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摘　 要： ｌｎｃＲＮＡｓ（ ｌｏｎｇ ｎｏｎｃｏｄｉｎｇ ＲＮＡｓ）是一类长度超过 ２００ 个核苷酸的非编码 ＲＮＡｓ，越来越多的证据表明 ｌｎｃＲＮＡｓ 在许

多生物过程中起关键作用。 ｌｎｃＲＮＡｓ 也与多种疾病的发生和发展有密切的联系。 近年来，很多研究人员关注于预测 ｌｎｃＲＮＡ
与疾病的关联预测的计算模型，这可以有效地减少生物实验的时间和成本。 本文总结了近年来有关 ｌｎｃＲＮＡ 与疾病关联预测

的一些数据资源和有代表性的计算方法，并对当前存在的问题进行了分析，讨论了未来的挑战和发展方向。
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０　 引　 言

随着人类基因组计划的完成，蛋白质编码基因

仅占整个基因组的约 １．５％，这意味着超过 ９８％的人

类基因组还不是编码蛋白质序列，这些基因组区域

通常转录为非编码 ＲＮＡ（ｎｃＲＮＡ） ［１］。 在很长一段

时间里，非编码 ＲＮＡ 在生物学上被认定是转录噪

声［２］。 然而，越来越多的研究表明，非编码 ＲＮＡ 在

许多生物过程中发挥着关键作用。 其中，ｌｎｃＲＮＡｓ
（ｌｏｎｇ ｎｏｎｃｏｄｉｎｇ ＲＮＡｓ）就是一类长度超过 ２００ 个核

苷酸的非编码 ＲＮＡｓ。 近年来，ｌｎｃＲＮＡｓ 引起了研究

人员的高度关注，因为已有证据指出 ｌｎｃＲＮＡ 在多

种生物机制中扮演重要角色，如表观遗传调控、染色

质重构、基因转录、蛋白质转运、细胞分化、细胞运输

等［３］。 此外，ｌｎｃＲＮＡｓ 的突变和失调与肺癌、乳腺

癌、卵巢癌、肾病、心血管疾病、自身免疫疾病等多种

疾病的发生和发展有密切的关系［４］。 尽管已经取

得了一定的研究成果，但对于生物学家和遗传学家

来说，确定那些未知的关联关系仍可堪称是一个重

大的挑战。 传统的生物实验和临床方法会耗费大量

的时间和精力，因此时下的众多研究者正致力于开

发有效的计算方法来解决这一问题。 近年来，研究

人员提出了一些计算模型和方法来预测 ｌｎｃＲＮＡ 与

疾病的关联关系。
本文综述了近年来涌现的一些预测疾病相关的

候选 ｌｎｃＲＮＡ 的算法和工具，阐述了 ｌｎｃＲＮＡ－疾病

关联关系预测的研究进展。 预测方法主要分为 ２
类：基于生物网络的方法和基于机器学习的方法，本
文重点探讨了其中一些方法。 最后，则总结了当前

的关键问题和未来的研究方向。

１　 相关数据资源

随着生物数据的快速增长，研究人员建立了一

些特定的数据库来存储和管理数据。 本节拟集中推

介一些和 ｌｎｃＲＮＡ、疾病相关的公共数据资源，详情

可见如下。
１．１　 ｌｎｃＲＮＡ 数据资源

ＮＯＮＣＯＤＥ（ｈｔｔｐ：／ ／ ｗｗｗ． ｂｉｏｉｎｆｏ． ｏｒｇ ／ ｎｏｎｃｏｄｅ ／ ）［５］

是一个包含几乎所有非编码 ＲＮＡ 的综合知识库。
其中涵盖 １６ 种（人类、小鼠、牛、大鼠、黑猩猩、大猩

猩、猩猩、 酵母、 果蝇、 拟南芥等） 和 ５２７ ３３６ 个

ｌｎｃＲＮＡ 转录本。



ＬＮＣｉｐｅｄｉａ （ ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ． ｌｎｃｉｐｅｄｉａ． ｏｒｇ ／ ） ［６］ 是一

个人类 ｌｎｃＲＮＡ 的综合数据库，通过整合不同的数

据，当前版本包含了 １２０ ３５３ 个人类 ｌｎｃＲＮＡ 转录

物。 而且，也研发提供了预测蛋白质编码能力的实

用工具。
ｌｎｃＲＮＡｄｂ（ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ． ｌｎｃｒｎａｄｂ． ｏｒｇ） ［７］ 是一种

知识资源，旨在提供真核生物非编码 ＲＮＡ 的全面注

释。 在该数据库中，每个条目包含 ｌｎｃＲＮＡ 的序列、
结构、基因组语境、基因表达、亚细胞定位、保守性和

功能信息。 用户可以搜索和下载 ｌｎｃＲＮＡ 信息并提

交新条目。
ＬｎｃＲＢａｓｅ （ ｈｔｔｐ： ／ ／ ｂｉｃｒｅｓｏｕｒｃｅｓ． ｊｃｂｏｓｅ． ａｃ． ｉｎ ／

ｚｈｕｍｕｒ ／ ｌｎｃｒｂａｓｅ） ［８］ 是人类和小鼠 ｌｎｃＲＮＡ 的存储

库，总共包含 ２１６ ５６２ 个 ｌｎｃＲＮＡ 转录物条目。 在该

数据库中，已广泛收集了基本的 ｌｎｃＲＮＡ 转录特征、
基因组位置、重叠小非编码 ＲＮＡ、相关重复元件、相
关印记基因和 ｌｎｃＲＮＡ 启动子信息。
１．２　 疾病数据资源

Ｄｉｓｅａｓｅ Ｏｎｔｏｌｏｇｙ （ ｈｔｔｐ： ／ ／ ｄｉｓｅａｓｅ － ｏｎｔｏｌｏｇｙ．
ｏｒｇ） ［９］是马里兰大学医学院基因组科学研究所主办

的与人类疾病相关的生物医学数据整合的开放数据

库。 设计上包含了 ８ ０４３ 个遗传，发育和获得性人

类疾病，旨在通过疾病概念连接不同的数据集。
Ｍｅｄｉｃａｌ Ｓｕｂｊｅｃｔ Ｈｅａｄｉｎｇｓ （ ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｗｗｗ． ｎｃｂｉ．

ｎｌｍ．ｎｉｈ．ｇｏｖ ／ ｍｅｓｈ）是用于索引生命科学文章的综合

受控词汇表词库。 有 ２７ ８８３ 个描述符和 ８７ ０００ 个

按照层次结构树排列的条目。
ＯＭＩＭ（ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ． ｏｍｉｍ． ｏｒｇ ／ ） ［１０］ 是由约翰霍

普金思大学医学院 ＭｃＫｕｓｉｃｋ－Ｎａｔｈａｎｓ 遗传医学研

究所维护的人类基因和遗传疾病在线知识库。 截至

２０１７ 年 ５ 月 ２６ 日，共有 ２４ ０６５ 个条目。
１．３　 ｌｎｃＲＮＡ－疾病关联关系相关数据资源

ＬｎｃＲＮＡＤｉｓｅａｓｅ （ ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ． ｃｕｉｌａｂ． ｃｎ ／
ｌｎｃｒｎａｄｉｓｅａｓｅ） ［１１］ 是手动收集的经过实验验证的

ｌｎｃＲＮＡ－疾病关联关系数据库。 当前版本包含大约

３０００ 个 ｌｎｃＲＮＡ－疾病对和 ４７５ 个 ｌｎｃＲＮＡ 相互作用

对，其中涉及大约 ２ ０００ 个出版文献中的 ９１４ 个

ｌｎｃＲＮＡ 和 ３２９ 种疾病。
Ｌｎｃ２Ｃａｎｃｅｒ （ ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ． ｂｉｏ － ｂｉｇｄａｔａ． ｎｅｔ ／

ｌｎｃ２ｃａｎｃｅｒ） ［１２］是一个癌症相关 ｌｎｃＲＮＡｓ 资源，搜集

包含了 ６６６ 个人类 ｌｎｃＲＮＡ 和 ９７ 个人类癌症之间的

１ ４８８ 条关联条目。 与此同时，还提供了 ｌｎｃＲＮＡ 表

达模式、实验技术、简要功能描述、原始参考和附加

注释信息。 此外，也允许用户搜索、浏览和下载数据

以及向数据库提交新数据等操作。
ＭＮＤＲ（ ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ． ｒｎａ － ｓｏｃｉｅｔｙ． ｏｒｇ ／ ｍｎｄｒ） ［１３］

是哺乳动物非编码 ＲＮＡ－疾病关系在线知识库，当
前版本包含了 ８０７ 个 ｌｎｃＲＮＡ 相关、２２９ 个 ｍｉＲＮＡ
相关、１３ 个 ｐｉＲＮＡ 相关和 １００ 个 ｓｎｏＲＮＡ 相关的数

据条目。

２　 交叉验证

为了评估算法的效果，对于 ｌｎｃＲＮＡ－疾病关联

关系预测，通常对研究提出的模型进行留一交叉验

证（ＬＯＯＣＶ）或 ５－折交叉验证。 其中，ＬＯＯＣＶ 在已

知的、经过实验验证的 ｌｎｃＲＮＡ－疾病关联关系上设

计发生，关联关系中的每一对作为测试样本，而剩余

的用于训练模型。 如果测试样本的排名高于特定阈

值，就可以认为正确预测了这个 ｌｎｃＲＮＡ－疾病关联

关系对。 有 ２ 种 类 型 的 ＬＯＯＣＶ， 分 别 为： 全 局

ＬＯＯＣＶ 和局部 ＬＯＯＣＶ。 对于全局 ＬＯＯＣＶ，测试样本

的排名被列入所有调查疾病的全部未知候选微生物－
疾病关联对中。 对于局部 ＬＯＯＣＶ，测试样本仅在给

定疾病的其它未知的疾病相关 ｌｎｃＲＮＡ 中进行排名。
即 ２ 种 ＬＯＯＣＶ 的主要区别在于是否考虑了所有被调

查的疾病。 而－５ 折交叉验证将所有已知的、经过验

证的 ｌｎｃＲＮＡ－疾病关联对随机分为 ５ 组。 不是选择

一个 ｌｎｃＲＮＡ－疾病关联对作为测试样本，而是将这 ５
组中的每一组轮流作为测试集，而其它 ４ 组作为训练

集。 为了直观地评估性能，研究者一般选择接受者操

作特征曲线（ＲＯＣ），这是评估二元分类模型的常用方

法。 研 究 中， 敏 感 度 （ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ） 和 特 异 度

（ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ） 是 ＲＯＣ 曲线中使用的 ２ 个关键指标。
对于 ｌｎｃＲＮＡ－疾病关联关系的预测，敏感度表示出一

个测试被正确识别的比例，而特异度表示出一个测试

被错误地认为有关联关系的比例。 利用这种方式，通
过不断改变阈值，使用真阳性率（敏感度）与假阳性率

（１－特异度）绘制 ＲＯＣ 曲线来做出比较。 ＲＯＣ 曲线

下的面积也通常用于测试性能。 一般地， ＡＵＣ ＝ ０．５
表示效果是随机的， ＡＵＣ ＝ １ 表示效果完美。

３　 计算方法

越来越多的证据表明，ｌｎｃＲＮＡ 的突变和失调与

多种人类疾病密切相关，ｌｎｃＲＮＡ 功能及其与人类疾

病的关系引起了更多研究者的兴趣与重视。 计算模

型可能是识别潜在 ｌｎｃＲＮＡ 功能和 ｌｎｃＲＮＡ－疾病关

联关系的有效方法。 本节论述了一些用于识别

ｌｎｃＲＮＡ－疾病关联的计算方法，详情可见如下。

２１２ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 ９ 卷　



３．１　 基于生物网络的方法

具有相似功能 ｌｎｃＲＮＡ 可能与表型相似的疾病

相关，根据这个假设，一些研究人员提出了数种基于

生物网络的方法来预测疾病相关的 ｌｎｃＲＮＡ，对此可

做阐释解析如下。
Ｓｕｎ 等人［１４］基于 ｌｎｃＲＮＡ 功能相似网络提出了

一种基于全局网络的计算方法 ＲＷＲｌｎｃＤ。 研究中，
在相继构建了 ｌｎｃＲＮＡ－疾病关联网络、疾病相似性

网络和 ｌｎｃＲＮＡ 功能相似网络后，ＲＷＲｌｎｃＤ 通过在

ｌｎｃＲＮＡ 功能相似网络上进行随机游走重启（ＲＷＲ）
来预测潜在的 ｌｎｃＲＮＡ－疾病关系。 基于已验证的

ｌｎｃＲＮＡ－疾病关联关系，ＲＷＲｌｎｃＤ 在 ＬＯＯＣＶ 下获

得 ０．８２２ 的 ＡＵＣ。 然而此方法不能应用于没有任何

已知相关 ｌｎｃＲＮＡ 的疾病。 当未来有更多 ｌｎｃＲＮＡ－
疾病关联和更准确的 ｌｎｃＲＮＡ 功能相似性度量时，
ＲＷＲｌｎｃＤ 的预测性能将会改善。

此后，研究立足于有更多共同的 ｍｉＲＮＡ 相互作

用的 ｌｎｃＲＮＡ 倾向于与相似的疾病相关联的假设，
Ｚｈｏｕ 等人［１５］ 又提出了 ＲＷＲＨＬＤ 模型预测潜在的

ｌｎｃＲＮＡ －疾病关联关系。 ＲＷＲＨＬＤ 将 ３ 个网络

（ｍｉＲＮＡ 相关联的 ｌｎｃＲＮＡ－ｌｎｃＲＮＡ 串扰网络、疾病

相似性网络和已知的 ｌｎｃＲＮＡ 疾病关联网络）整合

为一个网络，并在其上进行随机游走。 基于已知实

验验证的 ｌｎｃＲＮＡ－疾病关联，ＲＷＲＨＬＤ 在 ＬＯＯＣＶ
下获得 ０．８７１ 的 ＡＵＣ 值。 然而，ＲＷＲＨＬＤ 仅适用于

具有已知的 ｌｎｃＲＮＡ－ｍｉＲＮＡ 相互作用的 ｌｎｃＲＮＡ，
此外 ｌｎｃＲＮＡ 串扰网络和 ｌｎｃＲＮＡ－疾病关联网络的

不完全覆盖可能会降低模型预测性。
Ｙａｎｇ 等人［１６］基于已知疾病基因和 ｌｎｃＲＮＡ－疾

病关联构建了编码－非编码基因－疾病二分网络，并
进一步实现了该二分网络上的传播算法，以推测潜

在的 ｌｎｃＲＮＡ－疾病关联。 该方法在 ＬＯＯＣＶ 下获得

了 ０．７８８ １ 的 ＡＵＣ。 然而，非编码基因、蛋白质编码

基因和 ｌｎｃＲＮＡ 功能注释之间相互作用的缺失却影

响了方法的性能。
除了单层的网络，一些研究人员尝试构建了

ｌｎｃＲＮＡ－疾病的多级网络，并据此基于多级网络来

研究识别新的疾病相关 ｌｎｃＲＮＡ。
Ｙａｏ 等人［１７］提出了基于多层复合网络来预测

疾病相关 ｌｎｃＲＮＡ 的算法 ＬｎｃＰｒｉＣＮｅｔ。 研究通过将

表型－表型相互作用、ｌｎｃＲＮＡ－ｌｎｃＲＮＡ 相互作用以

及基因－基因相互作用与疾病－ｎｃＲＮＡ 关系相结合

来构建复合网络，而后再使用随机游走重启算法

（ＲＷＲ）来预测候选的疾病相关 ｌｎｃＲＮＡ。 当已知疾

病的 ｌｎｃＲＮＡｓ 信息不足时，ＬｎｃＰｒｉＣＮｅｔ 依然表现良

好。 原因可能是多层复合网络能够支持更多的信息

交互。
Ｚｈａｎｇ 等 人［１８］ 基 于 多 种 生 物 信 息 提 出 了

ＬｎｃＲＤＮｅｔＦｌｏｗ 算法。 该算法整合了多个网络，包括

ｌｎｃＲＮＡ 相似性网络、蛋白质相互作用网络、疾病相

似性网络以及相互之间的关联网络，并在异构网络

上利用流传播算法来预测 ｌｎｃＲＮＡ－疾病关联，最终

在 ＬＯＯＣＶ 下达到 ０．８４１ 的 ＡＵＣ。 此方法能够在没

有已知关联的情况下预测新的关联关系。 究其原因

就在于其整合了蛋白质的信息及其与 ｌｎｃＲＮＡｓ 和疾

病的关联。
３．２　 基于机器学习的方法

机器学习对于预测疾病候选 ｌｎｃＲＮＡ 有着重要

作用，可根据已知疾病相关的 ｌｎｃＲＮＡ 和未知的

ｌｎｃＲＮＡ 特征来训练分类器，同时根据各项集之间的

生物学特征差异来对候选 ｌｎｃＲＮＡ 进行排名。
Ｃｈｅｎ 等 人［１９］ 开 发 了 ＬＲＬＳＬＤＡ （ Ｌａｐｌａｃｉａｎ

Ｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｄ Ｌｅａｓｔ Ｓｑｕａｒｅｓ ｆｏｒ ＬｎｃＲＮＡ – Ｄｉｓｅａｓｅ
Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ）计算模型，该模型是基于半监督学习框

架的预测潜在疾病相关 ｌｎｃＲＮＡ 模型。 模型基于一

个假 设———相 似 的 疾 病 倾 向 于 与 功 能 相 似 的

ｌｎｃＲＮＡ 相关联。 ＬＲＬＳＬＤＡ 结合了已知的疾病 －
ｌｎｃＲＮＡ 关联关系和 ｌｎｃＲＮＡ 表达谱，在留一交叉验

证（ＬＯＯＣＶ）下获得 ０．７７６ 的 ＡＵＣ， 同时也不需要负

样本的信息，而负样本往往难以获得。 但 ＬＲＬＳＬＤＡ
仍有一些限制，例如，模型中出现很多参数，如何选

择参数并未得到根本性的解决。 此外，对同一个

ｌｎｃＲＮＡ－疾病关联对会分别从 ｌｎｃＲＮＡ 和疾病空间

得到 ２ 个不同的分数，如何高效地结合 ２ 个分数也

已成为时下的研究课题。
Ｚｈａｏ 等人［２０］使用已知的癌症相关 ｌｎｃＲＮＡ，基

于多元数据、基因组、调节物组和转录组的整合，开
发了一种基于朴素贝叶斯分类器的模型，以识别新

的癌症相关 ｌｎｃＲＮＡ。 该模型基于可公开获得的多

个癌症类型的外显子数据和小鼠的直系同源

ｌｎｃＲＮＡ ｋｎｏｃｋｄｏｗｎ 数据，采用 １０ 折交叉验证进行

评估。 测试后表明该模型显示出良好的效果，并成

功鉴定 ７０７ 种潜在的癌症相关 ｌｎｃＲＮＡ。 文献中使

用的监督分类器，如支持向量机（ＳＶＭ）和朴素贝叶

斯分类器的关键限制是需要负样本的信息，而这在

当前的研究中是无法获得的。 因此，总是随机选择

未被标记的 ｌｎｃＲＮＡ－疾病关联对作为负样本，这就

严重影响了预测性能。
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基于功能相似的 ｌｎｃＲＮＡ 总是与相似的疾病相

关联，Ｃｈｅｎ 等人［１］ 通过计算与 ｌｎｃＲＮＡ 相关的疾病

组之 间 的 语 义 相 似 性 开 发 了 ２ 个 新 的 模 型

ＬＮＣＳＩＭ１ 和 ＬＮＣＳＩＭ２。 这 ２ 个模型之间的差别就

在基于疾病有向无环图的疾病语义相似度的计算

上，而这对如何有效表示不同疾病之间的关系是至

关重要的。 当疾病语义相似性和 ｌｎｃＲＮＡ 功能相似

性（由 ＬＮＣＳＩＭ 计算） 与之前的 ＬＲＬＳＬＤＡ 相结合

时，得到新的 ｌｎｃＲＮＡ－疾病关联预测模型 ＬＲＬＳＬＤＡ
－ＬＮＣＳＩＭ，可以在更大程度上提升 ＬＲＬＳＬＤＡ 的预测

性能。
Ｂｉｓｗａｓ 等人［２１］提出了基于矩阵分解的 ｌｎｃＲＮＡ

－疾病关联预测计算模型。 模型整合了 ｌｎｃＲＮＡ－疾
病关联关系，经过实验验证的基因－疾病关联关系，
基因－基因相互作用数据以及 ｌｎｃＲＮＡ 和基因的表

达谱。 使用非负矩阵分解方法预测 ｌｎｃＲＮＡ 和疾病

的相互作用，并使用双聚类来识别 ｌｎｃＲＮＡ 模块。
对于有监督的机器学习算法，需要假设与疾病

相关的 ｌｎｃＲＮＡ 和不相关的 ｌｎｃＲＮＡ 是分离的，然而

已被证明与疾病相关的 ｌｎｃＲＮＡ 数量仍然较少，而
且几乎没有实验能够证明那些关系不存在的，故而

研究人员设计开发了一些基于半监督学习的模型。
机器学习方法面临的挑战是如何选择有用的生物特

征来训练分类器。 因此，整合多个数据资源是提高

性能的有效方法。 但是，一些冗余或不相关的生物

信息可能是无用的，甚至会降低性能。 同时，不同的

分类算法也可能仅适合不同的数据资源。 因此，利
用多种学习算法可以获得更好的预测性能。
３．３　 其它方法

在前述研究中分析可知，所有的计算模型均需要

与已知的 ｌｎｃＲＮＡ－疾病关联来实现预测。 然而，即使

是现在，已知的经实验验证的 ｌｎｃＲＮＡ－疾病关联关系

仍然非常有限。 因此，研究人员已转而开始探索基于

已知的疾病相关基因、ｍｉＲＮＡ 和 ｌｎｃＲＮＡ 与基因或

ｍｉＲＮＡ 之间的关系来预测 ｌｎｃＲＮＡ－疾病关联。
Ｌｉｕ 等 人［２２］ 开 发 了 一 种 不 需 要 依 赖 已 知

ｌｎｃＲＮＡ－疾病关系，而通过整合已知人类疾病基因

和人类 ｌｎｃＲＮＡ 与基因表达谱来预测潜在的人类

ｌｎｃＲＮＡ－疾病关联的计算方法。 在该方法中，将
ｌｎｃＲＮＡ 分为 ２ 部分：组织特异性和非组织特异性

ｌｎｃＲＮＡ。 首先根据不同组织中所有 ｌｎｃＲＮＡ 的表达

水平计算组织特异性评分。 然后，对于组织特异性

ｌｎｃＲＮＡ，该计算框架推测这些 ｌｎｃＲＮＡ 与各种人类

组织相关的疾病间可能存在的关联。 此外，还可以

基于疾病－基因关联和基因－ｌｎｃＲＮＡ 共表达关系获

得非组织特异性 ｌｎｃＲＮＡ 的相关疾病。 该模型在

ＬＯＯＣＶ 下获得 ０． ７６４ ５ 的 ＡＵＣ， 非组织特异性

ｌｎｃＲＮＡ 的预测精度为 ０．８９。 然而，该方法仍然不能

预测无相关基因记录的疾病相关 ｌｎｃＲＮＡ。
Ｌｉ 等人［２３］提出了一种基于基因组位置的计算

方法，运行后能够更为全面地预测与血管疾病相关

的人类 ｌｎｃＲＮＡ。 １０ 个被预测为与血管平滑肌细胞

相关的 ｌｎｃＲＮＡ 将被选择用于下一步的实验验证以

测试该方法的准确性。 结果，１０ 个中共有 ８ 个得到

了证实。 实验结果表明该方法的可靠预测性能及鉴

定新型 ｌｎｃＲＮＡ 用于诊断和治疗血管疾病的潜在价

值。 然而，该方法的应用范围尚属有限，因为并非所

有的 ｌｎｃＲＮＡ 都具有相邻基因，即使该 ｌｎｃＲＮＡ 具有

相邻基因，也可能与其邻近基因无功能相关性。
另外，统计学方法也已应用在 ｌｎｃＲＮＡ－疾病关

联的预测中。 Ｃｈｅｎ［２４］ 基于超几何分布提出了

ＨＧＬＤＡ 模型。 通过整合疾病语义相似性，ｍｉＲＮＡ－
疾病关联和 ｍｉＲＮＡ － ｌｎｃＲＮＡ 相互作用来计算

ｌｎｃＲＮＡ 功能相似性。 过程中，将测试 ｌｎｃＲＮＡ 和疾

病是否显著共享可以与这两者相互作用的常见

ｍｉＲＮＡ，模型对每个 ｌｎｃＲＮＡ－疾病对进行超几何分

布测试。 ＨＧＬＤＡ 在 ＬＯＯＣＶ 下获得 ０． ７６２ １ 的

ＡＵＣ， 然而，ＨＧＬＤＡ 不能应用于那些没有任何已知

ｍｉＲＮＡ 相互作用的 ｌｎｃＲＮＡ。

４　 结束语

越来越多的证据表明非编码 ＲＮＡ（ ｌｎｃＲＮＡ）在
许多人类疾病中发挥重要作用。 预测新的 ｌｎｃＲＮＡ－
疾病关联将有助于生物学家理解疾病的致病机理。
此外，这也有助于人类疾病的诊断、预防和治疗。 最

近，很多研究人员构建计算模型来预测新的 ｌｎｃＲＮＡ
－疾病关联，使得显著减少生物实验的时间和成本

已成为现实可能。 本文中，撷选了一些重要的公开

可用的数据库，然后，详述了近年来一些预测疾病相

关 ｌｎｃＲＮＡ 的计算方法，包括基于生物网络的方法、
基于机器学习的方法以及其它类型的方法，这些方

法取得了一些成果，但还需要后续更大力度投入来

改进现有研究。 很多方法整合了其它类型的生物数

据来提高性能，然而，将适合与 ｌｎｃＲＮＡ－疾病关联预

测的多种数据整合起来仍然颇显困难。 因此，需要

开发更具针对性的方法来有效整合这些数据。 对于

一些机器学习模型，负样本往往难以获得，而且在参

数选择、分类器组合等方面也存在一定问题与不足。
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在很多模型中，相似性计算对关联预测的准确性有

重要影响，因此，如何设计科学合理的方法来计算相

似性，同时处理整合来自不同生物信息的相似性分

值也是亟待深入探讨研究的关键问题。
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