ⁃ｍｉｃｒｏＲＮＡ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔａｒｇｅｔｉｎｇ
ｐｒｏｐｅｎｓｉｔｙ ａｎｄ ｃｏｎｎｅｃｔｉｖｉｔｙ ｉｎ ｔｈｅ ｃｏｎｔｅｘｔ ｏｆ ｐｒｏｔｅｉｎ ｉｎｔｅｒａｃ⁃
ｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ［ Ｊ］． ＰｌｏＳ Ｏｎｅ， ２０１３， ８（７）： ｅ６９７１９． ＤＯＩ：
１０．１３７１ ／ ｊｏｕｒｎａｌ．ｐｏｎｅ．００６９７１９．

［５４］ＨＷＡＮＧ Ｓ， ＫＩＭ Ｃ Ｙ， ＹＡＮＧ Ｓ， ｅｔ ａｌ． ＨｕｍａｎＮｅｔ ｖ２：
Ｈｕｍａｎ ｇｅｎｅ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｄｉｓｅａｓｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ［ Ｊ］． Ｎｕｃｌｅｉｃ
Ａｃｉｄｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈ， ２０１９， ４７（Ｄ１）： Ｄ５７３－Ｄ５８０． ＤＯＩ： １０．
１０９３ ／ ｎａｒ ／ ｇｋｙ１１２６．

［５５］ＡＨＭＥＤ Ｎ Ｋ， ＲＯＳＳＩ Ｒ Ａ， ＬＥＥ Ｊ Ｂ， ｅｔ ａｌ． Ｒｏｌｅ－ｂａｓｅｄ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ［ Ｊ］． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
ａｎｄ Ｄａｔａ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０２２，３４（５）： ２４０１－２４１５． ＤＯＩ： １０．
１１０９ ／ ＴＫＤＥ．２０２０．３００６４７５．

［５６］ＬＵＯ Ｊｉａｗｅｉ， ＯＵＹＡＮＧ Ｗｅｎｊｕｅ， ＳＨＥＮ Ｃｏｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｍｕｌｔｉ⁃
ｒｅｌａｔｉｏｎ ｇｒａｐｈ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｍｉｒｎａ⁃ｔａｒｇｅｔ ｇｅｎｅ
ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓ ｂｙ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ｇｅｎｅ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ［Ｊ］． Ｉ
ＥＥＥ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ ａｎｄ Ｈｅａｌｔｈ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ， ２０２２，
２６（８）： ４３４５－４３５３． ＤＯＩ： １０．１１０９ ／ ＪＢＨＩ．２０２２．３１６８００８．

［５７］ＳＵＮ Ｙｕｚｈｕｏ， ＸＩＯＮＧ Ｆｅｉ， ＳＵＮ Ｙｏｎｇｋｅ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｍｉＲＮＡ
ｔａｒｇｅｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ［ Ｊ］． Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ａｎｄ Ｍａｔｈｅ⁃
ｍａｔｉｃａｌ Ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ Ｍｅｄｉｃｉｎｅ， ２０２２， ２０２２： ４４９０１５４． ＤＯＩ：
１０．１１５５ ／ ２０２２ ／ ４４９０１５４．

［５８］ＧＲＯＳＳＷＥＮＤＴ Ｓ， ＦＩＬＩＰＣＨＹＫ Ａ， ＭＡＮＺＡＮＯ Ｍ， ｅｔ ａｌ．
Ｕｎａｍｂｉｇｕｏｕｓ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｉＲＮＡ： Ｔａｒｇｅｔ ｓｉｔｅ ｉｎｔｅｒａｃ⁃
ｔｉｏｎｓ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｌｉｇａｔｉｏｎ ｒｅａｃｔｉｏｎｓ［ Ｊ］． Ｍｏｌｅｃｕｌａｒ
Ｃｅｌｌ， ２０１４， ５４（６）： １０４２－１０５４． ＤＯＩ： １０．１０１６ ／ ｊ．ｍｏｌｃｅｌ．
２０１４．０３．０４９．

［５９］ ＴＡＬＵＫＤＥＲ Ａ， ＺＨＡＮＧ Ｗｅｎｃａｉ， ＬＩ Ｘｉａｏｍａｎ， ｅｔ ａｌ． Ａ
ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｍｉＲＮＡ ／ ｉｓｏｍｉＲ ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
［Ｊ］． Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ Ｒｅｐｏｒｔｓ， ２０２２， １２： １０６１８． ＤＯＩ： １０．１０３８ ／
ｓ４１５９８－０２２－１４８９０－８．

［６０］ＹＡＮＧ Ｔｉｎｇｐｅｎｇ， ＷＡＮＧ Ｙｕ， ＨＥ Ｙｏｎｇｈｏｎｇ． ＴＥＣ⁃ｍｉＴａｒ⁃
ｇｅｔ： ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｍｉｃｒｏＲＮＡ ｔａｒｇｅｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｆ ｒｉｂｏｎｕｃｌｅｉｃ ａｃｉｄ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ［ Ｊ］． ＢＭＣ Ｂｉｏｉｎｆｏｒ⁃
ｍａｔｉｃｓ， ２０２４， ２５： １５９． ＤＯＩ： １０． １１８６ ／ ｓ１２８５９ － ０２４ －
０５７８０－ｚ．

［６１］ＬＥＥ Ｂ． Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ⁃ｂａｓｅｄ ｍｉｃｒｏｒｎａ ｔａｒｇｅｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｕ⁃
ｓｉｎｇ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｄａｔａ［Ｊ］． ＩＥＥＥ Ａｃｃｅｓｓ， ２０２０，８：
１９７９０８－１９７９１６． ＤＯＩ：１０．１１０９ ／ ＡＣＣＥＳＳ．２０２０．３０３４６８１．

［６２］ＬＩＵ Ｐｅｉ， ＬＩＵ Ｙｉｎｇ， ＬＵＯ Ｊｉａｗｅｉ， ｅｔ ａｌ． ＭｉＲＧｒａｐｈ： Ａ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ⁃ｂａｓｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｍｉ⁃
ｃｒｏＲＮＡ⁃ｔａｒｇｅｔ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓ ｂｙ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ
ｇｒａｐｈ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ［ＥＢ ／ ＯＬ］． ［２０２４－

１０－ ０２］． ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｄｏｉ． ｏｒｇ ／ １０． １１０１ ／ ２０２３． １１． ０４． ５６５６２０．
ＤＯＩ： １０．１１０１ ／ ２０２３．１１．０４．５６５６２０．

［６３］ ＬＩＵ Ｐｅｉ， ＬＵＯ Ｊｉａｗｅｉ， ＣＨＥＮ Ｘｉａｎｇｔａｏ． ｍｉＲＣｏｍ： ｔｅｎｓｏｒ
ｃｏｍｐｌｅｔｉｏｎ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ｍｕｌｔｉ⁃ｖｉｅｗ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｔｏ ｄｅｄｕｃｅ ｔｈｅ
ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｄｉｓｅａｓｅ⁃ｒｅｌａｔｅｄ ｍｉＲＮＡ⁃ｍｉＲＮＡ ｐａｉｒｓ ［ Ｊ］． ＩＥＥＥ ／
ＡＣＭ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｂｉｏｌｏｇｙ ａｎｄ Ｂｉｏｉｎｆｏｒ⁃
ｍａｔｉｃｓ， ２０２０， １９（３）： １７４７－１７５９． ＤＯＩ： １０．１１０９ ／ ＴＣＢＢ．
２０２０．３０３７３３１．

［６４］ＳＺＫＬＡＲＣＺＹＫ Ｄ， ＧＡＢＬＥ Ａ Ｌ， ＬＹＯＮ Ｄ， ｅｔ ａｌ． ＳＴＲＩＮＧ
ｖ１１： ｐｒｏｔｅｉｎ⁃ｐｒｏｔｅｉｎ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｗｉｔｈ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ
ｃｏｖｅｒａｇｅ， ｓｕｐｐｏｒｔｉｎｇ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ｉｎ ｇｅｎｏｍｅ－ｗｉｄｅ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａｓｅｔｓ ［ Ｊ］． Ｎｕｃｌｅｉｃ ＡＣＩＤＳ ＲＥＳＥＡＲＣＨ，
２０１９， ４７（Ｄ１）： Ｄ６０７－Ｄ６１３． ＤＯＩ： １０．１０９３ ／ ｎａｒ ／ ｇｋｙ１１３１．

［６５］ＨＵ Ｚｉｎｉｕ， ＤＯＮＧ Ｙｕｘｉａｏ， ＷＡＮＧ Ｋｕａｎｓａｎ， ｅｔ ａｌ． Ｈｅｔｅｒｏ⁃
ｇｅｎｅｏｕｓ ｇｒａｐｈ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［Ｃ］ ／ ／ ＷＷＷ􀆳２０： Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ
Ｔｈｅ Ｗｅｂ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ２０２０． Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ，ＮＹ，Ｕｎｉｔｅｄ Ｓｔａｔｅｓ：
Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ Ｍａｃｈｉｎｅｒｙ，２０２０： ２７０４ － ２７１０．
ＤＯＩ： １１４５ ／ ３３６６４２３．３３８００２７．

［６６］ＺＨＡＮＧ Ｊｉａｌｉｎ， ＺＨＵ Ｈａｏｒａｎ， ＬＩＵ Ｙｉｎ， ｅｔ ａｌ． ｍｉＴＤＳ： Ｕｎ⁃
ｃｏｖｅｒｉｎｇ ｍｉＲＮＡ⁃ｍＲＮＡ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ
ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ｔａｒｇｅｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ［Ｊ］． Ｍｅｔｈｏｄｓ， ２０２４， ２２３： ６５－
７４． ＤＯＩ： １０．１０１６ ／ ｊ．ｙｍｅｔｈ．２０２４．０１．０１１．

［６７］ＣＯＣＫ Ｐ Ｊ Ａ， ＡＮＴＡＯ Ｔ， ＣＨＡＮＧ Ｊ Ｔ， ｅｔ ａｌ． Ｂｉｏｐｙｔｈｏｎ：
Ｆｒｅｅｌｙ ａｖａｉｌａｂｌｅ Ｐｙｔｈｏｎ ｔｏｏｌｓ ｆｏｒ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｍｏｌｅｃｕｌａｒ
ｂｉｏｌｏｇｙ ａｎｄ ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ［Ｊ］． Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ， ２００９，
２５（１１）： １４２２． ＤＯＩ： １０．１０９３ ／ ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ ／ ｂｔｐ１６３．

［６８］ＳＺＥＧＥＤＹ Ｃ， ＬＩＵ Ｗｅｉ， ＪＩＡ Ｙａｎｇｑｉｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｇｏｉｎｇ ｄｅｅｐｅｒ
ｗｉｔｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｓ［Ｃ］ ／ ／ ２０１５ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ （ ＣＶＰＲ）． Ｂｏｓｔｏｎ， ＭＡ，
ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０１５：１－９． ＤＯＩ： １０．１１０９ ／ ｃｖｐｒ．２０１５．７２９８５９４．

［６９］ ＪＩＡＮＧ Ｈｕｉ， ＷＡＮＧ Ｊｉａｘｉｎ， ＬＩ Ｍｉｎ， ｅｔ ａｌ． ｍｉＲＴＲＳ： Ａ
ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｍｉＲＮＡ ｔａｒｇｅｔｓ［Ｊ］．
ＩＥＥＥ ／ ＡＣＭ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｂｉｏｌｏｇｙ Ａｎｄ
Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ， ２０２０， １７（３）： １０３２－１０４１． ＤＯＩ： １０．１１０９ ／
ＴＣＢＢ．２０１８．２８７３２９９．

［７０］ＪＩＡＮＧ Ｈｕｉ， ＹＡＮＧ Ｍｅｎｇｙｕｎ， ＣＨＥＮ Ｘｉａｎｇ， ｅｔ ａｌ． ｍｉＲＴ⁃
ＭＣ： Ａ ｍｉＲＮＡ ｔａｒｇｅｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍａｔｒｉｘ
ｃｏｍｐｌｅｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］． ＩＥＥＥ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ ａｎｄ
Ｈｅａｌｔｈ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ， ２０２０， ２４（１２）： ３６３０－３６４１． ＤＯＩ： １０．
１１０９ ／ ＪＢＨＩ．２０２０．２９８７０３４．

［７１］ＴＡＬＵＫＤＥＲ Ａ， ＬＩ Ｘｉａｏｍａｎ， ＨＵ Ｈａｉｙａｎ． Ｐｏｓｉｔｉｏｎ⁃ｗｉｓｅ
ｂｉｎｄｉｎｇ ｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｉｓ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｆｏｒ ｍｉＲＮＡ ｔａｒｇｅｔ ｓｉｔｅ ｐｒｅ⁃
ｄｉｃｔｉｏｎ［Ｊ］． Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ， ２０２０， ３６（１２）： ３６８０－ ３６８６．
ＤＯＩ： １０．１０９３ ／ ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ ／ ｂｔａａ１９５．

３１第 １ 期 蒋辉，等：基于机器学习的 ｍｉＲＮＡ 靶标预测方法及相关数据库研究进展


