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基于机器学 习的 microRNA预测方法研究进展 
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摘 要 传统的克隆方法受组织和环境影响显著，且实验成本高，而计算方法中的比较方法对进化距离远的microR— 

NA敏感性低，无法预测无同源的microRNA，机器学习方法解决了比较方法依赖同源基 因的问题。首先总结了基于 

机器学习预测 microRNA的相关生物学知识 ；其次，给出基于机器学习的mieroRNA预测方法的大体流程，列举了基 

于机器学习的 microRNA预测方法的最新研究算法及软件；再次，从数据集选取、特征集选取、分类器设计、特征子集 

选择 、类不平衡 问题解决和评价标准等环节出发，归纳总结了各环节中采用的方法及技术，并详细阐述了它们的最新 

研究进展，部分环节对采用的方法及技术进行了对比分析，总结了各 自的优势和不足 ；最后，总结和展望了基于机器学 

习的 microRNA预 测方法的研 究工作 。 
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Abstract Traditional cloning experimental approaches are affected by the organizational and environmental impact，and 

the cost is high．The comparative method that belongs to the computational method is low sensitivity to the far evolu— 

tionary distance genes，and can’t predict the no homologous microRNAs．The machine learning method can resolve the 

restraints that comparative method dependents on the homologous gene．Firstly，this paper summarized the microRNA 

relevant biological knowledge which the machine learning is related to．Secondly，it outlined the general process and the 

latest research software and algorithms of machine learning based on microRNA prediction．Thirdly，starting from data 

selection，feature selection，classifier design，feature subset selection，class imbalanee problem，performance evaluation 

and other aspects in terms of the essential elements of microRNA prediction based on the machine learning，it Sun3rlla— 

rized the method and technology in each process。described their latest research progress．The approaches were contras— 

ted and analyzed respectively in some process，and their respective advantages，disadvantages were summarized．Finally， 

summary and prospect of the research work on microRNA prediction based on machine learning were given． 
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1 引言 

microRNA是～类内源性、长度为 19~24个碱基的小分 

子 RNA，microRNA在转录后水平的基因表达中起到调控作 

用，在生物学和疾病学进程中扮演着重要角色_10]，包括细胞 

发育、组织分化、细胞循环 ~a-63。microRNA的调节异常与一 

些疾病有密切关系，尤其是超过 5O％人类的 microRNA与癌 

症基因片段相关。要进一步研究 microRNA对生命体的调控 

功能 ，首要的是对 microRNA进行有效的预测，mieroRNA的 

预测成为生物信息学研究领域的一个重要课题。 

到目前为止 ，miRbase数据库 中包括 microRNA发夹前 

体序列 24521条、成熟 microRNA30424条，microRNA序列 

共涵盖 206个物种 ]，但相对于尚未被发现的 mieroRNA的 

数量，这些只是很少的一部分。microRNA识别采用的是传 

统的 cDNA克隆测序方法，由于 microRNAs为短序列、表达 

水平低、表达水平受组织和环境条件变化显著、实验成本高等 

原因，识别 microRNAs基因变得十分困难，而 microRNA前 

体具有稳定的茎环结构、物种之间具有很强的保守性、最小折 
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叠自由能，因此采用计算方法预测 microRNA成为当前 mi— 

cro-RNA研究领域的一个研究课题。基于比较方法是研究早 

期采用的一种计算方法 ，它根据二级结构折叠成发夹结构和 

相近基因保守特征预测基因序列。比较方法在 mieroRNA挖 

掘领域取得巨大成功，能够挖掘出基因组范围内相近物种保 

守性好的 microRNA，但是这种方法找不到那些无同源的 mi— 

cro-RNA，且对于进化距离远的 microRNA敏感性低，尤其是 

对于快速进化和特异性物种无能为力，因此采用机器学习方 

法预测 microRNA应运而生。 

本文总结了基于机器学习预测 MicroRNA的相关生物 

学知识，给出了基于机器学习的 microRNA预测方法的大体 

流程，列举了基于机器学习的microRNA预测方法最新研究 

算法及软件，从数据集选取、特征集选取、分类器设计、特征子 

集选择、类不平衡问题解决和评价标准等环节出发，归纳总结 

了各环节中采用的方法及技术 ，并详细阐述了它们的最新研 

究进展，部分环节针对采用的方法及技术进行对比分析，总结 

了各 自的优势、不足，最后，总结和展望了基于机器学 习的 

microRNA预测方法的研究工作。 

2 基于机器学习的 microRNA预测方法概述 

采用机器学习方法预测 microRNA解决了比较方法对同 

源基因的依赖 ，只是采用它们提取数据集和特征集，训练分类 

器，采用机器学习方法预测 microRNA的大体流程如图 1所 

不 。 

采用机器学习方法预测 microRNA大致分为数据集选 

取、特征集选取、分类器设计、特征子集选择、类不平衡问题解 

决和评价标准等几环节，首先研究正样本集 、负样本集和测试 

集 ；然后研究能代表 microRNA的生物特征，确定特征集 ；再 

根据特征集数量或分类器性能要求以及生物特征分析，确定 

是否进行特征选择，如果需要 ，进行特征选择，则采用特征选 

择算法选取最优特征子集；然后针对分类数据特点，决定是否 

对类不平衡问题进行解决，如果需要，则采用类不平衡问题算 

法选取平衡训练子集；然后，根据数据特点，选用分类器；接着 

将提取的特征集和训练集在分类器反复训练，以获得性能最 

优的分类器；然后采用评估标准对算法在精度 、特异性、敏感 

性等方面进行性能评估 。分类器应用时，输入候选 micro- 

RNA或 pre-miRAN序列即可。 

l 竺擎塑苎I厂网  

< >] 

选取特征子集 

——F  

二 二 
类不平衡算法 

==  

训练数据子集 

训练分类器 

候选miRNA}f预测pre．miRNA 

提取特征子集 

I 苎 查苎I 
— — — — — —  【一  
提取特征子集 

分类器 H 结果 

图 1 

根据预测对象不同，机器学习方法对 microRNA预测又 

可分为 pre-microRNA预测、成熟 mieroRNA预测等。采用 

机器学习的 microRNA预测方法多数为对 pre-microRNA的 

预测，主要是由于 mieroRNA序列较短，而且是由～120nt的 

pre-microRNA的分裂得来。pre-mieroRNA具有保守的发夹 

结构等特征，而且是成熟 microRNA的中间产物和必经阶段。 

根据算法依据不同，对成熟 microRNA预测又分为基于 Dro— 

sha和 Dicer位点特征预测和基于 microRNA茎环特征预测。 

如 Microprocessor SVM E203、MiRmat~ 1]和 miRRim2~ ]基于 

Drosha和 Dicer位 点特 征 预测 成 熟 microRNA，ma— 

turepredE 、maturebayes[24]、mirdup 基 于 microRNA 茎环 

特征预测成熟 microRNA。 

基于机器学习的 microRNA预测算法及软件如表 1所 

列 。 

表 1 基于机器学习的microRNA预测算法及软件 
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3 基于机器学习的microRNA预测方法各环节研究 

进展 

3．1 数据集的选取 

数据集选取对象可以划分为：ppri-microRNA数据集、 

pre-mieroRNA数据集、microRNA-microRNA*数据集、成熟 

microRNA数据 集和下一代 测序数据 集。因为 pre-micro- 

RNA具有保守的发夹结构，所以数据集多数选用 pre-micro~ 

RNA数据集，随着 microRNA-microRNA*、成熟 microRNA 

特征发掘以及研究功能进一步发展到对成熟microRNA起始 

位点预测、microRNA-microRNA*双体预测和成熟 microR— 

NA预测 ，数据集增加了 mieroRNA-microRNA*数据集_4 、 

成熟 microRNA数据集和 ppri—microRNA数据集_3引，而下一 

代测序技术产生的大量短序列片段也为 microRNA的预测提 

供了更好的契机，如 mirExplorer_34]的 mirExplorer-NGS分 

类器采 用 NCBI的 GEO数 据库 中人 的下 一代测 序数 据 

GSM416753到 GSM416761，联合作为下一代测序数据集。 

数据集包括正样本集、负样本集和测试集，负样本集的选 

取尤为重要，负样本集选取方法分为伪 pre-microRNA提取 

法、单训练样本方法和随机一起始序列法l_3 。 

伪 pre~microRNA提取法。负样本集来 自蛋 白质编码 

区、基因组、mRNA和 ncRNA中非 pre-microRNA的发夹结 

构[2 35]，数据来源包括 UCSC、miRbase等，提取方法为将数 

据库 中 候 选 序 列 以 一 定 的 滑 动 窗 口Ez33，如 90nt( ]、 

100ntE37,383
、
110nE。 

、500ntE4(~423进行扫描，按照一定的规则选 

取 与 真 pre-microRNA 相 似 的 伪 pre-microRNA 序 

列[23,26,27,30,40~，选取规则一般为序列长度、茎长度、凸起数量、 

环数量、自由能 、多环等限制条件，由于 ncRNA中除 microR— 

NA外的其他 RNA也具有发夹结构，因此它作为负样本集的 

一 部分I2 弘]，增加了软件预测真伪 mieroRNA的能力。 

单训练样本方法主要考虑到负样本集选取不当会影响分 

类器性能提高，产生评估偏差，于是出现了不提取负样本集、 

只采用正样本集的方法，如阳性样本学习方法 PSoL(positive 

sample only learning)[443和单类方法(one class methods)[ ， 

因为正样本集多是已被证实的，所以此方法消除了负样本集 

特征集无明确定义的缺陷，但是同采用负样本集方法相比性 

能较低。 

随机-N始序列法将每条正样本集序列根据偏移起始提 

取位置的方法加以改造，构成负样本集，如 miRdupE2q方法训 

练集负样本集的选取将正样本集重新定位，保留了 microR— 

NA的长 度，但改变 了真 实 microRNA 的确 切位置。Ma— 

turepred_23]根据 pre-microRNA发夹结构上同一臂上不会产 

生多折叠 的 microRNA理论 ，将正样本集 以非 成熟 miero- 

RNA／I~始位点为滑动窗口起始点，采用两个窗口联合方法选 

取伪 microRNA-microRNA*双体数据集。Mirpara[”]负样 

本集通过正样本集数据将成熟 microRNA起始位点随机移动 

至少 5bp的方法取得。 

3．2 特征集选取 

triplet-svmE ]首次提出三元编码方法 ，它将序列一结构结 

合，应用序列中核苷酸与结构上连续配对关系作为重要辨别 

特征；Mipredc ]将三元编码特征与二级结构最小能和P值随 

机化测试相结合作为特征集；mipred[。8]选取 了 17个序列特 

征，6个折叠特征，1个拓扑特征，dG、dP、dQ、dD、dF 5个标准 

化转化特征；micropredl_2叼除了选用 mipred中 29个全局内在 

特征外，提出了 19个 自由能、RNAfold相关、Mfold相关、碱 

基相关特征。三元组特征应用广泛 ，如 maturepred[2 在数据 

集 mieroRNA和 microRNA-microRNA*双体上分别提取了 

三元组编码特征 ，PlantMiRNAPredE。1]是针对 植物 pre-mi— 

croRNA的预测方法，特征集采用了来 自 triplet-SVM 的 32 

个特征和 microPred的 49个特征，还提取了 3个 自由能和碱 

基配对相关的新特征 。 

主要常用特征归纳如下：大小(长度、距离)；稳定性(二级 

结构最小 自由能、热力学特征)；序列(核苷酸频率、核苷酸类 

别、二核苷酸含量，GC含量和 microRNA第一个配对碱基)； 

结构(最大内环大小、内环个数、碱基配对类型、连续碱基配对 

个数、不配对碱基数、不配对碱基率、microRNA位置、上部茎 

位置、凸环属性、不配对数量、不配对率、不稳定 GU，低端茎 

处 microRNA起始点的 3 悬垂部分)；其他特征(三元组、位子 

特异性特征)等。 

随着研究的深入，一些新的特征和特征选取方法被采用。 

专门针对 序列、结构 或二者 相结合 的方法 ，如 Miri— 

dent[3。。采用序列结构相结合特征，采用软件 Teiresias选取不 

定长特征模块 ，最后选取 1300个特征；FOMmirE ]方法 将 

RNAfold产生的点一括号表示法转化为茎环结构，接着再转化 

为茎～凸起～空 白结构，这样避免了茎一分支结构的噪声，将最长 

茎作为主茎 ，而其他分支划分为环、凸起和空白；Xiao的 net— 

work-level方法=4 ]将茎环二级结构翻译成网络，采用网络参 

数来构造预测模型，提供 了结构解析 的新方法；mirExplo- 

rert。 ]采用了自由能特征和两个概率转移矩阵(TPM)特征、6 

个 TPM 扩展特征和 15个生物相关特征。 

强健性特征。因为 microRNA的茎环结构 比其他 RNA 

茎环结构更有高内在强健性，一些强健性特征在预测算法上 

得到应用 ，如 Z-score、P-value、SC(sel~-containment)score、 

PhastCons scorel_4 、PhyloP score~49_。研究表 明 SC score在 

动物、植物 pre-microRNA发夹结构 中具有较高的 SC分值 ， 

与其他 RNA发夹结构相比，它具有右倾斜分布，HeteroMir— 

Pred[3 ]用 SC分值作为区分其他 RNA发夹结构和伪发夹结 

构的特征，miRdupt 和 MipredE 则采用 P-value特征值 ， 

PhastCons score、PhyloP score是两个进化 保守相关特征 ， 

PhastCons考察相邻位置独立性 、每一位置进化保守程度， 

PhyloP score考察连续区域保守程度 ，miRRim2[。 ]采用了这 

两个特征。 

从特征选取的对象来看，最初研究提取 pri—microRNA和 

pre-microRNA的特征，而最 近研究 中采用了专门针对 mi— 

croRNA-microRNA*和 Drosha剪切位点的生物特征。由于 

microRNA—microRNA*双体的高度保守性，microRNA-mi— 

croRNA*双体特征主要用于预测成熟 microRNA方法 ，如 

PMirPl50]采用双体结构和碱基配对特征来预测 pre-microR— 

NA；miRRim2l_2 ]应用碱基配对特征 ；miRdup：。。 采用双体中 

碱基配对数量、碱基配对类型、最小 自由、凸出的数量／大小 、 

成 熟 microRNA 在 pre-microRNA 中 的 位 置 特 征；Ma— 

turePredl_2 3_采用了双体和它的侧翼位置特异特征、最小 自由 

能特征、稳定性特征、距离 和三元组特征；Philip H的 C5．0 

Decision Trees[4。]采用 microRNA：microRNA*双体的自由 
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能、不匹配数量、GC含量特征。Drosha剪切位点相关特征是 

建立在对 Drosha剪切位点生物学实验基础上的，J han在文 

献[19]通过计算 pri—microRNA二级结构的热力学稳定性资 

料，提出 DRB(Drosha recognition base pair)下游大约 11～ 

13bp位置为 Drosha剪切位点 ，而上游的终环位置意义甚微， 

并提出剪切位点主要决定于茎中第一个不匹配氨基酸位置。 

根据以上生物特征，miRRim2[ 针对这一特征提取 了 DRB 

的进化保守特征，采用 PhastCons和 PhyloP分值来 表示 ； 

miRmatL2lj则计算了DRB处的能量特征，发现在该处存在“低 

能向高能转换点”，利用该特征并结合结构特征预测了 Dro— 

sha和 Dicer剪切位点，进而预测成熟 microRNA；Micropro— 

cessor SVMt。叩对每个候选 Drosha剪切位点提取除了环的大 

小外 686个序列结构相关特征 ，采用 Drosha剪切位点特征存 

在一个问题，即mirtron类型的 microRNA不经 Drosha剪切， 

这一部分 microRNA不能被预测到。 

综上所述，特征集的选取是预测性能的一个重要保证 ，有 

待于生物学进一步研究发展，同时在现有基础上 ，更大程度地 

挖掘潜在特征也是机器学习方法的一个重要研究课题。 

3．3 分类器设计 

microRNA预测构建分类器应用的机器学习算法比较 

多，常采用的方法如下。 

支持向量机方法，主要思想是：采用核方法寻找最优分类 

面，使得不同类别样本之间的间隔最大化。microRNA预测 

采用支持向量机方法取得较好预测性能，使用也最广泛，如 

mipredE 
、
micropred[。 、mirident Ego]、MaturePred t233、Trip一 

1et 、Microprocessor SVM 、Mipara[。 ]等均采用支持向 

量机方法。该方法的优点是：特有的分隔面模式对样本分布、 

冗余特征和过拟合问题处理效果较好，其泛化能力使其效果 

和稳定性能较佳 ；缺点是处理的开销较大 ，不适合大数据集情 

况 。 

决策树方法，基本思想是：对数据进行处理，利用归纳算 

法生成可读的规则和决策树，然后使用决策对新数据进行分 

析，Philip H 采用决策树程序 C5．0，该程序结合 boosting 

技术来提高分类器性能，该方法适用于基因组短序列。决策 

树具有速度优势，但其基于局部信息的样本过滤特性会影响 

分类结果的稳定性，而且在维度较高情况下，复杂度过高也是 

一 个重要问题。 

随机森林，由很多决策树组成，主要思想是 ：通过 自助法 

(boot—strap)重采样技术，不断生成训练样本和测试样本，由 

训 练样 本 生 成 多 个 分 类树 组成 随机 森 林，miRdup 、 

miRmat~ 
、Mipred[。 ]采用随机森林方法，随机森林性能与支 

持向量机相当，应用也较广泛 ，优点是定量判断特征重要性， 

更利于特征选择，算法简单、速度快，适用于部分数据丢失情 

况 。 

贝叶斯算法先进行贝叶斯网络分类器的学习，然后进行 

贝叶斯网络分类器的推理，MatureBayes[ 4]和 Dang_6副采用该 

方法取得了较好的预测性能，该方法适用于样本特征条件独 

立且满足高斯分布的特征集 ，对于不满足此条件的样本，预测 

准确率低，相对于上述方法预测能力较弱 ，优点是模型简单、 

效率较高，它们的改进算法值得研究。 

另外，常 用 方 法 还 有 ：CSHMME35_、Nam_3 、HHM一 

·  1 O · 

MiRE 。_采用隐马尔可夫，xu[3 6l采用随机游走，Abeel[ 采用 

神经网络方法分别用于 microRNA预测。 

除了上述方法得到广泛使用，基于机器学习的 microR— 

NA预测最新研究 中还采用 了其他方法：MiRRim2[ ]采用 

Adaboost方法l_3 ]构建分类器模型，应用优化特征权重方法构 

建模型预测真伪发夹结构 Adaboost方法l_3 ；MiRRim2c ]采 

用条件随机场(conditional random field)Ice]方法构建分类器 

模型，应用优化特征权重方法构建模型预测真伪发夹结构； 

DEt ]将密集评估算法与一般高斯组件相结合构建分类 

器，与决策树和 SVM 相比，它具有更高的分类器性能；Het— 

eroMirPred{。 采用多分类器方法，将支持向量机 (折中预测 

负样本集类和正样本集类)、K一近邻方法 (在过滤负样本集类 

上具有高性能)、随机森林(预测正样本集类上具有高性能)3 

种方法相结合来建立分类器，取得了较高的预测性能；mirEx— 

plorer[。4̈首次采用 Adaboost方法构建了两个模块，其一用于 

在全基因组中预测 pre-microRNAs模块，其二用于在下一代 

测序数据中预测 microRNAs，Boosting方法在提升较弱分类 

方法方面效果优于支持向量机，受到广泛关注。 

3．4 特征子集选择方法 

特征选择技术分为过滤法、缠绕法和嵌入法 5̈ 。 

过滤法：过滤法最早是在数据集基础上，将每一特征分别 

考虑，最终组合成最有特征集 。如 Maturepred[z3]采用信息增 

益方法，PlantMiRNAPred[a13采取 了信息增益及特征相似度 

方法，HeteroMirPred l_32]采用信息增益、基于关联规则的特征 

选择算法。由于缠绕法在大数据集上的训练时问长，micro— 

pred[。9j方法采用了过滤法，考虑到相互作用的特性更优于特 

征过滤方法选用了反向淘汰算法(backward elimination algo— 

rithm)。MiRparac 采用贪婪算法和 SPSS方法进行特征过 

滤。 

缠绕法(wrapper methods)：将特征集与学习算法结合考 

虑，根据评估标准选取特征集。 

嵌入法(embedded methods)：特征选择算法本身作为组 

成部分嵌入到学习算法里。如 Mirdup_25]随机特征子集的训 

练采用了决策树与随机森林联合的方法，并且联合了 Ada— 

boost M1方法，采用信息增益对特征进行排序。决策树方法 

在每一节点选择分类性能最佳特征，然后对整个选取特征集 

进行分割，决策树形成即为特征选择选取过程。 

总的来讲，过滤法去除冗余特征速度快，计算效率高，但 

由于没有考虑到特征集之间的相互作用，选取特征集不一定 

是最佳的，效果不理想，在实际应用中，可作为预筛选器或者 

在大数据集情况下采用；缠绕法选取特征集规模相对较小 ，准 

确率高，但是速度较慢，泛化性差，而且时间复杂度高，适用于 

对特征选取精度高且数据集较小的情况；嵌入法的优势在于 

与分类模型的相互作用，它能选到一个理想的特征集，但是时 

间复杂度太高。 

3．5 类不平衡问题解决 

类不平衡导致的倾斜会导致大量假阴性预测，解决方法 

分为基于数据层面(随机欠抽样和随机重抽样)和基于算法层 

面(分类器集成、代价敏感学习和特征选择方法)E54]，具体算 

法包括 SMOTEE 、informed sampling methods、聚类方法 、 

集成学习方法、基于 SVM 集成系统 、不同的 boosting方 



法 、级联的神经网络 “]、决策树、模糊系统、different error 

costs(DEC)方法、zSVM 方法等。下面重点介绍 microRNA 

预测研究中应用的几种方法。 

SMOTH方法。micropred[。 ]和 mirExplorer[ 同样采用 

了 SMOTH方法。microPred针对类不平衡问题考察 5种方 

法，包括：随机欠采样／随机过采样方法[5引、SMOTE和多分 

类器系统 (MCS)[ 、Different error cOStS(DEC)l60]和 zS— 

VM[。 ，最后证明 SM0TH方法效果最佳。Rok Blagus[ 。]对 

采用 SMOTH方法处理 microRNA预测问题中高维类不平 

衡问题进行研究，证实 K_邻近方法采用 SMOTH在处理高维 

数据不平衡问题中比较有效。这种方法可以避免过拟合问 

题 ，但有可能会引入噪声。 

SMOTH改造方法。HeteroMirPred 3̈。]的方法采用改进 

的 SMOTHbagging再平衡方法，首先应用 SMOTH 以 5O％ 

比率增加少数类频率，然后采用欠采样方法增加子集内多数 

类达到数据平衡，共得到 4个最优平衡数据子集。Xuan Tho 

Dang~ 3_提出基于过采样方法 SMOTH的改进 incremental— 

SM()TH方法，其在敏感性和 平均值方面优于 SM0TH及 

其他 SMOTH 改造方 法，如 safe-level-SMOTE和 bor-der- 

line-SMOTE。 

KNN方法。MaturePred[ 3]采用两阶段采样算法解决类 

不平衡问题。首先评估负样本集样本在 K一邻近区域的密度 ， 

样本选择算法选择符合数据分布的典型负样本，第二阶段反 

复选择那些导致当前预测模型产生最大偏离的样本作为负样 

本集，从而构建平衡训练集。 

3．6 评价标准 

精确评估预测能力是预测方法和模型高性能的保证，在 

生物信息学中广泛应用的评价标准包括：式(1)即 Sn为敏感 

性指标，是指每类样本中被正确预测的比例；式(2)即 SP为 

特异性指标，也就是第 i类的样本中真正属于第 i类的比例； 

式(3)即 ACC为总预测精度；式(4)即 MCC为 Matthews相 

关系数；式(5)即 PVV为阳性预测值；式(6)即 FPR为被预测 

为正的负样本结果数；式(7)即 Gm(Geometric-mean)几何均 

值；式(8)即 Fm(Dmeasure)；式 (9)即 AGm(AdjIusted Geo— 

metric-mean)调整的几何均值，另外还有 AUC-ROC为 R()C 

曲线下面积 ，AUC-PR为 PR曲线下面积等。 

主要对应公式如下： 

Sensitivity(sn)一 奋  (1) 

Selectivity or Specificity(Sp)一 —TN q
-  

F—P (2) 

Accu眦y(ACC)一 带 丽 (3) 
MCC= 

TPXTN一广FPXFN ， 、 
(TP+FP)× (TN+FN)× (TP+FN)×(TN+FP) ===二====================：===二======二二=====二二=====  L4J 

Positive Predictive Value(PVV) —TP +LFP (5) rp 

False P0s．tive Rate(FPR)= 1一Specificity一 

Geometric Mean(Gm)一,／—(Sn~—Sp) 

(6) 

(7) 

Fm13= 躺 ㈣ 
AGm=Gm--(100 一SP)×Nn (9) 

其中，了、P为被模型预测为正的正样本，丁N为被模型预测为 

负的负样本，FP为被模型预测为正的负样本 ，FN为被模型 

预测为负的正样本。 

上述标准中，当 TN远大于 丁P、FP远大于 FN 时，采用 

ACC评价意义不大，MCC受到样本比例影响较大，当比例失 

衡时，无法反映真实分类性能，所以 ACC和 MCC用于平衡 

数据集的性能评估效果较好，Fm、Gm、AUC-ROC、AUC-PR 

和 AGm则用于不平衡数据集机器学习方法的性能评估 ，但 

ACU_R0C曲线下面积用来作为一个数值进行模型性能评 

估，不能应用于高度倾斜数据集的性能评估，AUC-PR(Preci— 

sion Recal1)解决了 ROC曲线存在的问题，但增加了假阳性率 

的敏感性，AGm是一个新的评价标准，具有较低的 SP降低 

率，增加了敏感性，降低特异性的效果较好[6 。 

4 总结和展望 

4．1 算法及软件总结 

从预测物种上看，多数预测软件提供人的 microRNA预 

测 ，PlantMiRNAPred、MaturePred、HeteroMirPred、Mipara针 

对植物提供预测服务，HeteroMirPred是对动物和植物训练 

分类器 ，miRmat用于脊椎动物预测 ，miRdup可用于多物种预 

测，Maturet3ayes除了用于人外还可用于鼠的预测。 

从使用上讲 ，多数提供给定候选 microRNA预测，还有全 

基因组序列的预测l_3 、下一代测序数据的预测[343，进一步 

细分 ，如 mirExplorer[“]含多环的发夹结构预测 ，MatureBayes 

和 MaturePred分别预测长度为 22nt和 21nt的成熟 microR— 

NA，Microprocessor SVM 和 miRmat不 能预测 mitron mi— 

croRNA类型成熟 microRNA，miRmat和 miRRim2预测 pre- 

microRNA长度为 50~80nt范围内的成熟 microRNA。 

从友好性讲，分为单机运行和在线服务，运行系统包括 

windows 和 linux。 miRdup[ 、Triplet[ 、micropred[。 、 

mirExplorer[。 只 提 供 单 机 运 行，PlantMiRNAPred、Ma— 

turepred[。。 只提供在线服务，MatureByes[ ]、Microprocessor 

SVM _2。。提供在线服务和单机运行 ，miRRim2[ 只提供文献 

预测结果。 

从研究角度讲，分为提供源代码和提供预测服务两种。 

miRdup[。 
、
MatureByes [刎

、 Triple{ 、micropred[eg]、miri— 

dent l30、HeteroMirPred[a2]、Microprocessor SVME制免费提 

供源代码，可根据需要进行修改编译。 

4．2 面临的挑战和展望 

机器学习方法在 microRNA预测问题上取得较高预测性 

能，对 pre-microRNA达到 90 以上的预测精度 ，对成熟 mi— 

croRNA的预测虽然准确度不高，但是在一定偏离标准下预 

测精度较高；展开了针对多物种的预测方法研究，部分算法实 

现全基因组序列的预测功能 ，但是研究还面临一些挑战，主要 

有如下方面：(1)实验验证的 microRNA训练样本相对于海量 

的未验证数据数据量有限，这样对样本空间的模拟较困难，存 

在过拟合和数据偏斜问题；(2)特异性问题，虽然现有方法在 

训练集和测试集上测试达到很高预测精度，但是在全基因组 

· 】】 · 



预测时，会预测成千上万的microRNA候选基因，这其中存在 

假阳性结果，而且真正microRNA的漏检率也是很高的，所以 

提高特异性是当前面临的问题之一；(3)数据集瓶颈，实验验 

证的 microRNA序列有限，而基于下一代测序数据，由于低表 

达 microRNA具有种族特异性和条件特异性，Dicer产物和 

microRNA*完全衰退，因此很难被探测到，而数据库中数据 

除了高端错误(如序列错误)以外，还会出现一些短序列映射 

错误。所以如何利用少量的阳性样本和大量预测样本是当前 

研究的一个方向。 

今后机器学习方法在 microRNA预测研究上的主要研究 

方向有以下几个方面 ：(1)从功能上讲，最初的研究都是针对 

pre-microRNA，随着研究深入，成熟 microRNA的预测有待 

于进一步研究。(2)算法的强健性提高。虽然 已经有很多预 

测算法取得良好性能，但是假阳性高是目前面临的重要问题， 

预测精度也有待继续提高。(3)全基因组、多物种预测。当前 

算法多为针对一种或几种物种的预测，多物种、提高预测算法 

计算能力、实现全基因组范围预测功能也是研究方 向之一。 

(4)当前研究都是基于序列和二级结构等特征，随着三维结构 

预测技术的成熟，将三维结构信息应用到 microRNA预测中， 

将提高预测性能和精度。(5)结合下一代测序数据的机器学 

习方法应用 ，下一代测序技术为 microRNA的预测提供了契 

机，如今，第三代测序技术[6I_的研究已经展开，基于新的测序 

数据的机器学习方法预测 microRNA有待研究。 

总之，microRNA预测对 microRNA功能研究意义重大， 

在实验方法未取得下一步进展之前，基于机器学习方法对 

microRNA预测将得到全方位、多角度的研究。 
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