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［摘 要］　微 RNA（miRNA）是一类通过不完全碱基互补配对实现后转录调控作

用的小分子非编码 RNA，其往往在癌症患者的病灶和外周血中表达失调。近年

来，基于人工智能算法如机器学习和深度学习的模型逐渐应用于 miRNA 生物信

息学研究。与传统的生物信息学工具比较，基于人工智能算法的 miRNA 靶点预

测工具准确度更高，并实现了 miRNA 亚细胞定位和亚细胞重分布的预测，进一步

深化了科研人员对 miRNA 的认识。此外，人工智能算法在临床模型构建的应用

也显著提升了 miRNA 生物标志物的挖掘效率。本文总结了近年来人工智能算法

在 miRNA 靶点预测、亚细胞定位和生物标志物挖掘的应用，并探讨了机器学习和

深度学习对癌症相关miRNA研究的潜在价值。

［关键词］  微RNA；机器学习；深度学习；靶点预测；亚细胞分布；临床预测模型；

综述

［中图分类号］ TP181；R966   ［文献标志码］  A
Advances in applications of artificial intelligence algorithms 
for cancer-related miRNA research
LU Hongyu1, ZHANG Jia1, CAO Yixin2, WU Shuming1, WEI Yuan1, YIN Runting1 

（1. School of Pharmacy, Jiangsu University, Zhenjiang 212013, Jiangsu Province, China; 
2. Department of Medical Oncology, Affiliated Hospital of Jiangsu University, Zhenjiang 
212013, Jiangsu Province, China）
Corresponding authors: YIN Runting, E-mail: yinrunting@126.com, https//orcid.org/0000-

DOI：10.3724/zdxbyxb-2023-0511

收稿日期（Received）:2023-10-30  接受日期（Accepted）:2024-01-30  网络预发表日期（Online）:2024-04-15
基金项目（Funding）:国家重点研发计划（2022TFE0205100）；中央本级重大增减支项目（2060302-2004-09）；镇江市重点

研发计划（社会发展）（SH2020036）；江苏大学高级人才科研启动基金（21JDG022）；江苏省研究生科研与实践创新计划

（KYCX23_3752）；江苏大学大学生创新创业训练计划（202310299479X）

第一作者（First author）:鲁洪宇，硕士研究生，主要从事分子药理学、肿瘤学研究；E-mail：mpbolhy@126.com；https：//orcid.
org/0009-0008-8652-6287
通信作者（Corresponding author）:殷润婷，副教授，主要从事分子药理学、肿瘤学研究；E-mail：yinrunting@126.com；

https：//orcid.org/0000-0002-4344-6825. 魏  渊，教授，主要从事药物代谢和毒理学研究；E-mail：ywei@ujs.edu.cn；https//
orcid.org/0000-0002-4025-6567

· 综 述 ·
Open Access



浙江大学学报（医学版） Journal of Zhejiang University（Medical Sciences）
0002-4344-6825; WEI Yuan, E-mail: ywei@ujs.edu.cn, https://orcid.org/0000-0002-4025-
6567

［Abstract］ MiRNAs are a class of small non-coding RNAs, which regulate gene 
expression post-transcriptionally by partial complementary base pairing. Aberrant 
miRNA expressions have been reported in tumor tissues and peripheral blood of cancer 
patients. In recent years, artificial intelligence algorithms such as machine learning and 
deep learning have been widely used in bioinformatic research. Compared to traditional 
bioinformatic tools, miRNA target prediction tools based on artificial intelligence 
algorithms have higher accuracy, and can successfully predict subcellular localization 
and redistribution of miRNAs to deepen our understanding. Additionally, the construction 
of clinical models based on artificial intelligence algorithms could significantly improve 
the mining efficiency of miRNA used as biomarkers. In this article, we summarize recent 
development of bioinformatic miRNA tools based on artificial intelligence algorithms, 
focusing on the potential of machine learning and deep learning in cancer-related miRNA 
research.

［Key words］ MicroRNA; Machine learning; Deep learning; Target prediction; 
Subcellular distribution; Clinical prediction model; Review

[J Zhejiang Univ (Med Sci), 2024, 53(2): 231-243.]
［缩略语］ 微RNA（microRNA，miRNA，miR）；信使RNA（messenger RNA，mRNA）；

3´-非翻译区（3´-untranslated regions，3´-UTR）；支持向量机（support vector machine，
SVM）；人工神经网络（artificial neural network，ANN）；卷积神经网络（convolutional 
neural network，CNN）；循环神经网络（recurrent neural network，RNN）；图神经网络

（graph neural network，GNN）；图卷积网络（graph convolutional network，GCN）；图注意

网 络（graph attention network，GAT）；接 受 者 操 作 特 征 曲 线 下 面 积（area under 
receiver operating characteristic curve，AUROC）；精确性-召回率曲线下面积（area 
under the precision-recall curve，AUPRC）；候选靶标结合位点（candidate target site，
CTS）；交联免疫共沉淀（crosslinking immunoprecipitation，CLIP）；长链非编码 RNA

（long non coding RNA，lncRNA）；环状 RNA（circle RNA，circRNA）；马修斯相关系

数（matthews correlation coefficient，MCC）；癌症基因组图谱（The Cancer Genome 
Atlas Program，TCGA）；核内不均一核糖核蛋白（heterogeneous nuclear ribonucleo-

protein，hnRNP）；成纤维细胞生长因子（fibroblast growth factor，FGF）
miRNA 是 一 类 长 度 为 18~22 nt 的 非 编 码

RNA。在经典 miRNA 生成途径中，miRNA 先被

转录为初级 miRNA，在细胞核内经微处理器剪切

为 前 体 miRNA，经 exportin-5 进 入 细 胞 质 ，前 体

miRNA 经 过 DICER 和 TRBP 处 理 生 成 成 熟

miRNA。成熟 miRNA 在细胞质内与 AGO 家族蛋

白形成 RNA 诱导沉默复合物，抑制 mRNA 的翻译

活性［1］。miRNA 通常以 5´ 端 2~8 nt 高度保守的种

子序列结合于 3´-UTR 实现对 mRNA 的后转录调

控 。 哺 乳 动 物 体 内 约 50% 的 编 码 基 因 受 到

miRNA 调控［2］。miRNA 广泛参与如肿瘤［3］、神经

退行性疾病［4］、排斥反应［5］等疾病的发展，具有作

为药物靶点［6］和生物标志物［4］的潜力。随着测序

技 术 的 开 发 应 用 和 计 算 机 科 学 的 进 步 ，各 类

miRNA 的生物信息学工具取得了长足发展。为

了探究 miRNA 的分子机制，研究人员开发了大量
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miRNA 靶点预测工具，如 TargetScan［7］、miRDB［8］、

PicTar［9］等。当前 miRNA 生物信息学研究主要聚

焦于 miRNA 靶点预测、miRNA 时空分布、基于

miRNA 表达数据的临床预测模型和 miRNA 相关

生物分子网络。然而，尽管 miRNA 相关生物信息

学工具已经取得了长足进展，现有的 miRNA 生物

信息学工具仍有待进一步的发展，如传统 miRNA
靶点预测工具存在准确度不足的问题，miRNA 亚

细 胞 定 位 预 测 工 具 存 在 记 录 较 少 和 无 法 预 测

miRNA 重分布的缺陷。基于人工智能算法和新

一代测序技术的生物信息学工具开发将有助于

缓解这些问题。

随着计算机科学的发展，“人工智能”的概念

越发普及。广义的人工智能算法包括机器学习、

强化学习和深度学习。机器学习旨在根据数据

集间的关联开发预测模型［10］，常用于生物信息学

的机器学习算法包括线性回归、逻辑回归、SVM、

随机森林和深度神经网络［11］，其中深度神经网络

近年来已逐渐成为独立于机器学习模型的热门

研究领域。深度学习是一类仍在发展中的机器

学习算法［10］。生物信息学中常用的深度学习算

法分为监督学习、非监督学习和半监督学习。常

见的监督学习模型包括 ANN、CNN 和 RNN，常用

于回归和分类工作。ANN 难以捕捉序列等数据

中的顺序信息，且处理多维数据时易出现可训练

参数过多的问题，因此更适合处理表格等向量数

据；CNN 常用于处理包括图像信息在

内的多维数据；RNN 可以处理文本、序

列等一维数据［12-13］。非监督学习模型

常用于聚类和异常事件检测，常用模型

为生成对抗网络和自动编码器［14］等。

半监督学习是一类近年来新兴的深度

学习算法，常用于处理基于节点和边的

图数据［15］，常用的模型为 GNN、GCN 和

GAT 等。图 1 总结了监督学习、非监督

学习和半监督学习的工作流程。深度

学习模型的常用评价指标为准确度、灵

敏度、特异度、AUROC 和 AUPRC 等［16］，

这些参数是基于模型预测结果真阳性、

真阴性、假阳性和假阴性四个值的计算

结果。其中，AUROC 反映了分类器模

型区分样本的总体能力，是最常用的衡

量监督学习模型性能的参数之一。相

较于传统的 miRNA 生物信息学工具，基于机器学

习和深度学习的生物信息学工具能够通过提取

原始数据中的抽象特征对数据进行预测和分类，

使预测结果更接近数据的实际分布，从而获得更

精确的预测结果。

本文主要总结机器学习和深度学习模型在

miRNA 靶点识别、miRNA 亚细胞分布、miRNA 生

物标志物挖掘等领域中的应用，并探讨新一代测

序技术在 miRNA 生物信息学研究中的应用前景，

以期为基于机器学习和深度学习的 miRNA 生物

信息学工具进一步开发和应用提供参考。

1　机器学习和深度学习模型用于微 RNA靶点

识别和预测

miRNA 通过高度保守的种子序列识别靶点，

科研人员基于这一分子机制开发了多种工具预

测 miRNA 的 CTS。 传 统 的 靶 点 预 测 算 法 基 于

miRNA∶CTS 的互补配对、miRNA∶CTS 的吉布斯

自由能、序列保守性这三条原则［17］，这一类预测

算法也称为基于配对原则的预测算法。常见的

机器学习和深度学习 miRNA 靶点预测模型基于

对训练数据集中的 miRNA 阳性靶点和阴性靶点

进行学习，获取隐藏在靶点参数中的抽象特征，

从而实现对 miRNA 靶点进行分类和预测［18-19］。

近年来，机器学习模型在 miRNA 靶点预测领

域体现出较传统预测算法更高的精确性。miRDB
A
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A：监督学习；B：非监督学习；C：半监督学习 .
图1　深度学习流程示意图
Figure 1　Workflow of deep learning
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的最新更新中提出了名为 MirTarget 的靶点预测

算法，基于 CLIP 测序和过表达对应 miRNA 的测

序数据，采用 SVM 模型预测 miRNA 靶点［8］。基于

核函数构建的 miRNA 靶点预测模型 mintRULS，

通过提取 miRNA∶CTS 的自由能、miRNA 靶点可

及性、miRNA 靶点序列的 AU 含量和 miRNA 靶点

的简单重复序列等参数，通过最小二乘法预测

miRNA 靶 点 。 与 miRDB、TargetScan、MBSTAR、

RPmirDIP 和 STarMir 等现有 miRNA 预测工具比

较，mintRULS 有着更优的精确性和特异性［18］。尽

管机器学习体现出了预测 miRNA 靶点的优越性，

但仍需要人为选取靶点特征参数，易引入主观因

素导致的误差［20］。这一局限性限制了机器学习

模型的性能。

深度学习模型既可采用人为选取的靶点参

数，也可直接提取序列信息，后者由深度神经网络

分析原始数据下的规律，可以在一定程度上避免

主观误差［12］。采用深度学习模型的 miRNA 靶点

预测算法流程如图 2 所示。miRTDL 是一种采用

了 CNN 的 miRNA 靶点预测模型，选取了 9 个种子

配对特征、3 个进化保守性特征和 8 个靶点可及性

特征为学习样本。研究人员以 1606 个经实验证

明的 miRNA 靶点作为测试数据集，发现 miRTDL
具有极高的准确度、灵敏度和特异度［19］。然而，

miRTDL 的学习样本仍需要人为提取特征，其精

确性依旧有限。

编码序列信息的深度学习模型普遍具备更

高的精确性。基于序列的深度学习 miRNA 靶点

预测模型需要将核苷酸序列从文本编码为数字

向量。常用的编码手段为独热编码和 k-mer 法。

独热编码的原理为将序列或碱基匹配信息转化

为数字向量输入神经网络［7， 12-13］。k-mer 法的原

理是将 RNA 序列打断成不同长度的序列，并将其

转化为二进制向量［21-22］。miRAW 通过 ANN 提取

了来自 CLIP 测序、CLASH 和 iPAR-CLIP 数据集近

20 000 条 经 验 证 的 miRNA 靶 点 序 列 特 征［12］。

miRAW 的编码策略是通过独热编码将碱基和空

白配对转化为 0 和 1 构成的向量。然而，由于

CLASH 等 数 据 集 中 的 靶 点 主 要 位 于 3´-UTR，

miRAW 和 DeepMirTar［23］等算法未将位于 3´-UTR
以外的靶点纳入学习样本，导致预测结果不够全

面。miTAR 采用 RNN 和 CNN 读取 miRNA 及其靶

点序列以提取 miRNA 靶点特征［13］。miTAR 采用

嵌入层将碱基编码为五维向量，缓解了独热编码

导致的资源占用问题。TargetScan 开发者在对

miRNA 靶点结合模式的探索中，以 miRNA 序列

中的 1~10 nt 序列、CTS 序列、miRNA∶CTS 的自由

能 、miRNA 靶 点 下 调 倍 数 为 学 习 样 本 ，采 用 了

CNN 预 测 miRNA 的 靶 点 亲 和 力 和 靶 点 抑 制 效

率［7］。不同于传统的独热编码，此模型将 miRNA
的 1~10 nt 序列、CTS 序列和碱基的 16 种组合构

建为 10×12 矩阵输入 CNN。这使统计模型能够

获取 miRNA∶CTS 中全部碱基的位置信息，为处

理多维数据提供了新颖的思路。

lncRNA、circRNA 等 非 编 码 RNA 与 miRNA
的交互作用近年来受到广泛研究［24-25］。基于深

度学习的 miRNA 靶点预测模型在预测 miRNA∶

lncRNA 和 miRNA∶circRNA 交 互 中 也 取 得 了 进

展 。 ncRNAInter 基 于 GNN，以 lncRNASNP2 中

miRNA∶lncRNA 交互的密码子特征、开放阅读框

特征、碱基含量占比、转录本序列特征、理化性质

和二级结构 6 类共 191 种特征参数为学习样本，

构建了精确度高达 93.1% 的预测模型［26］。值得

注意的是，lncMirNet 与 ncRNAInter 的学习样本来

源相同，但采用 CNN 的 lncMirNet 在精确度、灵敏

度、特异度、F1 值、MCC 和 AUROC 几个指标均低

于 ncRNAInter［21］。KGDCMI 采用 k-mer 编码，通

过图嵌入提取 miRNA∶circRNA 交互的特征，经过

主成分分析进一步提取特征向量，导入深度神经
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图2　基于深度神经网络的微 RNA 靶点预测模型构
建流程图

Figure 2　Workflow of miRNA target prediction model 
based on deep neural network
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网络进行预测［22］。上述研究表明，在采用相同学

习样本时，不同的算法模型、不同的数据预处理

策略都将影响模型的最终性能。

因为模型参数过多和训练样本规模不足的

原因，深度学习模型常存在过拟合问题。为了避

免过拟合，有的深度学习模型会采用 Dropout 算

法，即在迭代过程中随机丢弃一部分神经节点。

miRAW［12］和 miTAR［13］均采用了 20% 的丢弃率。

此 外 ，K 折 交 叉 验 证 也 是 常 用 策 略［21］。 总 之 ，

miRNA 靶点预测模型的优化主要依赖于数据集

的来源、数据预处理方式、数据集的划分以及统

计模型的优化。

值得注意的是，上述靶点预测模型大多采用

监督学习模型。监督学习模型需要标记学习样

本，在 miRNA 靶点预测模型中表现为标记阳性靶

点和阴性靶点。miRNA 靶点预测模型的学习样本

多来源于 CLIP 测序、CLASH 等阳性样本，阴性样

本的匮乏导致正负样本分布不均匀，限制了监督

学习模型的功能。随机生成模拟序列作为阴性样

本常导致假阳性问题。非监督学习模型常用于聚

类，更适合正负样本不均匀的数据集。DeepMirTar
采用了来自 miRMark 和 CLASH 的 miRNA 靶点，基

于堆叠去噪自动编码器，以种子配对、自由能、序

列组成、靶点位置、保守性、序列编码信息七个类

别共 750 个特征参数为学习样本［23］，其真阳性率

达到 0.9235（AUROC：0.9793），较 真 阳 性 率 仅 为

0.8701 的二维 CNN 模型（AUROC：0.9410）性能更

强。然而，DeepMirTar 的学习

样本仍依赖人为提取特征，采

用原始序列的非监督学习模型

亟待开发。除了非监督学习，

采用半监督学习的 ncRNAInter
在准确度和灵敏度上也呈现

了较监督学习模型更强的靶

点预测性能［21， 26］。表 1、2 比较

了几种 miRNA 靶点预测模型

的特征及其参数。

随 着 大 数 据 等 技 术 的 发

展，单细胞测序已成为分子医

学领域的研究热点。由于测序

深度不足，单细胞 miRNA 测序

仍 处 于 探 索 阶 段［29-30］，而基于

单细胞测序数据预测单细胞

miRNA 丰 度 成 为 备 选 方 案 。 Nielsen 等［31］基 于

TCGA 中 3´-UTR 富集程度和基因表达丰度的关

联构建了基于种子配对的 miRNA 活性预测算法

miReact，并根据肝组织单细胞测序的 miR-122 靶

基因丰度预测了细胞特异性的 miR-122 活性。考

虑到 miRNA 功能和分子机制的复杂性，这一预测

算法有明显的局限性。此外，由于单细胞测序常

存在特征值缺失和数据稀疏的问题，优化单细胞

miRNA 预测模型有赖于更高精度的单细胞测序

技术开发。

2　机器学习模型用于解析亚细胞定位

miRNA 呈时空异质性分布，除了在细胞内

发挥功能，miRNA 也可从 RNA 诱导沉默复合物

解离，与 hnRNP 家族蛋白结合并被分选入外泌

体［32］。近年来，miRNA 在细胞核［33］、线粒体［34］以

及细胞外［35］的功能越来越得到重视，其可为肿

瘤、神经退行性疾病等难治性疾病新型治疗方案

的开发提供思路［34， 36-38］。以 miRNA 为靶点的疗

法已在临床试验中取得了进展。用锁核酸药物

LNA-i-miR-221 治疗 17 例结肠癌患者，结果显示

其具有一定安全性和治疗效果［39］；小分子药物

ABX464 能够选择性上调免疫细胞 miR-124 表达

水平，目前处于结肠炎治疗的Ⅲ期临床试验阶

段［40］。在累及血管的川崎病病灶中，内皮细胞微

囊中的 miRNA 特异性表达［41］，提示外泌体 miRNA
有作为治疗靶点的潜力。外泌体等细胞外囊泡

表1　微 RNA 靶点预测模型一览
Table 1　Summary of miRNA target prediction approaches

模型名称

TargetScan 7.0
miranda
miRDB
mintRULS
miRTDL
miRAW
DeepMirTar
miTAR
ncRNAInter
lncMirNet
KGDCMI

算 法

线性回归

SVM
SVM
核函数

CNN
ANN
SDA
CNN、RNN
GNN
CNN
GNN

靶点类型

mRNA
mRNA
mRNA
mRNA
mRNA
mRNA
mRNA
mRNA
lncRNA
lncRNA
circRNA

适用种属

现代智人、小鼠、果蝇、线虫、斑马鱼

现代智人、小鼠、大鼠、果蝇、线虫

现代智人、小鼠、大鼠、家犬、鸡

现代智人、小鼠

现代智人

现代智人

现代智人

现代智人

现代智人、植物、病毒

现代智人

现代智人

参考文献

［27］
［28］
［8］
［18］
［19］
［12］
［23］
［13］
［26］
［21］
［22］

SVM：支持向量机；CNN：卷积神经网络；ANN：人工神经网络；SDA：堆叠去噪自动编码

器；RNN：循环神经网络；GNN：图神经网络；mRNA：信使 RNA；lncRNA：长链非编码 RNA；

circRNA：环状 RNA.
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在抗癌疗法开发［42］和标志物挖掘［4］等领域也展现

出潜力。目前，采用外泌体治疗病毒感染［43］、伤

口愈合［44］等治疗方案已经处于临床试验阶段。

miRNA 在细胞内外分布的影响因素也引起了科

研人员的广泛兴趣。除了探究 miRNA 与其靶点

的交互模式，解析 miRNA 的亚细胞分布也能够深

入理解 miRNA 功能及其分子机制，并为开发新型

药物靶点提供指导。

近年来的研究表明，miRNA 的细胞内外分布

和外泌体分选存在序列特异性［32］，提示 miRNA 的

亚细胞分布可能同样存在序列特异性。miRNALoc
基于 miRNA 的热力学、结构特性和双核苷酸的

主成分得分，采用 SVM 构建了 miRNA 的亚细胞

分布预测算法，预测 miRNA 在循环血、外泌体、

细胞外囊泡、细胞质、微粒体、线粒体和细胞核

的 分 布［45］。 MirLocPredictor 采 用 k-mer 法 编 码

miRBase 中 miRNA 的序列，以 RNALocate 数据库

中的 miRNA 位置信息为标签，采用 RNN 和 CNN
预测 miRNA 的亚细胞分布［46］。然而，由于 miRNA
的序列长度较短，k-mer 法编码 miRNA 序列误差

较大，而这在 mRNA 中鲜有出现。此外，研究发

现调控线粒体功能的 mRNA 定位于线粒体［37， 47］，

调 控 线 粒 体 mRNA 的 miRNA 同 样 定 位 于 线 粒

体，提示基于 miRNA 靶点构建 miRNA 亚细胞分布

预测模型具有可行性。miRLoc 采用重启随机游

走算法和消息传递算法，整合了 miRNA-mRNA 交

互网络、miRNA 功能相似性网络和 mRNA 的亚细

胞定位信息以预测 miRNA 的亚细胞分布［48］。这

提示生物分子网络预测亚细胞分布的潜力，GNN、

GCN 等半监督学习算法常用于构建生物分子网

络。DAmiRLocGNet 利用自动编码器提取 miRNA
序列特征，采用 GCN 构建了基于 miRNA 功能相似

性网络和 miRNA-疾病网络的异质性网络，这两

者结合得到的亚细胞分布预测模型具有最强的预

测性能（AUROC：0.8049）［49］。表 3 比较了几种常

见 miRNA 亚细胞分布预测算法的特点及其参

数。值得注意的是，这些算法均采用了 K 折交叉

验证以避免深度学习模型的过拟合。

然而，这些算法未收录 miRNA 在所有细胞器

的分布记录，如调控溶酶体的 miRNA［50］。这主要

因为数据来源匮乏，miRNA 亚细胞定位数据库

RNAlocate 中相关记录极少［51］。这在 RNAlocate 
v2.0 的更新中并未得到改善［52］。值得注意的是，

这些模型不能预测外部刺激导致的 miRNA 重分

布［53］。结合 miRNA-疾病网络的深度学习模型能

够在一定程度上解决这个问题，并为挖掘生物标

表2　基于深度学习的微 RNA 靶点预测模型数据集信息及特征参数
Table 2　Datasets and performance of miRNA target prediction models based on deep learning

模型名称

miRTDL
miRAW
DeepMirTar
miTAR
ncRNAInter
lncMirNet
KGDCMI
模型名称

miRTDL
miRAW
DeepMirTar
miTAR
ncRNAInter
lncMirNet
KGDCMI

学习样本来源

TargetScanS、TarBase、miRBase
CLASH、iPAR-CLIP
mirMark、CLASH
DeepMirTar、miRAW
lncRNASNP2
lncRNASNP2
circbank、circR2Cancer

精确率

—

—

—

0.9664
0.9342

—

0.8435

训练集规模

19 000
14 000

4408
17 740
24 840
24 617

6933
F1 值

—

0.9200
0.9348
0.9627
0.9307
0.8620

—

测试集规模

2915
3500
1469
5544
2760
6154

990
MCC

—

—

0.8699
—

0.8619
0.7124
0.6538

准确度

0.8998
0.9200
0.9348
0.9627
0.9309
0.8534
0.8265

AUROC
—

0.9600
0.9793

—

0.9715
0.9381
0.8930

灵敏度

0.8843
0.9200
0.9235
0.9591
0.9272
0.9158
0.8019
AUPRC

—

—

—

—

0.9741
—

0.9767

特异度

0.9644
0.9400
0.9479
0.9663
0.9346
0.7910
0.8510

参考文献

［19］
［12］
［23］
［13］
［26］
［21］
［22］

—：无相关数据 . 表中用于评价深度学习模型的指标均基于真阳性（TP）、真阴性（TN）、假阳性（FP）和假阴性（FN）计算，计算公式：

准确度=（TP+TN）/（TP+TN+FP+FN），灵敏度=TP/（TP+FN），特异度=TN/（TN+FP），精确率=TP/（TP+FP），F1 值=2TP/（2TP+FP+FN），MCC=
（TP×TN－FP×FN）/sqrt［（TP+FP）×（TP+FN）×（TN+FP）×（TN+FN）］. MCC：马修斯相关系数；AUROC：接受者操作特征曲线下面积；

AUPRC：精确性-召回率曲线下面积 .
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志物和后转录调控靶点提供思路。此外，近年来

大量研究报道了 miRNA 与 hnRNP 家族等 RNA 结

合蛋白的交互作用［54］。RNA 结合蛋白在 miRNA
的外泌体分选［54］、线粒体转运［55］等生物过程中的

作用越发受到关注，RNA 结合蛋白免疫沉淀高通

量测序和细胞器小 RNA 测序将有助于开发新的

miRNA 亚细胞分布预测算法。

近年来，空间转录组受到广泛关注。空间转

录组主要分为基于测序的空间转录组和基于影

像的空间转录组［56］。当前商业化的空间转录组

主要基于对切片的原位杂交或高通量测序，活细

胞空间转录组能更直观地研究 RNA 的细胞内外

再分布。2014 年，Lovatt 等［57］首次标记了活组织

中单个细胞的 mRNA，开启了活细胞空间转录组

的研究和开发工作。在 miRNA 检测方面，Wei
等［58］在 单 细 胞 尺 度 实 现 了 对 乳 腺 癌 中 9 个

miRNA 的活细胞成像。这一成果不仅在 miRNA
测序领域结合了空间转录组和单细胞测序，还能

通过细胞器靶向技术直接观测 miRNA 亚细胞重

分布。可以预见，空间转录组技术的应用和发展

将一定程度缓解 miRNA 的亚细胞分布数据稀缺

和研究不足的问题。

3　机器学习模型用于挖掘微RNA生物标志物

血 液 、血 清 、尿 液 、胸 腔 积 液 以 及 外 泌 体

miRNA 可作为一类极具潜力的非侵入性生物标

志物［4，59-62］。探究循环 miRNA、外泌体 miRNA 和

其他细胞外 miRNA 有助于深入理解相关疾病，并

为开发新型 miRNA 分布预测算法提供支持［49］。

基于体液 miRNA 表达谱和临床数据的机器学

习模型适用于挖掘生物标志物。Moisoiu 等［63］基于

尿液 miRNA 测序，采用逻辑回归、朴素贝叶斯和随

机森林构建诊断模型，发现尿液中 miR-34a-5p、

miR-205-3p、miR-210-3p 高表达与膀胱癌发生相

关。除此之外，检测尿液中的 miR-615-3p 和 miR-

185-5p可区分管腔型与基底型膀胱癌，miR-615-3p
在基底型膀胱癌中高表达，miR-185-5p 在管腔型

膀胱癌中高表达。Irlam-Jones 等［64］在一项三期临

床试验中发现，在接受放疗和缺氧修饰剂治疗后，

miR-210 高表达膀胱癌患者的 5 年生存期显著改

善。Sathipati 等［65］采用 SVM 和双目标组合遗传算

法，基于 TCGA 的 miRNA 表达谱和临床数据发现，

let-7f、miR-1237、miR-98、miR-933和 miR-889 的丰

度与卵巢癌患者的生存期显著相关。其中，卵巢

癌患者血浆 let-7f 表达水平较健康受试者低，且

血 浆 let-7f 丰 度 与 上 皮 性 卵 巢 癌 预 后 相 关［66］。

Morokoff 等［67］采用随机森林算法，在 47 例 2 级胶

质瘤患者、44 例 4 级胶质瘤患者和 17 名健康受试

者的外周血 miRNA 测序中发现，血清 miR-320e、

mir-223 和 miR-21 与肿瘤体积相关，为胶质瘤患者

表3　微 RNA 亚细胞分布预测模型一览
Table 3　Summary of miRNA subcellular location prediction models

模型名称

MiRNALoc

MirLocPredictor
MiRLoc

DAmiRLocGNet

模型名称

MiRNALoc
MirLocPredictor
MiRLoc
DAmiRLocGNet

算法

SVM

CNN、RNN
RWR、mPAT

GCN、自 动 编
码器

灵敏度

0.6949
0.6784

—

—

特异度

0.7619
—

—

—

亚细胞分布

轴突、循环系统、细胞质、外泌体、细胞核、
胞外微囊、微囊、线粒体

细胞质、外泌体、细胞核、微囊、线粒体

细胞质、外泌体、细胞核、核仁、胞外微囊、
微囊、线粒体

细胞质、外泌体、细胞核、胞外微囊、微囊、
线粒体

精确率

—

0.6878
—

—

F1 值

0.7238
0.6178

—

—

数据库

RNALocate v1.0、miRBase

RNALocate v1.0
RNALocate v2.0、miRBase、HMDD v3. 0、

MISIM v2.0
RNALocate v2.0、miRBase、HMDD v3.2

MCC
0.6588

—

—

—

AUROC
0.7197
0.6098
0.7270
0.8049

AUPRC
0.7562
0.4990
0.6280
0.7281

数据集划分和
验证方法

五折交叉验证

十折交叉验证

十折交叉验证

十折交叉验证

参考文献

［45］
［46］
［48］
［49］

—：无相关数据 . 表中用于评价深度学习模型的指标均基于真阳性（TP）、真阴性（TN）、假阳性（FP）和假阴性（FN）计算，计算公式：

灵敏度=TP/（TP+FN），特异度=TN/（TN+FP），精确率=TP/（TP+FP），F1 值=2TP/（2TP+FP+FN），MCC=（TP×TN－FP×FN）/sqrt［（TP+FP）×
（TP+FN）×（TN+FP）×（TN+FN）］. SVM：支持向量机；CNN：卷积神经网络；RNN：循环神经网络；RWR：重启随机游走算法；mPAT：消息传

递算法；GCN：图卷积网络；MCC：马修斯相关系数；AUROC：接受者操作特征曲线下面积；AUPRC：精确性-召回率曲线下面积 .
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提供了一组预后标志物。Wong 等［68］基于 ANN、

随机森林算法、梯度增强分类器和逻辑回归算

法，在中期原发性肝癌患者、结直肠肝转移癌患

者和健康志愿者的血浆 miRNA 表达谱中发现，

与健康志愿者比较，中期原发性肝癌患者血浆

miR-221-3p、miR-223-3p、miR-26a-5p 和 miR-30c-5p
下调，而结直肠肝转移癌患者血浆 miR-365a-3p 和

miR-423-3p 上调，从而实现对原发性肝癌和结直

肠癌肝转移的区分。Kim 等［69］采用复合协变量模

型、对角线性判别模型、最近质心模型和 SVM，在

108个胃癌标本的微阵列数据中发现 miR-628-5p、

miR-1587、miR-3175、miR-3620-5p、miR-4459、

miR-4505、miR-4507、miR-4720-5p、miR-4742-5p、

miR-6779-5p 丰度上调或 miR-106b-3p、miR-125a
丰度下调可预测胃癌淋巴转移。Huang 等［70］采用

复合协变量、对角线性判别和 SVM 发现，血清高

miR-21、低 miR-22 和低 miR-29c 可作为胃癌的诊

断指标。Savareh 等［71］组合粒子群优化、ANN 和

邻域成分分析算法发现，胰腺癌患者外周血高

miR-1469、高 miR-663a 和低 miR-532-5p 丰度与预

后不良显著相关。值得注意的是，由于算法和学

习样本的差异，同类肿瘤的候选生物标志物常存

在差异，基于机器学习的诊断模型精度有待进一

步提升。

此外，基于肿瘤组织 miRNA 表达谱和临床数

据的机器学习模型也能提高候选药物靶点的挖

掘效率。Liu 等［72］采用 SVM 在 TCGA 的 miRNA 表

达 谱 和 临 床 数 据 中 发 现 ，miR-383、miR-615 和

miR-877 可作为头颈部鳞状细胞癌的诊断和预后

标志物，其中 miR-383［73］和 miR-877［74］已证明能够

调控头颈部鳞状细胞癌的进展。Ye 等［75］采用

SVM 和主成分分析在 TCGA 数据库和 GSE16025
数 据 集 中 发 现 ，miR-143、miR-100、miR-101-1、

miR-101-2、miR-182、miR-183、miR-205、miR-21、

miR-30a、miR-30d 的表达可区分肺鳞状细胞癌与

正常对照样本。在这些候选标志物中，miR-21
靶 向 LZFTL1 诱 导 肺 鳞 状 细 胞 癌 的 耐 药 性［76］；

miR-30d 能够促进肺鳞状细胞癌增殖［77］。此外，

在一项随机对照试验中，Zhu 等［78］发现血清低

miR-21 丰度可作为肺癌脑转移患者的预后标志

物。Zhang 等［79］采用随机森林算法，在肺癌患者

的外周血 miRNA 表达谱中发现，miR-92a、miR-

140-5p、miR-331-3p、miR-223、miR-374a 表现出作

为 预 后 标 志 物 的 潜 力 。 其 中 ，miR-92a 可 靶 向

Sprouty4 促进肺癌的上皮间质转化［80］，也可诱导

肺癌的耐药性［81］；miR-140-5p 可靶向 FGF9 抑制

肺癌进展［82］，也可靶向 WEE1 抑制肺癌的耐药

性［83］；miR-331-3p［84］、miR-223［85］和 miR-374a［86］均

能够抑制肺小细胞肺癌的迁移。在一项针对烟

民的临床研究中发现，与无肺癌烟民比较，发生

肺癌的烟民支气管上皮中 miR-223 表达较低［87］。

Zhao 等［88］通过多变量逻辑回归，在 77 例肺癌患

者的肿瘤组织微阵列中发现，miR-210、miR-214
和 miR-15a 的表达数据可预测肺癌患者的脑转

移。提示机器学习模型能够对细胞表型和肿瘤

类型进一步分类［89］，并针对肿瘤异质性问题开发

新型靶点。

4　结 语

近年来，多组学联合分析成为生物学研究的

热门领域。miRNA 测序与代谢组学、mRNA 测

序、lncRNA 测序、circRNA 测序和 DNA 甲基化测

序等高通量数据的结合将帮助科研人员更加系

统地了解生物过程。Olgun 等［90］开发了基于极致

梯度提升算法的 miRSCAPE，以 TCGA、基因型-组

织表达和癌细胞系百科全书数据库中的 miRNA
表达谱和 mRNA 表达谱为训练数据，成功基于单

细胞测序数据预测了单细胞 miRNA 丰度，并在乳

腺癌和胰腺癌的单细胞测序数据中预测了发生

上 皮 间 质 转 化 细 胞 的 miRNA 表 达 谱 。 Kutlay
等［91］整合了 TCGA 黑色素瘤的转录组数据、miRNA
表达谱和 DNA 甲基化数据，采用多种机器学习模

型精确预测了黑色素瘤转移的相关通路。Moisoiu
等［63］构建的膀胱癌诊断模型结合了尿液 miRNA
表达数据和尿液的表面增强拉曼光谱，实现了对

膀胱癌分子亚型的精确预测。上述研究表明，机

器学习和深度学习将为科研人员提供更加高效

的生物信息学工具。

miRNA 常在不同肿瘤中共同表达，但功能不

尽相同，如 miR-381可促进肾癌获得耐药性［92］并抑

制乳腺癌的上皮间质转化［93］；miR-155 可促进肺癌

进展［94］并提升三阴性乳腺癌干性［95］；miR-125b-5p
可促进胶质母细胞瘤侵袭［96］和结直肠癌迁移侵

袭［97］；miR-378 可提升白血病细胞干性［98］并促进

胰腺癌进展［99］。miRNA-疾病网络［100］从统计学角

度为这一现象提供了解释，被聚类的疾病往往存
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在共同表达的 miRNA。网络医学的发展为研究

人员系统了解发病机制提供了机会［101］，也为挖掘

广谱抗肿瘤靶点和生物标志物提供了依据。生

物分子网络的构建基于生物分子间的关系，除了

分子交互作用［102］，发病过程中出现的相似表达水

平变化同样可以作为构建生物分子网络的数据

来 源 。 MuCoMiD 采 用 GCN 提 取 miRNA 相 关 网

络、编码基因相关网络和疾病相关网络的特征，

构建了 miRNA-编码基因-疾病相关网络，首次提

出了预测基因与疾病的相关性的多任务学习方

法［103］。采用 GNN 的模型 NGCICM 整合了 miRNA∶

circRNA 交互、miRNA-疾病网络和 circRNA-疾病

网络以探究疾病中的 circRNA-miRNA 轴［104］。除

了生物分子-疾病交互，同一信号通路和生物过

程中常有不同的 miRNA 参与［105-106］并调控不同疾

病的进展［107-108］，提示 miRNA-生物过程-疾病网络

挖掘潜在药物靶点的潜力，也为非编码 RNA 的功

能注释提供了思路。此外，近年来中药活性单体

的药理作用研究也取得了长足进展［109-112］，中药单

体对同一疾病的后转录调控呈多靶点特征［113-114］。

中药网络药理学［115-117］的广泛应用也提示构建中

药活性单体-miRNA-mRNA-疾病网络的可能。总

之，基于深度学习算法的 miRNA 靶点预测模型、

亚细胞分布预测模型与 miRNA 相关网络等生物

分子网络结合［118］，将会更加系统地为 miRNA 分

子机制、miRNA 生物功能、后转录调控药物开发、

miRNA 生物标志物挖掘等研究工作提供依据。
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