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[摘要 ]　目的 :构建具有高敏感性和高特异性的 m icroRNA前体 (p re2m iRNA )识别模型。方法 :根据 300例经实验

验证的人 p re2m iRNA和 300例从 3′UTR折成茎环结构的片段中随机选取的阴性样本 ,基于支持向量机方法构建了

区分 p re2m iRNA和 p seudo p re2m iRNA的分类器 M iR screen。为提高分类器的性能 ,我们采用遗传算法搜索影响分类

器性能的 2个重要参数 C和γ。结果与结论 :该分类器对训练集的敏感性为 99. 33% ,特异性为 100% ,对剩余的 91

例人 p re2m iRNA和 91例 3′UTR中的 p seudo p re2m iRNA敏感性和特异性分别达到 91. 21% ( 83 /91) 和 93. 41%

(85 /91)。在除人以外的其他 20种动物和病毒的 1 353例 p re2m iRNA中 ,M iR screen正确判断出其中的 1 192例 ,敏

感性达到 88. 10% ,其中马雷克病病毒、猕猴淋巴隐病毒、EB病毒、猿猴病毒 40、非洲爪蟾、狗、绵羊和猕猴共计 8个

物种的敏感性达到 100% ;在随机抽取的 100条 RefSeq基因折叠形成的 556例 p seudo p re2m iRNA和随机抽取的 797

例人 19号染色体折叠形成的 p seudo p re2m iRNA (共计 1 353例混合阴性样本 )中 ,M iR screen的特异性达到 85. 14%

(1 152 /1 353)。与其他 6种同类方法相比 ,M iR screen在敏感性和特异性方面均具有较好的性能 ,分类精度最高 ,

达到 86. 62% ,比其他方法高 6%以上 ; M iR screen的 AUC值达到 0. 938,也明显高于其他方法。
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[ Abstract]　O bjective: To construct a p rediction model for m icroRNA p recursors ( p re2m iRNA s) with high sensitivity

and high specificity. M ethods: A p rediction model, M iR screen, form icroRNA p recursors using genetic algorithm and sup2
port vector machines was introduced. The training dataset contained 300 human experimentally validated p re2m iRNA s as

positive samp les and 300 p seudo p re2m iRNA s as negative samp les. The negative samp les were random ly selected from 3′

UTR stem2loop s. To imp rove the performance of the classifier, genetic algorithm was emp loyed to search for C andγ,

which were two important parameters for SVM classifiers. Results and conclusion: The sensitivity and specificity for the

training dataset were 99. 33% and 100% , respectively. For the remaining 91 human p re2m iRNA s and 91 p seudo p re2m iR2
NA s from 3′UTR, the sensitivity and specificity were 91. 21% (83 /91) and 93. 41% (85 /91) , respectively. The overall

sensitivity ofM iR screen for 1 353 experimentally validated animal and virus ( excluding human) p re2m iRNA s was 88. 10%

(1 192 /1 353) , and the sensitivity for eight species was 100% , including Marek′s disease virus, rhesus lymphocryp tovir2
us, Ep stein2Barr virus, sim ian virus 40, Xenopus laevis, Can is fam iliaris, O vis aries and M acaca m ula tta. The overall spe2
cificity for the 556 p seudo p re2m iRNA s from 100 random ly selected RefSeq genes and 797 p seudo p re2m iRNA s random ly se2
lected from human chromosome 19 was 85. 14% (1 152 /1 353). Compared with the other six m iRNA classification methods

p roposed p reviously, M iR screen is remarkable in both sensitivity and specificity on the independent test dataset. The accu2
racy ofM iR screen is 86. 62% , which is 6% higher than that of the other methods. The AUC ofM iR screen is 0. 938, also
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greater than the AUC of each of the other six methods. Therefore, the p resented modelM iRScreen can facilitate experimen2
tal identification of p re2m iRNA s.

[ Key words]　m icroRNA s; classification; genetic algorithm; support vector machines

　　M icroRNA s (miRNA s)是近年来发现的一类长度为～22 nt

的内源、单链的非编码小 RNA。目前的研究表明 , miRNA基因

由 RNA聚合酶Ⅱ[1, 2 ]或Ⅲ[3 ]转录成初级转录物 (p ri2miRNA) ,而

后经 D rosha酶剪切形成长度约为 70 nt的 miRNA前体 (p re2
miRNA) [4, 5 ] ,在传输蛋白 exportin25的作用下由细胞核内移到
细胞质中 [6, 7 ] ,最后经 D icer酶进一步切割产生成熟的

miRNA[8～10 ] (可参照文献 [ 11 ])。miRNA的显著特点是前体折

叠形成茎环或类似茎环的二级结构。而且 ,通过对 pre2miRNA

的基因组定位和注释发现 ,miRNA主要位于基因间区或已知转

录本的内含子中 [12 ] ,较大比例的 miRNA呈现成簇分布的特点 ,

且在相近或多物种中保守 [13 ]。miRNA参与广泛的调控通路 ,在

生物体内发挥着重要的调控功能 ,如调控幼虫发育时序 [14, 15 ]、细

胞增殖 [16 ]、脂肪代谢 [17 ]、造血系统分化 [18 ]、生殖干细胞自我更

新 [19 ]、花的发育 [20 ]等。自 1993年第一个 miRNA——— lin24发现
以来 ,到目前为止已有 4 000多个 miRNA被陆续发现 ,它们广泛

地存在于 55个物种中 [21 ]。尽管有研究给出人、果蝇和线虫

miRNA的数量估计 ,分别不超过 255、110和 120个 [22～24 ] ,然而 ,

有证据表明 miRNA的数量远远超出这一估计 [25～27 ] ,还有大量

的 miRNA有待发现。

m iRNA的发现主要有 cDNA克隆测序和计算预测两种

方法。早期 m iRNA的发现主要通过 cDNA克隆测序。这种

方法直接、可靠 ,然而很难克隆出在不同时期表达或只在特

定组织或细胞系中表达的 m iRNA,而且由于克隆方法固有

的局限性 ,也很难捕获表达丰度较低的 m iRNA [ 28, 29 ]。近年

来 ,通过计算预测 m iRNA的方法成为 m iRNA发现的另一条

重要途径 ,其优点是不受 m iRNA表达的时间和组织特异性

以及表达水平的影响 ,可以弥补 cDNA克隆测序方法的不

足 [ 30 ] (有关 m iRNA计算预测方法可参考文献 [ 31 ] )。基于

机器学习方法预测 m iRNA是近两年出现的一类新的预测方

法 ,与其他预测方法最大的不同在于 ,基于机器学习的预测

方法不仅需要已知的 m iRNA,还需要已知的“非 m iRNA”,通

过阳性和阴性数据集构建区分两者的分类器。这类方法的

优点是可以找出与已知 m iRNA同源和非同源、保守和非保

守的 m iRNA。机器学习方法的引入为大规模预测 m iRNA提

供了新的思路。由于基因组中存在大量可折叠形成茎环结

构的序列片段 [ 26 ] ,因此 ,构建同时具有高敏感性和高特异性

的分类器成为基于机器学习方法预测 m iRNA的关键。由于

支持向量机 ( support vector machines, SVM )方法在逼近和泛

化能力方面均具有良好的性能 ,因而 ,目前大多数 m iRNA预

测方法采用 SVM训练分类器 [ 32～37 ] ,也有少数预测方法采用

其他机器学习方法训练分类器 ,如随机森林 ( random forest)

方法 [ 38 ]、隐马尔可夫模型 ( hidden Markov model, HMM ) [ 39 ]

和 NaÇve贝叶斯分类器 (NaÇve Bayes classifier) [ 40 ]。总的说

来 ,目前基于机器学习识别 m iRNA的方法或者敏感性较高

而特异性不够好 [ 32 ] ,或者为了提高特异性 ,增加阴性训练样

本的数量 ,构建有偏的分类器 ,从而降低了敏感性 [ 33, 34, 36, 39 ]。

考虑到 SVM分类器的性能受核函数和相关参数的影响

很大 ,而通常采用的参数搜索方法容易陷入局部最优 ,因而

我们提出采用遗传算法 ( genetic algorithm, GA )搜索 SVM的

相关参数 ,以构建无偏、且同时具有较高敏感性和特异性的

分类器。本文基于人已知 p re2m iRNA和 3′UTR中折叠形成

茎环结构的片段 ,用 128个序列和结构特征描述样本 ,采用

SVM方法、以径向基函数 ( radial basis function, RBF)为核函

数 ,构建分类器 M iR screen。由于 SVM分类器的性能受惩罚

参数 C和 RBF核参数γ的影响很大 ,因此我们采用 GA搜索

近优参数 C和γ。结果表明 ,通过 GA搜索 C和γ能够提高

SVM分类器的性能 ;与其他分类器相比 ,我们构建的分类器

在具有较高敏感性的同时也具有较高的特异性。

1　材料与方法

通过机器学习方法构建的分类器性能主要取决于 3个

因素 : ①阳性与阴性训练集 ;②描述样本的特征 ;③机器学习

方法。阳性与阴性训练样本需要能够很好地代表相应的数

据空间 ,而且两者的总和也应该能够很好地代表未知数据空

间 ,这样构建出来的分类器对未知数据才能有效地分类 ;描

述样本的特征应尽可能地反映阳性数据与阴性数据的差别 ;

机器学习方法则需要既有很好的逼近能力 ,能对训练数据得

到很好的分类性能 ,同时也要具有很好的泛化能力 ,对未知

数据也能得到很好的分类效果。

1. 1　训练数据和测试数据

阳性数据选取 m iRBase 9. 0[ 21 ]的 391条经实验验证的

人类 p re2m iRNA,随机抽取其中的 300条作为训练集 ,余下

的 91条作为测试集。由于 3′UTR序列与 m iRNA以及绝大

部分基因间区一样 ,不编码蛋白 ,而且 ,已发现的 m iRNA中

只有少数几例位于 3′UTR区 [ 40 ] ,因而我们选择人 3′UTR序

列作为阴性数据的来源。3′UTR序列下载自 UTRdb版本

22[ 41 ] ,采用 RNAfold[ 42 ]折叠二级结构 ,满足以下 3个条件的

茎环结构片段作为阴性数据集 : ①总长度≥55个核苷酸 ; ②

至少 18个配对碱基对 ; ③环长度 ≥3个核苷酸。共计获得

83 437条阴性茎环结构片段 (p seudo p re2m iRNA )。我们从

中随机抽取 300条和 91条序列分别作为阴性训练集和测试

集。

此外 ,我们还采用了以下 3个数据集作为独立阳性和阴

性测试集 :①m iRBase 9. 0[ 21 ]中除人以外的 20种动物和病毒

的 p ro2m iRNA共计 1 353条序列作为独立阳性测试集 ; ②混

合独立阴性测试集 ( combined independent negative test set,

C IN)。由于基因组中既包含编码基因的区域也包含基因间

区 ,而且基因间区中绝大部分折成茎环结构的片段不是 p re2
m iRNA,因此 ,我们从人 RefSeq基因中随机抽取 100条序列 ,

将其中折叠形成茎环结构并满足上述 3个条件的 556个片

段作为阴性测试样本 ,同时从人 19号染色体正链和负链中

折叠形成茎环结构并满足上述 3个条件的片段中随机抽取

797个序列作为阴性测试样本 ,得到共计 1 353个混合独立

阴性测试样本。
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1. 2　特征

我们采用 85个序列特征和 43个结构特征描述整个样

本 ,具体如下 :

(1)一联、二联和三联碱基组成 ,共计 84个 ;

(2) GC含量 ;

(3)内部环和膨胀圈的个数 ,内部环 /膨胀圈的个数 ,最

大内部环 /膨胀圈的大小 ,最小内部环 /膨胀圈的大小 ,大小

分别为 1～10 nt的内部环 /膨胀圈的个数 ,大小 ≤5 nt的内

部环 /膨胀圈的个数 ,大小为 6～10 nt的内部环 /膨胀圈的个

数 ,大小≥11 nt的内部环 /膨胀圈的个数 ,所有内部环 /膨胀

圈大小的总和 ,所有内部环和膨胀圈大小的总和 ,环的个数 ,

最大环的大小 ,最小环的大小 ,配对数 ,最低自由能 ,序列长

度 ,共计 42个特征 ;

(4)与 1 000条保持二联碱基成分的随机序列的最低自

由能的随机检验 P值 [ 43 ]。

其中 , 42个结构特征是采用 RNAfold[ 42 ]折叠序列后在

最低自由能结构中提取的 , P值采用 randfold程序 [ 43 ]计算。

1. 3　分类器的构建

SVM方法是在统计学理论的基础上发展起来的一种有

监督功能的机器学习方法 ,具有很好的逼近和泛化能力。而

且 , SVM方法在 m iRNA预测和分类上也取得了较好的效

果 [ 32～34, 36, 37 ]。因此 ,我们选用 SVM方法构建分类器 , SVM

采用 libSVM 2. 83[ 44 ]实现。

GA是基于生物进化过程中优胜劣汰规则与群体内部染

色体信息交换机制的一种自适应启发式全局搜索算法。由

于它简单、通用、鲁棒性强、不依赖于问题模型 ,因而在函数

优化、组合优化、机器学习等众多领域得到了广泛而且成功

的应用。我们采用实值编码 GA ( real2coded GA, RGA )对惩

罚参数 C和 RBF核参数γ进行搜索 , RGA采用 A I∶∶Genetic

包实现。

分类器的构建包含以下 3个步骤 : ①将训练集中的样本

采用 128个特征描述为特征向量 ,而后采用 libSVM中的

svm2scale将特征向量归一化至 [ - 1, + 1 ]区间 ; ②SVM的核

函数采用 RBF函数 ,惩罚参数 C和 RBF核参数γ采用 GA

搜索近优参数 , log2 C的搜索空间为 [ - 5, 15 ] , log2γ的搜索

空间为 [ 3, - 15 ] ,初始种群为 30,交叉概率为 0. 8,变异概

率为 0. 01,个体的适应值为该个体对训练集的 5折交叉检

验精度 ,连续三代种群的平均适应值的波动 < 1%则终止进

化 ;③采用 libSVM中的 svm2train、根据搜索得到的 C和γ训

练分类模型 ,使用“2b 1”参数 ,以计算每个样本的概率估计。

2　结果与讨论

2. 1　分类器的性能

我们构建的分类器 M iR screen对训练集的分类精度达

到 99. 67% ,对测试集的敏感性为 91. 21% (83 /91) ,特异性

为 93. 41% (85 /91) ,敏感性和特异性均超过 90%。对所有

人 391个经实验验证的 p re2m iRNA,M iR screen的分类精度达

到 97. 44% (381 /391)。

在除人以外的其他 20种动物和病毒的 1 353例 p re2

m iRNA中 ,M iR screen正确判断出其中的 1 192例 ,敏感性达

到 88. 10% ,其中马雷克病病毒 (8例 )、猕猴淋巴隐病毒 (16

例 )、EB病毒 (23例 )、猿猴病毒 40 (1例 )、非洲爪蟾 (7例 )、

狗 (6例 )、绵羊 (4例 )和恒河猴 (18例 )共计 8个物种的敏

感性达到 100% ,人巨细胞病毒 (11例 )、果蝇 (75例 )、鸡 (90

例 )、大鼠 (161例 )和牛 (98例 )共计 4个物种的敏感性超过

90%。M iR screen对各个物种的分类精度详见表 1。

为考察 M iR screen的分类性能是否来自测试样本与训

练样本的同源性 ,我们采用 BLASTCLUST[ 45 ]对除人以外的

其他 20种动物和病毒中被正确预测的 1 192例 p re2m iRNA

与训练集中的人 300例 p re2m iRNA进行同源性聚类。我们

发现 ,即使采用很宽松的同源参数 ( S = 80, L = 0. 5,W = 8) ,

也只有 403例动物 p re2m iRNA与人 p re2m iRNA同源 ,其他

789例动物和病毒 p re2m iRNA均不与人 p re2m iRNA同源。

病毒 p re2m iRNA不仅不与人 p re2m iRNA同源 ,而且也不与任

何其他动物 p re2m iRNA同源。这一结果说明 , M iR screen良

好的分类性能并非来自 p re2m iRNA的序列同源性 ,同时说明

M iR screen采用的特征能够较好地区分 p re2m iRNA与非 p re2
m iRNA。

在对混合独立阴性测试集的测试中 ,M iR screen将其中

的 1 152个样本判断为阴性 ,分类精度为 85. 14% ( 1 152 /

1 353) ,具有较高的特异性。

2. 2　与其他分类器的比较

我们将分类器 M iR screen与其他基于机器学习方法识

别保守和非保守 m iRNA的分类器进行了比较 ,见表 1。从表

1中可以看出 ,在除人以外的 20个物种的 p re2m iRNA中 ,

M iR screen在 13个物种中的敏感性最高 ,M iPred居次 ,在 11

个物种中敏感性最高 ,其他 5个分类器则只在 0～2个物种

中敏感性最高。M iR screen和 M iPred[ 38 ] (即 M iPred_RF)对

1 353个 p re2m iRNA的总体敏感性最高 ,均为 90%左右 ,两者

均远高于其他 5个分类器。然而值得注意的是 ,M iPred在混

合独立阴性测试集中的特异性是 7个分类器中最低的 ,仅为

45. 38% ,远远低于 M iR screen和其他分类器。

从表 1中还可以看出 ,在对混合独立阴性测试集的测试

中 , ProM iR [ 39 ]和 m iR2abela[ 34 ]的特异性最高 ,均超过 90% ,

M iR screen的特异性居第三 ,达到 85% ,远高于其他 4个分类

器。然而 ProM iR和 m iR2abela在 1 353个其他物种的 p re2
m iRNA中的敏感性很低 , 仅为 65%和 71% , 远低于

M iR screen。

综合而言 ,在对其他物种的 p re2miRNA和混合独立阴性测

试集的测试中 ,尽管 M iRscreen的敏感性和特异性均不是最高

的 ,但 M iRscreen同时具有较高的敏感性和特异性 ,分类精度最

高 ,达到 86. 62% ,远高于 3SVM (77. 61% )、miPred (78. 49% )、

ProM iR (80. 56% )、M iPred (即 M iPred_RF) (67. 96% )、BayesM iR2
NAfind (74. 28% )和 miR2abela (80. 78% )。我们还绘制了 7个分

类器在独立阳性和阴性测试集中的 ROC曲线 ,如图 1所示。

M iRscreen的 AUC值 (area under the ROC)为 0. 938,高于 3SVM

(0. 842)、miPred (0. 873)、ProM iR (0. 783)、M iPred_RF (0. 811)、

BayesM iRNAfind (0. 782)和 miR2abela (0. 847)。
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表 1　M iRscreen与其他 6个分类器对动物和病毒 pre2m iRNA以及混合独立阴性测试集的分类精度

物种 (个数 )
分类精度 ( % )

M iR screen 3SVM m iPred ProM iR M iPred_RF BayesM iRNAfind m iR2abela

疱疹病毒科α疱疹病毒亚科
　单纯疱疹病毒 1型 (1) 0 0 0 0 100. 00 100. 00 0

　马雷克病病毒 (8) 100. 00 75. 00 62. 5 50. 00 62. 50 50. 00 87. 50

疱疹病毒科β疱疹病毒亚科
　人巨细胞病毒 (11) 90. 91 63. 64 81. 82 63. 64 100. 00 81. 82 45. 45

疱疹病毒科γ疱疹病毒亚科
　小鼠γ疱疹病毒 68 (9) 88. 89 88. 89 77. 78 55. 56 88. 89 44. 44 22. 22

　猕猴淋巴隐病毒 (16) 100. 00 81. 25 93. 75 56. 25 100. 00 93. 75 68. 75

　EB病毒 (23) 100. 00 91. 30 95. 65 52. 17 100. 00 82. 61 78. 26

　卡波济肉瘤相关疱疹病毒 (13) 69. 23 69. 23 84. 62 30. 77 92. 31 61. 54 38. 46

多瘤病毒科
　猿猴病毒 40 (1) 100. 00 100. 00 100. 00 0 100. 00 100. 00 100. 00

节肢动物门
　黑腹果蝇 (75) 93. 33 82. 67 84. 00 56. 00 90. 67 68. 00 66. 67

线虫动物门
　秀丽线虫 (112) 89. 29 82. 14 75. 89 53. 57 90. 18 58. 04 67. 86

扁形动物门
　涡虫 (63) 69. 84 77. 78 90. 48 57. 14 96. 83 65. 08 42. 86

脊椎动物门鱼纲
　斑马鱼 (322) 87. 27 81. 37 88. 51 58. 07 90. 37 62. 11 78. 57

脊椎动物门两栖纲
　非洲爪蟾 (7) 100. 00 85. 71 85. 71 71. 43 85. 71 71. 43 57. 14

脊椎动物门鸟纲
　鸡 (90) 94. 44 83. 33 90. 00 77. 78 91. 11 78. 89 80. 00

脊椎动物门哺乳纲
　狗 (6) 100. 00 83. 33 83. 33 50. 00 100. 00 66. 67 83. 33

　小鼠 (315) 81. 27 78. 73 79. 05 60. 95 88. 25 73. 02 62. 22

　大鼠 (161) 95. 65 85. 71 84. 47 68. 32 91. 30 79. 50 80. 75

　牛 (98) 93. 88 86. 73 80. 61 68. 37 91. 84 74. 49 75. 51

　绵羊 (4) 100. 00 50. 00 75. 00 25. 00 50. 00 50. 00 75. 00

　恒河猴 (18) 100. 00 77. 78 94. 44 33. 33 88. 89 77. 78 83. 33

总数 (1 353) 88. 10 84. 41 83. 96 65. 11 90. 54 69. 84 70. 51

混合独立阴性测试集 (1 353) 85. 14 70. 81 73. 02 96. 01 45. 38 78. 71 91. 06

人 (391) 97. 44 82. 10 83. 89 65. 73 89. 77 65. 73 71. 61

表中所示为 M iR screen与 3SVM [ 32 ]、m iPred[ 33 ]、ProM iR [ 39 ]、M iPred[ 38 ] (与 m iPred区分 ,本文称为 M iPred_RF)、BayesM iRNAfind[ 40 ]、

m iR2abela[ 34 ]共 7种分类器在所有动物和病毒 p re2m iRNA以及混合独立阴性测试集 C IN中的分类精度 ;物种名称后面括号中的数字

表示 p re2m iRNA的个数 ;加粗显示的值是分类器在各物种中最高的分类精度

图 1　M iRscreen与其他 6个分类器在独立阳性和阴

性测试集上的 ROC曲线

横坐标为假阳性率 (12特异性 ) ,纵坐标为真阳性率 (敏

感性 )。红色、橄榄绿、黑色、紫红、绿色、蓝色和黄色线

分别为 M iR screen、3SVM、m iPred、M iPred (即 M iPred _

RF)、BayesM iRNAfind、m iR2abela和 ProM iR的 ROC曲

线

　　

2. 3　通过 GA搜索 SVM相关参数以提高分类器的性能

对于采用 RBF核函数的 SVM而言 ,惩罚参数 C和 RBF

核参数γ是影响分类器性能的重要参数。不好的参数会导

致 SVM无法搜索到最优分类超平面 ,从而大大降低分类器

的性能。最优 C和γ的确定实质是组合问题 ,即根据经验确

定 C和γ的搜索范围之后 ,在相应范围中找出一对 C和γ

使得分类器具有最优的性能。枚举所有的组合固然能够找

出最优的 C和γ,然而却要耗费大量的计算时间。目前的解

决方法是先通过粗糙网格搜索确定一个更好的区域 ,而后在

更好的区域中精细搜索 ,找出该区域中最好的 C和γ组

合 [ 44 ]。这种搜索方法的缺点是容易在搜索的过程中陷入局

部最优。为解决这一问题 ,我们采用 GA搜索 C和γ。由于

GA是在多个个体中并行搜索 ,每个个体都通过交叉与突变

生成新的个体 ,从而使整个进化过程能够覆盖尽可能大的组

合空间 ,不易陷入局部最优。表 2是采用 GA和网格搜索方

法 (步长分别为 1和 2)对同一组训练集搜索 C和γ的比较 ,
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并对同一组测试集进行测试。其中 log2 C的搜索空间为

[ - 5, 15 ] , log2γ的搜索空间为 [ 3, - 15 ] , GA的初始种群为

30,交叉概率为 0. 8,变异概率为 0. 01,个体的适应值为该个

体对训练集的 5折交叉检验精度 ,连续三代种群的平均适应

值的波动 < 1%则终止进化。

表 2　 GA与网格搜索方法搜索 C和γ的比较

方法 C γ
CPU时间

( t / s)

交叉检验精度

( % )

测试集 (阳性和阴性样本各 91例 )

敏感性 ( % ) 特异性 ( % ) 精度 ( % )

Grid2search
步长 = 2

8 0. 03125 101. 50 88. 6667 80. 22 94. 51 87. 3626

Grid2search
步长 = 1

8 0. 00390625 367. 63 88. 8333 85. 71 91. 21 88. 4615

GA 16 384 0. 00048828125 322. 39 88. 6667 91. 21 93. 41 92. 3077

　　从表 2可以看出 ,采用步长为 2的网格搜索方法搜索时

间最短 ,但采用其搜索得到的 C和γ构建的 SVM分类器对

测试集的分类精度仅为 87. 3626% ,特异性较高但敏感性较

低 ,也就是说找到的分类超平面倾向于将样本判断为阴性 ;

采用步长为 1的网格搜索方法搜索时间最长 ,为步长为 2的

网格搜索方法的 3. 6倍 ,然而采用其搜索得到的 C和γ构建

的 SVM分类器对测试集的分类精度为 88. 4615% ,仅提高了

1. 1%。通过 GA搜索的计算时间较步长为 1的网格搜索方

法短 ,然而其搜索到的 C和 γ使分类器的分类精度达到

92. 3077% ,较步长为 1的网格搜索方法提高了近 4% ,较步

长为 2的网格搜索方法提高了近 5%。由此可见 ,通过 GA

搜索 C和γ能够提高 SVM分类器的性能 ,且计算时间并没

有显著增加。图 2是 GA进化过程中各代个体的平均适应度

(即所有个体的平均 5折交叉检验精度 )曲线 ,从图中可以看

出 , GA从第 1代到第 3代平均适应度迅速提高 ,在第 4和第

5代缓慢提高 ,经第 6代小幅波动后 ,从第 7代开始收敛。

图 2　GA进化过程中各代个体的平均适应度曲线

3　结论

由于基因组中存在大量与 m iRNA结构类似的片段 ,因

而从基因组中识别出 m iRNA非常具有挑战性。已有的基于

机器学习的 m iRNA识别方法或者敏感性高而特异性不好 ,

或者特异性高而敏感性又不尽如人意。为构建同时具有高

敏感性和高特异性的分类器 ,本文用 128个序列和结构特征

描述序列、采用 SVM训练分类器。为提高分类器的性能 ,我

们采用 GA搜索影响分类器性能的 2个重要参数 C和γ。我

们构建的分类器在分类精度方面超过目前已有的分类器。

当然 ,以目前分类器的特异性在全基因组中预测 m iRNA

依然会产生相当数量的假阳性。进一步的工作需要探索新

的区分 m iRNA与非 m iRNA的特征 ,或者采用新的方法构建

分类器 ,以提高特异性 ,同时尽可能地减少敏感性的损失。
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