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一种改进的microRNA预测模型集成方法

董红斌　石　丽　李　涛

(哈尔滨工程大学计算机科学与技术学院　哈尔滨１５０００１)
　

摘　要　现有的 microRNA预测方法往往存在数据集类不平衡和适用物种单一的问题.针对以上问题,所做主要工

作如下:１)提出基于序列熵的分层采样算法,该算法可在保持样本总体分布的基础上,采样生成正样本和负样本数量

平衡的训练集;２)提出基于信噪比和相关性的特征选择,用于缩小训练集规模,以达到提高训练速度的目的;３)提出

DSＧGA算法,用于缩短SVM 分类器参数的优化时间,达到减少过拟合的目的;４)结合集成学习的思想,经采样、特征

选择、分类器参数优化３个步骤,建立了一种物种间通用的 microRNA 预测模型.实验表明,该模型有效解决了类不

平衡问题,且不局限于单一物种,对混合物种的测试集预测取得了较好效果.
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ImprovedEnsembleMethodonMicroRNAPredictionModel

DONGHongＧbin　SHILi　LITao
(CollegeofComputerScienceandTechnology,HarbinEngineeringUniversity,Harbin１５０００１,China)

　

Abstract　TheexistingmicroRNApredictionmethodsoftenpresenttheproblemsofimbalancedatasetclassandsingle

applicablespecies．Inordertosolvetheaboveproblems,themainworkisasfollows．Firstly,ahierarchicalsamplingalＧ

gorithmbasedonsequenceentropywasproposed,whichcangenerateatrainingsetenhancingbalancepositiveandnegaＧ

tivesamplesbasedontheoveralldistributionofthesamples．Secondly,afeatureselectionalgorithmbasedonsignalＧtoＧ

noiseratioandcorrelationwasdesignedtoreducethescaleoftrainingsetandachievethepurposeofimprovingtraining
speed．Thirdly,theDSＧGAwasproposedtoshortentheoptimizationtimeofSVMclassifierparametersandavoidtheoＧ

verＧfittingproblem．Atlast,basedontheideaofensemblelearning,acommonmicroRNApredictionmodelwasestabＧ

lishedbysampling,featureselectionandclassifierparameteroptimization．Experimentsshowthatthemodelsolvesthe

problemofimbalanceeffectively,itisnotlimitedtoasinglespeciesandachievesbetterresultsforthehybridspecies

testsetprediction．
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１　引言

MicroRNA是一类长度约为２０~２３个核苷酸的单链非

编码 RNA,具有高保守性和内源性,可在转录后水平调控基

因表达[１].研究表明,microRNA 可以调节约５０％的蛋白质

编码[２],并参与多种生理过程和多种病理过程[３].单个 miＧ
croRNA能够广泛调节生物学功能,如 DNA 修复、炎症和细

胞凋亡等,这些都是肿瘤发生的基础[４].MicroRNA 的表达

谱已经进入癌症诊所作为诊断和预后的生物标志物,以评估

癌症患者的肿瘤起始、进展和对复发的反应[５].因此,利用机

器学习手段发现新的 microRNA成为了研究热点.

Lu等人[６]使用最小自由能和P值等特征,设计了一种基

于 RF的方法,用于使用混合特征对 microRNA前体及伪 miＧ

croRNA前体进行分类.Bentwich等人[７]在热力学稳定性和

结构特征的基础上提出了一个评优函数,该函数涵盖了preＧ

microRNA中所有发夹结构的特性,提出了结合微阵列分析

和序列定向克隆的生物信息学预测方法.Ng等人[８]采用高

斯径向基函数作为相似度测量标准来判断２９种固有的发夹

折叠属性的相似性,并且基于它们的二核苷酸序列、发夹折叠

特征和非线性的热力学以及拓扑学来识别preＧmicroRNAs.

Huang等人对多年生黑麦草进行研究,第一次通过计算方法

检测到３３个潜在的 microRNA 标靶[９].在２０１６年,他们评

估了用于preＧmicroRNAs分类的特征的可用性,采用基于序

列保守性和茎环结构的计算基因组同源性比较法,对代表８１
个家族的 １９９个潜在的 microRNA 进行预测[１０].Zhao等

人[１１]则进一步研究了preＧmicroRNAs的结构序列特征,指出

RNA二级结构的最小自由能与双螺旋结构中碱基配对和不

配对具有同样重要的意义.Huang等人[１２]提取了２６种病毒



的 microRNA序列和二级结构的５４个特征,建立支持向量机

和随机森林的 ViralmiR 模型,其平均精度高于历史最高的

８３％.Khalifa等人[１３]使用８种特征选择方法和７种不同的

植物物种作为正样本,证明了特征选择对于进一步预测 miＧ

croRNA是至关重要的.

Yousef等人基于序列特征,用数字特征描述preＧmicroＧ
RNA,然后用机器学习的方法建立 microRNA 识别模型[１４],

并利用特征选择方法构建了针对 microRNA预测的一分类模

型[１５].文献[１６]利用带发夹的茎环结构对 microRNA 预测

的重要影响,将识别 microRNA 成熟体转换成了识别 miＧ

croRNA前体,并设置多个相关特征进行计算和比较;然后通

过特征选择建立了一种广义的 MotifmiRNAPred模型,用于

预测植物中未被发现的 microRNA.

Zhong等人[１７]通过 AdaBoost算法,使用SVM 分类器得

到分类精度较高的 MirID模型,并在１２个物种数据集上进行

了实验.结果表明,该模型在拟南芥、线虫、EB病毒、果蝇等

数据集中达到了１００％的准确率.Cevik等人[１８]针对不同物

种间共享的 microRNA分析问题(即 microRNA 具有相同的

名称和功能,但序列不同,属于不同的物种)提出了 CCA(CaＧ

nonicalCorrelationAnalysis)方法,用于分析不同物种共享的

microRNA的关系;２０１５年,他们解决了 CCA 方法对噪声和

异常值敏感的问题,根据 microRNA 预测时序列驱动特征的

特点,Cevik等提出了集成的ECCA(EnsembleCanonicalCorＧ

relationAnalysis)方法,实验结果表明应用于一对物种的 ECＧ

CA的冗余指数与它们的遗传距离具有相关性.可见,跨物

种的 microRNA预测具有一定的意义,通过建立通用模型,利

用已知物种发现的 microRNA 即可预测其他物种的新 miＧ

croRNA.

目前,大多研究将重点集中在针对 microRNA 数据集的

特征选择方法和针对特定物种的分类模型的建立方面.但

是,研究人员无法针对每个物种都建立这样的模型.因此,研

究 microRNA预测模型并建立具有一定通用性的模型,是本

文研究的重点.

２　一种改进的microRNA预测模型集成方法

在预测新的 microRNA的研究中,样本的选取往往不确

定,且非 microRNA样本的数量远大于 microRNA 样本的数

量.样本序列能提取到较多的特征,动物和植物序列提取到

的特征虽有明显区别,但也不乏共性.本文注重类不平衡问

题,并关注新特征的发现,意在寻找更多能标识碱基序列数据

集的特征;同时注重数据集规模约减,根据特征选择算法选择

具有代表性的特征子集,以缩短模型中基分类器的训练时间

并提高分类的准确率.microRNA的预测模型集成方法的预

测流程如图１所示.

图１　microRNA预测流程图

Fig．１　PredictionflowchartofmicroRNA

文中针对类不平衡问题而提出的采样算法对大量的数字

特征样本进行采样,构成负样本集,但训练集的属性和样本数

量依然很大,直接训练分类模型会使训练耗时过长且分类错

误率高.鉴于此,提出基于信噪比和相关性的特征选择算法,

利用经过特征选择处理后的训练集训练预测模型.

在训练预测模型过程中,选择支持向量机作为分类器.

为防止分类器过拟合,同时提高准确率,提出基于 DSＧGA
(DeterministicSelectionGeneticAlgorithm)的支持向量机参

数优化方法.该方法采用确定策略选择保留至下一代的个

体,在下一轮对个体适应度值进行评估时,被确定选择的个体

的适应度值沿用父代的适应度值.通过对以分类器正确率为

适应度值的遗传算法的参数优化过程加以改进,缩短了算法

的运行时间,达到了快速优化支持向量机的参数的目的.

本文依照建模流程,经 microRNA的特征提取,使用本文

提出的３个算法构建训练速度快、正确率高的支持向量机作

为基分类器,采用集成学习的思想将若干这样的基分类器集

成为本文模型.集成建模方法的具体步骤如下:

１)使用基于序列熵的分层采样算法生成若干训练集.本

文用于训练模型的生物训练集包括动物类、植物类和病毒类.

２)针对步骤１)产生的训练集,使用基于信噪比和相关性

的特征选择算法.分析特征选择的结果,确定建模时使用的

属性,并删除训练集中未被选择的属性.

３)针对步骤２)处理后的训练集,使用基于 DSＧGA 的

SVM 参数优化算法进行处理.将寻优后的参数设置为SVM
的参数,并用该类型的训练集训练支持向量机.

４)依照步骤３),可训练若干个基分类器,采用集成学习

的思想建立本文的 microRNA 预测模型,将以少数服从多数

的投票方式集成各个基分类器的分类结果作为本文模型最终

的输出.

２．１　基于序列熵的分层采样算法

研究发现,生物序列数据集的序列亦具有熵的性质.生

物进化理论认为,物种是可变的,且父代性状通过遗传传递给

子代,而性状保持或者性状突变都是由基因决定的.遗传是

一个不可逆过程,基因的遗传变异引发了遗传群体熵的变化,

参与遗传过程的分子本身具有一定的熵.熵可被理解为遗传

群体中性状状态的多样度或其概率分布的均匀度.各种碱基

分子序列本身亦具有熵值,这在其采样构建数据集的过程中

有着重要作用.microRNA识别预测的本质是一个二分类问

题,microRNA的序列较非 microRNA 的序列少得多.采用

本文提出的采样算法可构建高质量的负样本集,使分类器对

非 microRNA序列进行全面的学习,有助于预测过程发现新

的 microRNA.通过式(１)定义序列熵:

SeqQ＝
－∑

i＜j
Pij􀅰log２Pij

L ＋dS
L

(１)

其中,Pij为碱基i与碱基j互补的概率;dS为 UNAfold软件

计算的结构熵;L为序列长度.

本文所提出的分层采样算法用下标h表示层号,关于第

h层的记号如下:

１)单元总数 Nh;

２)样本单元数nh;
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３)利用式(２)定义采样比:

fh＝nh

Nh
(２)

具体算法如下:
输入:初始数据集Set＝{X１,X２,􀆺,Xn},n为自然数

输出:训练集 Train＝{Xi,Xk,􀆺,Xl},且 Xi,Xk,Xl∈Set

Step１　对Set的class属性列计数,统计每类的样本数目.假设class
为两类,统计结果记为P,N.

Step２　对Set的 Q属性列进行分层统计,统计结果记为count.

Step３　计算采样比,并根据采样比计算采样数,记为num;若 N＞P,

则对于每个分层,num＝count∗fh.

Step４　按num数目随机采样,结果记为 Train.

Step５　计算总体方差和样本方差,若后者过大,则转入Step３;否则,

停止.

假设待采样的非 microRNA 样本有 M 个,microRNA 样

本有 N 个.将样本按熵值分成１２层,每层的采样比例为 N/

M.经采样后,非 microRNA 的数目为 N.算法不仅通过采

样缩小了非 microRNA 数据集的规模,而且使 microRNA 样

本和非 microRNA样本的数目达到平衡.但是,由于计算中

的舍入会造成一定的误差,有的数据集在采样后的数目可能

小于 N.定义采样调整规则为:按比例在熵值分布最多的３
个分组中进行采样,采样数目为 M－N.

２．２　基于信噪比和相关性的特征选择算法

特征选择是高维数据分类中的关键环节,将采样后的数

据集构成训练集,虽然类别间的样本数目达到了平衡,但训练

分类器非常耗时.鉴于此,在建立 miroRNA 预测模型的过

程中增加属性筛选环节.

信噪比方法可以去噪声,它关注特征对分类的重要程度,

进而选出优秀的特征代表[２０].

信噪比的计算如式(３)所示:

SNR(ai)＝|μ＋ (ai)－μ－ (ai)|
δ＋ (ai)＋δ－ (ai)

(３)

其中,μ＋ (ai)为第i个属性ai 在正类的均值;μ－ (ai)为第i个

属性ai在负类的均值;δ＋ (ai)为第i个属性ai 在正类中的标

准差;δ－ (ai)为第i个属性ai 在负类中的标准差.

虽然通过信噪比可以筛选出与类别相关程度大的属性,

但是该步骤没有考虑特征之间的相关性.图２给出了样本中

冗余属性值的一个示例.图２中 A＝＝U 表示碱基 A 与碱

基 U配对的数量,AU％表示碱基 A与碱基 U 相邻出现的次

数.可以看出,这两个属性存在明显的线性关系,这种现象在

经信噪比筛选后的集合中不是特例.由此,本文将引入能过

滤掉冗余属性的方法.

图２　示例:样本中的冗余属性值曲线

Fig．２　Example:redundancyattributevaluecurveinsample

使用皮尔逊相关系数(PearsonCorrelationCoefficient)来

衡量属性间的相似度.皮尔逊相关系数的显著缺点是对除了

线性关系外的其他关系均不敏感.当PXY 大于０．６时,说明

属性X 和属性Y 属于强相关范畴,也是本文重点考虑的范

畴.属性X 和属性Y 的皮尔逊相关系数的计算公式如下:

PXY＝
∑
i
(xi－x－)(yi－y

－)

∑
i
(xi－x－)２ ∑

i
(yi－y

－)２
(４)

其中,xi 为X 的第i个属性值;yi 为Y 的第i个属性;x－为 X

的均值;y
－为Y 的均值.

本文研究的数据集属于高维大样本数据集,若采用传统

的特征选择方法,运算时间过长,所选择的特征子集的分类精

度不能满足需求.针对此问题,本节提出一种适用于高维数

据集的filter型特征选择方法.根据信噪比特征对分类的相

关性进行排序,然后考虑属性间的相关性,进行特征选择.

具体算法如下:
输入:数据集合S＝{X１,X２,X３,􀆺,Xn},n为自然数;其属性集合A＝

{A１,A２,􀆺,An},n为自然数

输出:属性子集 Attribute

Step１　对集合中的各属性进行标准化.

Step２　根据式(３)计算 Ai的SNRi,Ai∈A.

Step３　对 SNR 进行降序排列,取 SNR 较大的前λ个属性,记为

tempSet＝{Ai,Aj,􀆺,Ak},tempSet⊆SetA.

Step４　根据式(４)计算x与y的Pxy,x,y∈tempSet,结果记为相似矩

阵 G.

Step５　初始化集合 Attribute＝Ø.

Step６　随机选择x∈tempSet,将x加入集合 Attribute中并将x从

tempSet中删除.

Step７　随机选择y∈tempSet,评价y与集合 Attribute中的属性的

相似度.若存在 Gxy大于０．６,则将y从tempSet中删除;否

则,将y加入 Attribute中并将y从tempSet中删除.

Step８　若tempSet≠Ø,则转入Step６,否则转入Step９.

Step９　停止.

假设属性集SetA 中有N 个属性,样本数目为 M,则计算

信噪比 并 对 其 进 行 排 序 的 时 间 复 杂 度 为 O(N ∗M)＋

O(NlogN).该算法首先筛选出信噪比大的前λ个属性作为

待搜索的特征子集,并采用随机搜索相关性小的属性构成最

终的特征子集.前者选择信噪比大的属性,缩小了搜索规模,

从而减小了时间复杂度.后者相关性矩阵计算的时间复杂度

为 O(λ２).随机搜索的时间复杂度为 O(１).经过该过程,可

以明确哪些特征在模型的预测过程中对识别起关键作用.未

来,对同类生物信息学数据集进行特征提取时,即可减少提取

特征的数目,缩短此步骤花费的时间.

２．３　基于DSＧGA的SVM优化算法

在对属性维数高、样本规模小的数据集进行分类的问题

中,支持向量机分类器表现出许多特有的优势;但其参数的选

择影响着支持向量机的分类精度和泛化能力,未经参数优化

的模型的泛化能力往往较差.使用支持向量机作为分类器进

行建模时,参数选择往往凭借研究人员的经验,或利用进化算

法、网格搜索方法进行最优参数的选择.遗传算法亦是使用

频率较高的方法,它具有随机性及全局搜索能力.
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本文对遗传算法实行确定选择策略,提出了基于 DSＧGA
(DeterministicSelectionＧGeneticAlgorithm)的 SVM 参数优

化方法.其本质仍是基于生物进化的思想搜索一定范围内的

个体,并对其实行优胜劣汰的策略.其核心是采用确定选择

(DeterministicSelection)机制,即从父代种群中选择一定量的

个体直接进入子代,并省略这一部分在子代中的适应度值评

估步骤.本文定义确定选择比例β,若β＝０,则退化为随机选

择的遗传算法;若β＝１,则全部遗传至下一代,失去了搜索的

能力.因此,β的取值范围为β∈(０,１).

按β值首先对种群中的个体进行选择操作,复制选出部

分的个体信息进入下一代.这时,父代种群个体无变化.然

后对父代种群个体进行交叉和变异操作,随机选择 P(t)∗
(１－β)个个体进入下一代,并计算其适应度值.子代个体由

上述两部分组成,当再次进行遗传操作时,来自父代的个体适

应度值继承自上一代.

定义 DSＧGA的编码方法如下:本文将SVM 的核函数参

数和错误惩罚因子编码成为染色体,使用３２位二进制编码.

种群大小为４０,惩罚参数c∈[２－８,２８],核函数参数δ∈[２－８,

２８].适应度值取决于个体解码后,采用该参数的支持向量机

经十折交叉验证后得出的分类正确率.迭代次数达到１００
时,算法终止.

本文采用的 DSＧGA将确定选择比β定为０．５,将父代个

体按适应度值进行排序,将适应度值靠前的２０个个体作为子

代的一部分.在父代种群的个体中,采用单点交叉和变异操

作产生新个体,其中交叉概率为０．９,变异概率为０．１.随机

选择５０％的新个体作为子代种群的另一部分.生成新一代

种群后,种群中一部分个体的适应度值是可以通过父代确定

的.流程如图３所示.

图３　DSＧGA的流程图

Fig．３　FlowchartofDSＧGA

３　实验结果与分析

３．１　实验环境

本文主要使用的编程环境是 Matlab和 Eclipse,操作系

统为 Windows７;所 使 用 的 电 脑 配 置 为IntelCore(TM)２

QuadCPU,主频２．６６GHz,内存４GB.在数据处理的过程

中,使用 ViennaRNAPackage２．０,UNAfold等软件预测序列

的二级结构,计算最小自由能、热力学特性等属性.另外,还

用到了 weka和libsvm,所涉及的参数均为 weka默认参数.

３．２　数据集

实验选择的数据集分为两部分,一部分是生物信息数据

库的 碱 基 序 列 数 据,来 自 miRBase(http://www．mirbase．

org/)和 NCBI(https://www．ncbi．nlm．nih．gov/pubmed/),

如表１所列;另一部分是公共的机器学习数据集,来自 UCI
(http://archive．ics．uci．edu/ml/)和 mldata(http://mldata．

org/repository/data),如表２所列.

表１　数据集I

Table１　DatasetI

序号 名称 正样本数量 负样本数量

１ animal ７０５４ ２０７３９３
２ arabidopsis ２３２ ２９２５３
３ human １４０６ ８６３２４
４ plant ２１８３ ９０１３４
５ virus ２３７ ８３９

表２　数据集II

Table２　DatasetII

序号 名称 属性数量 正样本数量 负样本数量

１ DLBCL ７１３０ ５８ １９
２ Lung ７１３０ ８７ １０
３ Ovarian １５１５５ １６２ ９１
４ Prostate １２６０１ ５２ ５０
５ Sonar ６０ ９７ １１１

生物组训练集的正样本来自 miRBase数据库的第１９版.

测试集的正样本由该数据库的第２０版和第２１版新增样本组

成,包含人、家蚕、秀丽隐杆线虫、猕猴、大鼠、拟南芥、水稻、大

豆等共３１５００条样本;负样本选择长度与 microRNA 长度绝

对值之差小于１００nt、归一化后最小自由能小于０．０５、茎环结

构配对高于０．１５的非 microRNA 序列.选择６个公共数据

集对本文所提算法的效果进行评估.其中,５个为２分类数

据集,４个是具有高维小样本特点的集合,１个是声呐信号数

据集;还有１个是 UCI数据库中的 wine数据集.

在基于机器学习的 microRNA 的预测识别过程中,首要

问题是通过特征提取将样本的碱基序列信息进行特征量化,

以将其转化为可以被分类器学习的数字特征.使用 RNAfold
来预测所有的 RNA序列的二级结构.本文提取了１９１个特

征作为初始特征集.其中包括:序列特征(包括 C＋G 含量、

序列长度、碱基配对数和 microRNA 序 列 中 的 三 碱 基,如

UCC和 GAU等)的出现次数占序列总长度的比例;３２个三

联体方式表示的序列Ｇ结构特征,分别由３个连续碱基的二级

结构符号(共２３＝８种)和与其对应的一级结构中的第一个碱

基(A,U,G,C４种中的一种)组成;由二级结构预测得到的结

构特征,如茎环数、最小自由能(FREE_ENERGY)、序列的二

级结构熵、结构焓以及热力学特征等.

３．３　实验设计及结果分析

首先,针对上述３种算法进行有效性验证实验和对比实

验;其次,为验证本文提出的建模方法的有效性,设计了 miＧ

croRNA预测模型分类能力的实验及本文模型与其他３种经

典模型的对比实验.

实验正确率ACC的计算公式如下:

ACC＝ TP＋TN
TP＋FP＋TN＋FN

(５)
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其中,TP 为正样本中被正确预测的样本数;FP 为负样本中

被错误预测的样本数;TN 为负样本中被正确预测的样本数;

FN 为正样本中被错误预测的样本数.

图４　各组数据集的各层采样数

Fig．４　Samplingnumberofeachlayerofeachdataset

利用基于序列熵的分层采样算法生成平衡训练集.其

中,按照碱基序列的序列熵值分布范围将其分组,这里的组即

为层的具体化.序列熵处于０到１之间的组,其分类间隔为

０．１.鉴于序列熵值小于０和大于１的样本寥寥无几,将它们

划分为２个组.因此,本文将其共划分为１２组,范围分别为

(－∞,０],(０,０．１],(０．１,０．２],(０．２,０．３],(０．３,０．４],(０．４,

０．５],(０．５,０．６],(０．６,０．７],(０．７,０．８],(０．９,１．０],(１．０,

＋∞).对拟南芥组、人类组、动物组和植物组数据进行采样

后,各层的采样数如图４所示.

使用该采样算法产生训练集,最终获得了动物组、植物

组、拟南芥组、人类组各５０个训练集及病毒组的１０个训练

集.这些训练集均为类别数目平衡的训练集.

为了验证基于信噪比和相关性的特征选择算法的有效

性,针对动物组、拟南芥组、人类组、植物组、病毒组分别进行

实验,该特征选择算法分别选择了２７,２５,２７,２７,２６个特征作

为特征子集.比较５组数据集使用基于信噪比和相关性的特

征选择算法和未使用特征选择算法的 SVM,VotedPercepＧ
tron,NaiveBayes,ZeroR分类器的十折交叉验证正确率,如
表３所列.其中,５组数据集的特征选择算法所选择的特征

如表４所列.可以看出,mfe２,mfe４,A＝U,G＝U 等１６个特

征在５组数据集中均被筛选出;序列Ｇ结构特征只有动物组、
拟南芥组和病毒组被选出.在这些特征子集中,热力学特征、
茎环数量、碱基配对等特征对分类的影响较大.

表３　不同分类器的分类正确率/％

Table３　Lassificationaccuracyofdifferentclassifiers/％

Dataset
ClassificationAccuracy(Unselected/selected)

SVM NaiveBayes VotedＧPerceptron ZeroR
animal ７８．６４ ９４．８７ ７０．８８ ８５．０５ ９２．２７ ９２．３０ ４９．９７ ４９．９７

arabidopsis ５５．６０ ８８．５７ ８２．５３ ８８．７５ ８６．２０ ９４．８２ ４９．５７ ４９．５７
human ７１．６９ ８３．９３ ８８．９０ ９２．２７ ８９．１８ ９１．６４ ４９．８６ ４９．８６
plant ６３．３９ ８２．２９ ７３．２９ ８３．４５ ８４．８３ ８８．７５ ４９．９３ ４９．９３
virus ８０．１７ ８４．１８ ９８．９４ ９９．３６ ５９．０７ ７１．４２ ４９．３６ ４９．３６

表４　５组训练集的特征选择结果

Table４　Featureselectionresultsoffivetrainingsets

序号 名称 属性数量 属性名

１ animal ２７
C􀆺,U􀆺,mfe１,mfe４,mfe２,mfe３,A＝U,G＝U,gc∗１．０/len,gu∗１．０/len,gc∗１００/
len,gu∗１００/len,bpStems,dH,dS,dHL,dSL,TmL,efe,Diversity,EAFE,Diff,tri１,
tri２,tri３,tri４,loops

２ arabidopsis ２５
U(．(,mfe１,mfe４,mfe２,A＝U,G＝C,gc∗１００/tot,gc∗１．０/len,gu∗１．０/len,gc∗
１００/len,gu∗１００/len,bpStems,auStems,Tm,dHL,dSL,efe,Diversity,EAFE,Diff,
tri１,tri２,tri３,tri４,loops

３ human ２７
mfe１,mfe４,mfe２,mfe３,A＝U,G＝U,gc∗１．０/len,gu∗１．０/len,gc∗１００/len,gu∗
１００/len,bpStems,gcStems,dH,dS,dHL,dSL,TmL,efe,freq,Diversity,EAFE,Diff,
tri１,tri２,tri３,tri４,loops

４ plant ２７
mfe１,mfe４,mfe２,mfe３,A＝U,G＝C,G＝U,gc∗１．０/len,gu∗１．０/len,gc∗１００/len,
gu∗１００/len,bpStems,dH,dS,Tm,dHL,dSL,efe,freq,Diversity,EAFE,Diff,tri１,
tri２,tri３,tri４,loops

５ virus ２６
C(．(,C􀆺,G(((,mfe１,mfe４,mfe２,mfe３,A＝U,G＝U,gu∗１．０/len,gu∗１００/len,
bpStems,dH,dS,dHL,dSL,TmL,efe,freq,Diversity,EAFE,Diff,tri２,tri３,tri４,
loops

表５　SVM 的分类正确率/％

Table５　ClassificationaccuracyrateofSVM/％

Dataset Relief CfsSubset
Consistency

Subset
本文算法

DLBCL ７５．３２ ７５．３２ ７５．３２ ７７．９２
Lung ８９．５８ ８９．５８ ８９．５８ ８９．５８

Ovarian ６５．６１ １００ ９９．６０ ９６．０４
Prostate ５０．９８ ８９．５８ ６８．６２ ７３．２９
Sonar ８１．２５ ７７．８８ / ７８．３６

　　本文设计的对比实验选择了５组公共数据集,用到的特

征选择方法有 ReliefF,CfsSubset,ConsistencySubset,选择

的分类器有SVM,NaiveBayes,J４８.使用SVM 作为分类器,

十折交叉验证的分类正确率如表５所列.在该分类器上,本

文算法在 Ovarian数据集上的正确率较其他数据集高,但是

在同类算法中,该结果只比 RelieF算法的分类效果好.

使用 NaiveBayes作为分类器,进行十折交叉验证的分类
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正确率如表６所列.其中,除 Lung数据集外,使用 Relief算

法的特征选择的分类正确率偏低.针对 Ovarian数据集和

Lung数据集,CfsSubset特征选择后的分类正确率达到了

１００％.

表６　NaiveBayes的分类正确率/％

Table６　ClassificationaccuracyrateofNaiveBayes/％

Dataset Relief CfsSubset
Consistency

Subset
本文

算法

DLBCL ８５．７１ ９６．１０ ９３．５０ ９０．９０
Lung ９６．９１ １００ ９６．８７ ９８．９５

Ovarian ６０．４７ １００ ９９．２０ ９６．０４
Prostate ９０．１９ １００ ８４．３１ ９３．１３
Sonar ６７．３０ ６７．７８ / ７８．３６

使用J４８作为分类器,进行十折交叉验证的分类正确率

如表７所列.

表７　J４８的分类正确率/％

Table７　ClassificationaccuracyrateofJ４８/％

Dataset Relief CfsSubset
Consistency

Subset
本文算法

DLBCL ７２．７２ ７９．２２ ９０．９０ ８８．３１
Lung ８９．５８ ９８．９５ ９８．９５ ９８．９５

Ovarian ６２．０５ ９６．０４ ９８．８１ ８４．１８
Prostate ９３．１３ ９８．９５ ９５．１０ ９３．１３
Sonar ７６．９２ ７８．３６ / ８１．７３

SVM 分类器在特征选择后的表现良好,考虑使用SVM
作为 microRNA模型训练的基分类器.但是,SVM 进行分类

预测时需要对参数进行调节.本文使用 DSＧGA 对SVM 进

行参数优化.

在 wine数据集上,比较 PSO 优化、遗传算法优化、基于

DSＧGA优化这３种方法的效果,如表８所列.

表８　wine数据集上不同参数优化方法的对比

Table８　Comparisonofdifferentparametersoptimizationmethod

onwinedataset

粒子群算法 遗传算法 DSＧGA
运行时间/s ４５．０８ ２１．３９ １１．２６

交叉验证正确率/％ ８２．０２２５ ９８．８７６４ ９８．９７６４
测试集正确率/％ ８０．８９８９ ９７．７５２８ ９８．９７６４

c ４９．６４８ ９３．００４８ ８０．２０３５
δ １３．２８４ ４．５４８４ ３．０５１

为了验证 DSＧGA优化算法在生物组数据集上的有效性,

分别用特征选择后的动物组、植物组等５类数据作为 SVM
的训练集,使用 DSＧGA为SVM 寻找较优的参数.以动物组

为例,种群大小设定为４０,所得适应度曲线如图５所示.

图５　DSＧGA适应度曲线

Fig．５　FitnesscurveofDSＧGAalgorithm

图５中种群进化１００代后,选择参数c为８３．０６１８,选择

参数δ为３．８７５,这时的交叉验证正确率为９８．８７６４％.不同

方法搜索到的参数值及各指标的对比情况如表８所列.可以

看出,PSO算法的运行时间最长,本文算法约为遗传算法运

行时间的一半;同时,本文算法得出的交叉验证的正确率和测

试集的正确率均是最高的.

针对生物组数据集,得到一组SVM 参数及分类正确率,

如表９所列.实验结果表明,经 DSＧGA 优化后,样本集规模

小的数据集的十折交叉验证分类正确率较高.与表３中未经

参数优化的分类正确率相比,各数据集的交叉验证分类正确

率均有明显提高.

表９　SVM 最佳参数及分类正确率

Table９　OptimalparametersandclassificationaccuracyofSVM

序号 名称 c g Accuracy/％
１ animal ４０．９３２５ ４．０２１２ ９５．６９０３
２ arabidopsis ９．４２２３ ３．１３８６ ９９．７８４０
３ human ０．２５００ ０．０６２５ ９９．３２４３
４ plant １．００００ ０．１８９６ １００
５ virus ０．０６９３３２ ０．２４６８１ １００

对 microRNA预测进行建模时,如果按物种分类进行模

型训练,如人类数据集、拟南芥数据集等,它们所包含的正样

本较少;同时,地球上的物种数以万亿计,这样为每个物种建

模预测的工作量不亚于直接进行生物实验方法的工作量;还
有像病毒类这样的样本,更是无法按病毒种类划分数据集.

因此,本文意在构建一个能针对大类别(如动物、植物)的 miＧ

croRNA预测模型.

本文研究的 microRNA数据和非 microRNA数据数量差

距悬殊,不平衡性大,直接训练分类器的分类效果差.因此,

针对传统集成SVM 分类 microRNA 模型做了相应的改进.

之前统一的方法是人为选择使数据集平衡或用多个这样的数

据集进行集成学习,达到解决数据不平衡的目的,但是往往数

据集规模较小或会丢失较多的负样本集信息.本文提出基于

序列熵的分层采样算法,为模型提供可靠的训练集,并进行基

于信噪比和相关性的特征选择操作,减少数据集维度,减轻训

练集负担.本文还对所选分类器 SVM 进行了参数优化操

作,使核函数功能在建模过程中得到最大化发挥.最后,对若

干个这样的分类器的分类结果进行集成,采用少数服从多数

的投票机制将结果作为本文 microRNA预测模型的最终分类

正确率.

本文用于建模的训练集属性采用２９个特征(U(．(,C􀆺,

U􀆺,mfe１,mfe４,mfe３,mfe３,A＝U,G＝U,gu∗１００/len,bpＧ

Stems,dH,dS,dHL,dSL,TmL,efe,Diversity,EAFE,Diff,

tri１,tri２,tri３,tri４,loops,Tm,C(．(,G(((,freq)选择经上述算

法训练的５个基分类器,其中２个来自植物样本训练,２个来

自动物样本训练,１个来自病毒样本训练.采用集成学习思

想,将基分类器的分类结果以投票的方式进行整合,从而得到

最终的 microRNA预测模型,使用相同的测试数据集在 MiＧ
croPred,HuntMi,MiPred和本文模型上进行多次实验,不同

模型的对比及得到的分类正确率如表１０所列.其中,除了

MiPred模型外,均使用 SVM 分类器.microPred和 MiPred
模型均是针对人类数据集提出的模型,从实验结果可看出其
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不具有通用性.而 HuntMi模型虽然能针对大类物种建模,

但当物种跨度大,如使用病毒类数据训练建模,却用植物类数

据进行测试时,模型分类正确率较低.HuntMi模型具有一定

的通用性.本文模型使用了混合物种的测试集,表现最佳.

表１０　不同预测模型的对比

Table１０　Comparisonofdifferentpredictionmodels

microPred HuntMi MiPred 本文模型

训练集 human
Animal/

plant/virus
human

animal、plant、
virus

初始特征数 ４８ ３４ ３５ １９１
分类器 SVM SVM RF SVM
通用性 无 限定范围物种 无 有

正确率/％ ８８．１３
９４．８０/９１．１６/

６９．８３
８８．９０ ９５．８６

结束语　本文针对 microRNA预测方法存在数据集类不

平衡和适用物种单一的问题,研究了生物遗传过程中分子具

有熵的性质,并将其引入 microRNA 预测任务中,经采样、特

征选择、SVM 参数优化等步骤建立了物种间通用的microＧ

RNA预测模型.基于序列熵的分层采样算法,能够解决 miＧ

croRNA数据集的类不平衡问题.实验表明,该算法可在保

持样本总体分布的基础上,采样生成正样本和负样本数量平

衡的数据集.基于信噪比和相关性的特征选择算法,能缩小

训练集规模、提高训练速度.在不同规模数据集上的实验验

证了所提算法的有效性.基于 DSＧGA 的SVM 参数优化算

法,能缩短SVM 分类器参数的优化时间.实验表明,DSＧGA
在不损失正确率的前提下,达到了提高训练速度的目的.

结合所提算法,采用集成学习思想建立了通用的 miＧ

croRNA预测模型.通过混合物种的测试机对模型的分类能

力进行了检验,并与经典的 microRNA 预测算法或模型进行

了比较.实验表明,本文模型不局限于单物种,对混合物种的

测试集预测能取得较好的效果.
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