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摘 要：MicroRNAs(rraRNAs)是一种大小约21--23个碱基的单链RNA小分子，对多种生物学过程起调控作用，它们主要 

参与基因转录后水平的调控，能有效地抑制相关蛋白质的合成，与生物体的生长发育和某些疾病的发生密切相关。对n1i． 

croRNAs(rraRNAs)的研究正在不断增加，计算识别为分子生物学实验寻找新microRNA提供一组高质量的候选序列。文 

中从模式识别的角度审视现有的计算识别技术，分析和比较各种方法的特点后发现基于支持向量机的识别方法已经能在 

识别精度上得到很好的效果，这也是 mieroRNA识别技术将来发展的主要方向。 
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Abstract：MieroRNAs(miRNAs)are～22nt long non—coding R／gAs that are derived from larger hairpin RNA precursors and play im· 

portant regulatory rolesin both animals and plan ts．The researchofmiRNAsis continuallyincreasing afterthefirstmiRNAswere discov· 

ered using  experimental methods．Since experimental miRNA identification remains technically challeng ing and incomplete，this calls for 

the development for computational approaches to complement experimental approaches tO miRNA gene identification．Attempts to look 

back the existing computational approaches and compare their advantages．Finally find that among all the potential means．the one based 

onSVM has better precision andthat’Swhythismethod hasbeo3nletheleadingme~LSLil-eformicroRNA identificationinthefuture． 
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O 引 言 

miRNA是一些长度约为 22nt的非编码调控 RNA 

家族 ，它有 3个显著的特点 ： · 

(1)广泛存在于真核生物中，是一组不编码蛋白 

质的短序列 RNA，本身并不具有开放阅读框； 

(2)通常的长度为 20 24nt，但在 3’端可以有 1 

～ 2个碱基的长度变化； 

(3)成熟的miRNA 5’端有一磷酸基团，3’端为羟 

基。 

在线虫、果蝇、小鼠和人等物种中已经发现的数百 

个 miRNAs中的多数具有和其他参与调控基因表达的 

分子一样的特征，提示 miRNAs在高级真核生物体内 

对基因表达的调控作用可能和转录因子一样重要。 
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早期传统寻找miRNA的方法主要依赖于分子克 

隆，此类方法一般都步骤烦琐、周期性长、工作量大，由 

于目标不明确，效率较低且实验费用昂贵。因此，研究 

人员展开了计算方法的研究以弥补实验方法的不足， 

基于机器学习的计算方法 已经成为发现新的 microR． 

NA的一个重要手段，为实验发现提供候选 micmRNA 

基因 。 

1 miRNA计算识别方法 
1．1 基于决策树的计算识别方法 

这类识别方法中较为成功软件有：MiRscan[1]和 

miRseekerL2j。这类方法大致的流程是从某一物种已 

知 miRNA中提取相关特征，建立模型，从大量的数据 

集中筛选出候选 miRNA，然后对其进行打分，若超过 

某个阈值则认为此序列可归于这一类。其中提取特征 

并建立模型的操作从模式识别角度来看类似于建立一 

棵决策树的过程(见图1)。 

在文献[3]中考虑到在已识别的miRNA周围可能 
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存在新的miRNA，将待识别的序列长度增加．然后提 

取其二级结构，使用 SVM对其进行分类。这个方法 

的优点是使用了输入序列和二级结构，缺点在于忽略 

了相关生物信息，可能导致在对哺乳类动物基因进行 

测试时产生高的假阳性。 

图 1 一个二又决策树的示例 

文献[4]中的方法是基于物种间的保守性而设计 

的，在特征方面除了使用了众所周知的前体二级结构 

外，还提出了三个可计算的特征 ：(1)GC含量为 38％ 

～ 70％；(2)茎环长度在 20～70nt之间；(3)与物种 

O．sativa的序列相似性不低于90％。 

文献[5]中的miRAlign方法在序列信息的基础上 

加人结构信息来对候选序列打分。在处理待识别序列 

时，除了使用自由能等常规生物属性来预测序列二级 

结构外，miRAlign增加了一个在茎环结构上检On,4 miR— 

NA位置的操作，通过比较两个miRNAs位置上的差别 

确认二者是否为同源体。 

可以看出，以上方法的策略大致可以分为如下三 

类： 

1)利用同源性搜索已知 miRNA基因的直系同源 

(ortholog)和旁系同源(paralog)。 

2)在已知 miI~NA附近搜索基因簇。 

3)其他不依赖于同源性和 miRNA基因簇的基 因 

搜索法。该方法利用近亲物种中 miRNA基因序列的 

保守性、非编码性，以及前体可形成潜在茎环结构等特 

性来给候选 miRNA序列打分。 

1．2 基于支持向量机的计算识别方法 

1．2．1 支持向量机简介 

支持向量机(Support Vector Machine，SVM)是基 

于统计学习理沦的学习方法。它通过构造最优超乎 

面，使得对未知样本的分类误差最小。对于两类线性 

可分情形，可直接构造最优超平面，使得样本集中的所 

有向量满足如下条件： 

(1)能被某一超平面正确划分： 

(2)距该超平面最近的异类向量与超平面之间的 

距离最大，即分类间隔最大。则该超平面为最优超平 

面。 

其中，条件(1)是保证经验风险最小，条件(2)是使 

VC置信度最小，从而使期望风险最小。 

这里，最优超平面的构造问题实质上是约束条件 

下求解一个二次规划问题，以得到一个最优分类函数 

为： 

．_  

f(z)=sgn{5_2 y,a．ik( ，z)+b} 
i=1 

其中k(·，·)是一核函数，sgn是符号函数，L为训 

练样本数目。 

在该分类函数中，某些 z 对应的 不为零，由于 

这些具有非零值 a 的对应的向量支撑了最优分类面， 

因此被称为支持向量。 

对于线性 SVM，核函数 k(-，·)就是两向量的点 

积运算；对于非线性情形，可通过非线性映射把输入向 

量映射到一个高维特征空间，来构造最优分类面，常用 

的核函数形式有多项式形式、径向基形式、二层感知器 

神经网络形式。 

1．2．2 一些将序列转化成向量的方法 

在基于决策树的方法中已经有部分方法中使用 

SVM来对结果进行分类，但使用仅限于将其作为一个 

分类工具，并未有任何改进之处。随着研究miRNA的 

人员越来越多，方法也开始呈现多样化 ，对于一些边缘 

学科而言，如生物信息学，人们希望将 miRNA不仅仅 

看成纯生物的序列 ，而是将其看成大多数人能接受的 

某种结构，且这种结构能有利于特征的提取。 

文献[6]中将发卡序列中碱基表示成相应的三联 

组，然后统计 32个可能的三联组出现的次数 ，经过归 

一 化后作为 SVM 的输入向量进行训练得到决策面， 

进而对测试数据进行分类。这个方法的优点在于不需 

要考虑相关的生物特征，而且测试结果也显示虽然没 

有考虑那些因素，但所映射后的特征还是反映了 miR． 

NA二级结构的有关性质。 

文献[7]提出了一个依据遵循“特征生成、选择、综 

合”构造识别模式、基于SVM 的de novo方法来识别前 

体。为了捕获二级结构中的信息，先通过 RNMold将 

前体折叠，为了便于数据处理，再将碱基对进行编码。 

文献[8]的作者认为使用SVM识别miRNA的方 

法虽多，但那些方法都没有将一些特征很好地综合起 

来 ，因此提出PSoL(Positive Sample Only Learning Algo— 

rithm)算法。 

算法的关键在于训练数据集的选择，算法的基本 
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思想是： 

(1)根据序列统计性，最小 自曲 能及相关基 因间 

的相似性度量将每个序列转换成特征向量。 

其中序列统 计性包 括 (A，C，G，T)，di·ner(AA． 

AC⋯ TT)及 trimer(AAA，AAC⋯ 1vrr)的个数；相似 

性度量包括 Typhi—CT18，Typhi—Ty2及 Typhi—LT2。 

通常特征向量维数过多会降低识别能力，因此对转换 

后得到的 88个向量进行筛选。 

(2)将已有的数据分为正类样本及 

unlabeled data(即其 中既 有正类 也有负 

类)。 

PSoL的目的是在 unlabeled data中预 

测正类样本，但问题是现有的训练集中没 

有负类样本 ，如何产生负类样本是本算法 

的核心之一。 

由于序列的保守性通常在二级结构， 

因此单单序列比对将无法识别那些在其 

初级序列上分化得很远但仍保持其碱基 

配对结构的 miRNAs。基于此，在特征提 

取／生成时，与基于决策树类方法将特征 

的提取重点放在序列信息不同的是，这类 

方法的特征提取侧重于结构信息。 

1．2．3 一些使用特殊核函数的方法 

是所有(ki，mi)一mismatch kernel的总和： 

K( r，l1
，

⋯  

，，" )( ， )=∑( (z)，Oki,mi( )) 
i 

= ∑K㈨ (z， ) 

GSK的基本思想是将序列映射 (见 图 4)成 l— 

GSK，2一GSK和 3一GSK，通过训练找出权值较高的 

映射子串并把它们作为特征输入 SVM对数据进行测 

试。 

Sequence =ABBA l I=(AjB，c)2-mers i AB，BB，BA 
( ) 

CI)
t

M 

J

is

J
l ( ) AA A Bl AC 8A 8B BC CA CB CC ：ABBA 

AA 1 1 1 1 1 2 

AB 1 t 1 1 1 2 

AC 1 1 1 1 1 1 

BA 1 1 1 1 1 2 

p BB 1 1 1 1 3 

BC 1 1 1 1 1 2 

CA 1 1 1 1 1 1 

CB 1 1 1 1 2 

CC 1 1 1 1 1 0 

尽管 SVM 在生物学应用比较成功，但通常都要 

涉及到将结构化的生物数据转化成特征向量。这导致 

即使一个复杂的结构也会被转化成简化的数值，这会 

损失一些生物信息。为了避免这种信息的损失，基于 

链以及图的一些核函数被应用到支持向量机中。 

文献[93提出一种基于链的 Spectrum kemel，所使 

用的特征是长度为 k的氨基酸的所有可能子序列的集 

合(见图2)，若两个蛋白序列含有许多相同的 志长度 

的子序列，则 k—spectrum kernel下的内积就会越大， 

即两个序列的相似度也会越大。 

AKQDYYYYEI AKQDYYYYEI 

图3 (k，m)一mismatch kernel特征映射示例 

图 4 GSK映射 示例 

文献[12]又提出另一种类似的核 一stem kemel。 

与上述核的不同之处在于参与计算的子串不再是连续 

的，而是允许不连续的子串参与映射向量。 

JIl 
(AKQ，KQD，QDY,DYY,YYY；YYY,YyE，YEI)(o，0，1，⋯ ，i， ⋯ ，2，⋯ 1) 

图2 k—spectrum kernel特征映射示例 

文献[1O]是在 spectrum kernel基础上提出一种新 

的用于 SVM 的核 一mismatch kernel。n1ismatch kemeJ 

的计算是基于(k，m)一patterns出现的次数，而(k 1) 

一patterns是由所有与一个 k长度子串最多有 ” 个不 

匹配的七长度子串的集合生成的，特征映射见图 3。 

文献[11]则在 spectrum kernel和 mismatch kemel 

基础上提出一种 generalized string kernel(GSK)。GSK 

虽然上述的识别方法大多使用 

二级结构作为输人数据，但在一定程 

度上忽略了其本身含有的拓扑信息， 

文献[13]提出将二级结构表示成图 

结构，这样可以直接 比较两个图之间 

的相似性，避免训练数据、调整参数等。I beled Dual 

Graphs(u )即是用来表示二级结构的图，两个 I．IXis 

之间的相似性则是用 Marginalized Kernels来进行计 

算。 

2 结束语 

目前 ，早期 miI~NA计算识别方法面临较低准确率 
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的问题 ，并且对 miRNA基因的从头预测(de novo pre． 

diction)~大程度上尚未解决。如何准确定位成熟 

miRNA也尚待研究。且此类方法的一大缺陷是没有 
一 个系统的方法把候选 miRNA序列的初级结构和二 

级结构的信息融合起来，用以捕捉序列数据中可能存 

在的微弱“信号”。 

在已有方法中所采用的一些启发式参数也有待进 

一 步研究。如：MiRscan方法中，候选 miRNA前体经 

d折叠后的最小折叠 自由能量阈值下限设为 

25(即 △GI。Idi呕≤ 一25 kcal／mole)，但经 过对 已知 的 

miRNA前体进行折叠后发现，许多最小折叠自由能量 

小于该阈值，如线虫 miRNA前体 eel—mir一261经折 

叠后其 △( =一7．08 kcal／mole。因此，如何避免设 

立这些人为参数成为识别算法的一个重要方面。 

基于以上各方面的考虑，机器学习方法成为识别 

算法的一个很好选择。 

目前研究的热点在于如何将序列和结构信息综合 

起来，以达到更好的分类效果。已经提出的基于string 

kernel和 graph kemel的算法是个很好的尝试。 
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