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摘　要　ｍＲＮＡ３′端的多聚腺苷酸化是真核细胞内ｍＲＮＡ转录后处理的三个最主要步骤之一．对ＤＮＡ序列上发

生多聚腺苷酸化的位置即ＰｏｌｙＡ位点的识别，对于理解ｍＲＮＡ的形成机制以及进行基因结构预测具有重要作用．

本研究利用机器学习方法对ＰｏｌｙＡ位点进行预测，其实现过程分为以下三个步骤：特征的生成、特征的筛选、特征

的综合分析聚类．首先，我们采取统计犽阶核苷酸频率的方法来生成初始的特征；然后，通过信息学知识来对特征

进行筛选；最后，使用ＳＶＭ（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅｓ，支持向量机）的方法进行特征的综合分析，确定参数，建立预

测模型．在独立的测试数据集上进行测试，当敏感度（犛狀）固定为６０％时，在内含子水平和外显子水平上的特异

性（犛狆）分别为７１．６７％和８０．７７％，在内含子水平上的预测精度明显优于国际上的同类软件．
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１　引　言

前体ｍＲＮＡ３′端多聚腺苷酸化是真核细胞内

ｍＲＮＡ转录后处理的三个最主要步骤（包括５′帽子

结构的形成、内含子的剪切及３′端的多聚腺苷酸

化）之一，与 ｍＲＮＡ稳定性的调节、ｍＲＮＡ的细胞

内转运、翻译的起始以及一些其他的细胞机制和疾

病机制有着重要关系［１８］．在３′ＵＴＲ区存在多个潜

在ＰｏｌｙＡ位点时，选择性多聚腺苷酸化以组织或疾



病特异性的方式影响着基因的表达［１］．在基因结构

预测领域，对ＰｏｌｙＡ位点的准确识别有助于对基因

３′末端的确定，对提高基因结构预测精度有很大的

帮助［９］．因此，对ＰｏｌｙＡ位点的准确识别，对于预测

基因结构、理解ｍＲＮＡ的形成机制及某些疾病的分

子机理具有巨大的作用．

真核生物前体 ｍＲＮＡ３′端的多聚腺苷酸化包

括两个步骤：特异性的核苷酸内切酶在ＰｏｌｙＡ位点

处进行断裂和腺苷酸聚合酶在断裂位点处添加

ＰｏｌｙＡ 尾巴
［１０１２］．如图 １，ＰｏｌｙＡ 位点上游含有

ＰｏｌｙＡ信号，一般位于ＰｏｌｙＡ位点上游１０～３０ｂｐ

的范围内，是典型的上游作用元件，起决定下游

ＰｏｌｙＡ位点的作用，其序列保守性比较强，一般为

ＡＡＴＡＡＡ和ＡＴＴＡＡＡ两种序列
［１３］．ＰｏｌｙＡ位点

下游则一般含有保守性较差的Ｕｒｉｃｈ和Ｇ／Ｕｒｉｃｈ

序列，即下游作用元件［１１，１４］．ＰｏｌｙＡ信号和下游作

用元件构成了多聚腺苷酸化的顺式作用元件．

图１　ＰｏｌｙＡ位点、ＰｏｌｙＡ信号和Ｇ／Ｕｒｉｃｈ序列

在多聚腺苷酸化的反式作用元件方面，已知至

少有４种酶参与了顺反元件的互相作用以及３′末端

的加工，分别为识别ＰｏｌｙＡ信号的ＣＰＳＦ（Ｃｌｅａｖａｇｅ

ＰｏｌｙａｄｅｎｙｌａｔｉｏｎＳｐｅｃｉｆｉｃＦａｃｔｏｒ）、识别下游作用元

件的ＣｓｔＦ（ＣｌｅａｖａｇｅｓｔｉｍｕｌａｔｉｏｎＦａｃｔｏｒ）、负责剪接

前体ｍＲＮＡ的ＣＦｓ（ＣｌｅａｖａｇｅＦａｃｔｏｒｓ，包括ＣＦＩ和

ＣＦＩＩ）和用于加ＰｏｌｙＡ尾巴的ＰｏｌｙＡ聚合酶 ＰＡＰ

（ＰｏｌｙＡＰｏｌｙｍｅｒａｓｅ）
［１１，１５１６］．多聚腺苷酸化的作用

机制为：ＣＰＳＦ绑定到六核苷酸的ＰｏｌｙＡ信号序列，

ＣｓｔＦ识别下游的 Ｕｒｉｃｈ和Ｇ／Ｕｒｉｃｈ序列并相互

作用，ＣＦＩ在ＰｏｌｙＡ信号和下游作用元件之间的某

个位置对前体 ｍＲＮＡ进行分裂，而后在ＰｏｌｙＡ聚

合酶的作用下添加多聚腺苷酸尾巴．

在预测ＰｏｌｙＡ 位点方面，目前主要有两种方

法：基于ＥＳＴ（（ＥｘｐｒｅｓｓｅｄＳｅｑｕｅｎｃｅＴａｇ，表达序列

标签）的方法和从头预测的方法．基于ＥＳＴ的方法

主要是利用３′ＥＳＴ与基因组序列的比对信息，确定

出潜在的ＰｏｌｙＡ位点，再结合标准的ＰｏｌｙＡ 信号

（ＡＡＴＡＡＡ和ＡＴＴＡＡＡ）进行预测．由于ＥＳＴ序

列是由实验得到的［１７］，能够在一定程度上代表基因

的表达情况［１８］，并且数据量非常巨大［１９］，所以这类

方法具有一定的优势，但是由于ＥＳＴ序列的错误倾

向性［２０２１］和基因组序列的复杂性［２２］，使得这一类方

法的预测精度难以有较大的提高．Ｋａｎ等人开发的

工具ＰＡＳＳ
［２３］是这一类方法的代表．从头预测的方

法一般是分析ＰｏｌｙＡ位点上下游序列的特征，提取

有用信息，然后建立模型，确定参数，进行预测．这一

类方法的代表性预测工具有Ｐｏｌｙａｄｑ
［１５］和Ｅｒｐｉｎ

［２４］．

其中Ｐｏｌｙａｄｑ分别为六核苷酸序列的ＰｏｌｙＡ信号和

下游作用元件建立权重矩阵，利用一对二次判别式

函数，以２８０条ｍＲＮＡ序列和１３６条ＤＮＡ序列为

训练集，训练模型，确定参数，用来预测ＰｏｌｙＡ 位

点．而Ｅｒｐｉｎ则是通过统计ＰｏｌｙＡ位点上下游序列

一些位置特异性的二核苷酸对的出现频率，提取有

用信息而训练出来的．但是在某些情况下特别是内

含子水平上，Ｐｏｌｙａｄｑ和Ｅｒｐｉｎ的预测效果并不是很

理想．

我们将运用机器学习的方法来解决ＰｏｌｙＡ位

点的预测问题．通过对ＰｏｌｙＡ 位点形成机制的分

析，我们以ＰｏｌｙＡ信号周围１００ｂｐ的范围为研究对

象，展开研究．首先，我们采取统计犽阶核苷酸频

率的方法来生成初始的特征；然后，通过信息学上

的一些知识来对特征进行筛选；最后，使用ＳＶＭ

（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅｓ，支持向量机）的方法进

行特征的综合分析，建立模型，确定参数，用来预测

ＰｏｌｙＡ位点．

２　数　据

数据分为训练数据和测试数据．其中训练数据

的真样本来自软件Ｅｒｐｉｎ提供的数据，共２３２７条序

列．而假样本则来自Ｇｅｎｅｂａｎｋ下载的数据，从这些

数据中扫描中央含有 ＡＡＴＡＡＡ 的片断，共得到

２４５３条序列，我们筛除了来自３′ＵＴＲ区的扫描序

列，以防止它对真样本产生的干扰．

测试数据也包括真样本和假样本，真样本采用

Ｇｅｎｅｂａｎｋ注释的含有ＰｏｌｙＡ信号的序列７２条，假

样本采用人类基因结构预测程序的训练数据集，从

ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｆｒｕｉｔｆｌｙ．ｏｒｇ／ｓｅｑ＿ｔｏｏｌｓ／ｄａｔａｓｅｔｓ／Ｈｕ

ｍａｎ／下载，其处理方法与构建训练集假样本的方法

相同，其中，外显子数据６２条，内含子数据６４条．

３　方　法

利用机器学习的方法来完成我们对ＰｏｌｙＡ位
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点的分类工作，通过对ＰｏｌｙＡ位点上游序列和下游

序列的分析来完成对ＰｏｌｙＡ位点的预测．本研究分

为特征的形成、特征的选择、特征的综合分析，具体

如下．

３．１　特征的形成

ＰｏｌｙＡ的序列较之于其他的序列，如启动子，它

的保守性弱，这样使对ＰｏｌｙＡ位点的位置保守性的

分析产生了困难，必须建立另外的不依赖于位置保

守性的特征组织方式．借鉴蛋白质序列的特征组织

方式，即按内容来形成特征，具体就是以各核苷酸或

核苷酸组的出现频率作为特征．数据是以ＰｏｌｙＡ信

号为中心，前后各１００ｂｐ，一条序列共２０６个核苷

酸，本研究只考虑１阶、２阶、３阶的核苷酸出现频

率，如：Ａ，ＣＧ，ＡＧＣ，…，另外，将ＰｏｌｙＡ 信号前的

１００ｂｐ序列和ＰｏｌｙＡ信号后的１００ｂｐ序列分开考

虑，同种符号特征在两个区域里的出现频率将视为

两种特征．如此，在各个区域里都有８４种特征，加起

来整个序列将有１６８个特征．

３．２　特征的选择

由于数据对象的不断膨胀，使得现实的数据中

产生了很多的冗余和数据噪声，所以怎样去掉这些

冗余数据，和怎样消除数据噪声成为提高计算速度

和计算准确率的关键．

所谓数据冗余是指对计算分析的贡献作用不

大，可有可无的数据，但是数据冗余的存在会减慢运

算速度，会间接地影响计算精度，所以在实际研究

中，他们并不是可有可无，而是一定要去掉．

所谓噪声数据是指数据中存在着错误、或异常

（偏离期望值）的数据．它将对运算的结果产生更为

直接的影响．

综合以上，在运算建模的过程中采用特征选择

的方法，消除冗余数据和噪声数据，将有效地提高程

序的运算速度，提高结果的精度．

关于特征的选择，其方法很多［２５］，这里我们用

到了信息论中的一种方法来完成特征选择这项工

作，就是熵理论．

下面来介绍一下熵理论的有关知识：

设犛代表一组训练样本数据集（每个对象的类

别已知），共有犿个不同类别（ｃｌａｓｓ）；这样犛包含狊犻

个犆犻，犻∈［１，２，…，犿］，任何一个对象属于犆犻的概

率为狊犻／狊，这里狊为集合犛 中所有样本总数．产生相

应信息需要的信息熵为

犐（狊１，狊２，…，狊犿）＝－∑
犿

犻＝１

狊犻
狊
ｌｏｇ２

狊犻
狊
．

若属性犃可以取得值为｛犪１，犪２，…，犪狏｝，它将会

把对应的数据集分为狏，即｛犛１，犛２，…，犛狏｝；其中犛犼

包含属性犃 取同一值犪犼 的数据行；犛犼包含狊狔个犆犻

数据对象．根据属性犃的取值对当前数据集进行划

分所获得的信息就称为属性犃 的熵．它的计算公式

如下：

犈（犃）＝∑
狏

犼＝１

狊１犼＋狊２犼＋…＋狊犿犼
狊

犐（狊１犼，…，狊犿犼），

这样利用属性犃 对当前分支结点进行相应样本集

合划分所获得的信息增益就是：

犌犪犻狀（犃）＝犐（狊１，狊２，…，狊犿）－犈（犃）．

换句话说，犌犪犻狀（犃）被认为是根据属性犃 取值

进行样本集合划分所获得的（信息）熵的减少（量）．

选择属性时，将选择熵增益值尽可能大的属性．

根据以上所介绍的熵增益的概念，我们对最初

生成的１６８个特征进行了筛选，将其中的５９个特征

删去，留下１０９个特征．即经过特征的选择这一步，

我们最终确定了１０９个特征．

３．３　特征的综合分析

ＳＶＭ在生物信息学领域中的应用相当广泛，包

括剪切位点和翻译起始位点等功能位点的识别；蛋

白质二级结构预测；蛋白质功能预测；发现新的调控

元件；蛋白质相互作用预测；基于基因芯片数据的基

因功能预测；基于基因芯片数据的癌症分类．

利用ＳＶＭ方法，在训练集独立的情况下，原始

的特征空间可以转化为高维的特征空间，在新的特

征空间下，样本线性可分，这样将非线性问题转化为

线性问题（如图２所示），从而提高分类器的准确度．

这种非线性变换是通过定义适当的内积实现的，其

映射是由ＳＶＭ 的核函数来实现的．核函数是一个

数学函数，这个函数对于所有的狓犻，狓犼（狓犻，狓犼都属于

原始输入空间犡），满足

犓（狓犻，狓犼）＝犳（狓犻，狓犼）＝（狓犻）·（狓犼），

其中，是从输入空间到特征空间（内积空间）的

映射．

图２　原始非线性特征空间转化为

线性可分的高维特征空间
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ＳＶＭ的３种核函数如下．

（１）线性核函数：

犓（狓犻，狓犼）＝狓犻·狓犼．

（２）多项式核函数：

犓（狓犻，狓犼）＝ ［（狓犻·狓犼）＋１］
狇．

（３）高斯核函数：

犓（狓犻，狓犼）＝ｅｘｐ －
狘狓犻－狓犼狘

２

σ｛ ｝２ ．

其中高斯核函数比较适用于原始特征空间分布较为

复杂或者无法确定的情况．

考虑到ＳＶＭ
［２６２７］所具有的良好的分类效果和

在生物信息学领域中的广泛应用，本模型运用ＳＶＭ

对数据进行特征聚类分析．所选取的ＳＶＭ 的判别

函数为

犳（狓）＝∑
犻

犪０犻狔犻犓（狓犻，狓）＋犫．

本研究使用的是软件ＳＶＭＬｉｇｈｔ，下载地址：

ｈｔｔｐ：／／ｓｖｍｌｉｇｈｔ．ｊｏａｃｈｉｍｓ．ｏｒｇ／．核函数采用的是

高斯核函数．

训练的过程中要确定两个参数犆值和γ值，采

用十字交叉的方法来实现．将训练数据分为１０组，

以其中９组作为训练，一组来测评参数的效果，然后

换一组作为测评组，另９组训练……，在一定取值范

围内进行了１００组犆，γ值的测算，找出峰值的位

置，然后在峰值附近再进行一次范围缩小的测算，最

终找出一组最佳的犆，γ值．

４　结果与分析

在本研究中，交叉验证得到一组最优的犆，γ值，

在该值下对训练数据的测试，得到犛狀＝７７．６４％，

犛狆＝８４．０５％．测试数据如上述分为两组，分别为内

含子区域序列、外显子区域序列．通过控制犛狀（敏感

性）值得到对应的犛狆（特异性）值，它们的计算公式

分别为

犛狀＝
犜犘

犜犘＋犉犖
，

犛狆＝
犜犘

犜犘＋犉犘
．

犆犆代表相关系数，计算公式为

犆犆＝
（犜犘×犜犖－犉犘×犉犖）

（犜犘＋犉犘）×（犜犘＋犉犖）×
（犜犖＋犉犘）×（犜犖＋犉犖槡 ）

．

犉犘犚代表假阳性率：计算公式为

犉犘犚＝
犉犘

犉犘＋犜犖
．

各符号代表的意义如下：犜犘 表示真阳性，犉犘

表示假阳性，犜犖 表示真阴性，犉犖 表示假阴性．比

较各组数据在相同犛狀的情况下，犛狆的变化和水平，

其结果如表１所示（其中，Ｅｘｏｎ表示外显子水平，

Ｉｎｔｒｏｎ表示内含子水平）．

表１　在取不同的犛狀值时，所对应的犛狆值，犆犆值和犉犘犚值

犛狀／％
犛狆／％

Ｅｘｏｎ Ｉｎｔｒｏｎ

犆犆

Ｅｘｏｎ Ｉｎｔｒｏｎ

犉犘犚

Ｅｘｏｎ Ｉｎｔｒｏｎ

４０ ９３．３３ ８０．００ ０．４３２２ ０．３２４７ ０．０３２２ ０．１０９３

５０ ８５．３７ ７４．４７ ０．４１７０ ０．３３３３ ０．０９６８ ０．１８７５

６０ ８０．７７ ７１．６７ ０．４５２８ ０．３４１７ ０．１６１３ ０．２６５６

７０ ７９．０３ ６８．０６ ０．４８０５ ０．３３６４ ０．２０９７ ０．３５９４

８０ ７７．３３ ６６．６７ ０．５３０８ ０．３６３１ ０．２７４２ ０．４５３１

９０ ７３．８６ ６３．７３ ０．５５６３ ０．３７１９ ０．３７１０ ０．５７８１

从图３可看出，当犛狀值上升时，犛狆值不断减

小，并且在外显子水平上和内含子水平上犛狆值的减

小趋势是大致相同的．当犛狀为６０％时，在内含子和

外显子水平上的犛狆值分别为７１．６７％和８０．７７％．

并且模型对外显子的区分效果要好于内含子，这可

能是因为外显子是编码蛋白质的基因序列，而

ＰｏｌｙＡ区域与内含子都是不编码蛋白质的序列，在

序列特征上ＰｏｌｙＡ区域与内含子更为相似，所以在

内含子水平上的预测效果要比外显子水平上低一些．

图３　模型的犛狀犛狆关系图

为了更好地评估模型的预测效果，将其与国际

上识别ＰｏｌｙＡ序列的著名软件Ｅｒｐｉｎ
［２４］相比较．在

同样的测试数据集上对 Ｅｒｐｉｎ进行测试，结果如

表２所示．

表２　在取不同的犛狀值时，犈狉狆犻狀软件所

对应的犛狆值，犆犆值和犉犘犚值

犛狀／％
犛狆／％

Ｅｘｏｎ Ｉｎｔｒｏｎ

犆犆

Ｅｘｏｎ Ｉｎｔｒｏｎ

犉犘犚

Ｅｘｏｎ Ｉｎｔｒｏｎ

５０ ８２．５０ ７６．７４ ０．４０３９ ０．３５１０ ０．１１６６ ０．１６１２

６０ ７９．４０ ６５．５７ ０．４０３０ ０．２５８４ ０．２０００ ０．３３８７

７０ ７８．３３ ６３．５１ ０．４８４８ ０．２６８７ ０．２１６６ ０．４３５４

８０ ７８．１４ ６０．６７ ０．５７３２ ０．２６０８ ０．２３３３ ０．５６４５

９０ ７４．０７ ５５．０５ ０．５６６６ ０．１４５２ ０．３５００ ０．７９０３

从图４可看出，Ｅｒｐｉｎ对外显子的预测效果要

好于内含子，这一点与我们的模型是一致的．当犛狀

值上升时，Ｅｒｐｉｎ软件的犛狆值不断减小，当犛狀为

６０％时，在内含子和外显子水平上的犛狆值分别为
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６５．５７％和７９．４０％．为了进一步比较Ｅｒｐｉｎ软件和

本模型的预测效果，接下来分别在外显子水平和内

含子水平上比较．

图４　Ｅｒｐｉｎ软件的犛狀犛狆关系图

从图５和图６可以看出，在外显子水平上，在

犛狀小于７５％的时候，我们的模型的预测精度明显

优于Ｅｒｐｉｎ；在犛狀大于７５％时，预测精度略低于

Ｅｒｐｉｎ．在内含子水平上，在犛狀大于５５％的时候，我

们的模型的预测精度明显优于Ｅｒｐｉｎ．

图５　在外显子水平上比较Ｅｒｐｉｎ和本模型

图６　在内含子水平上比较Ｅｒｐｉｎ和ＳＶＭ模型

从图７和图８可以看出，在外显子水平上，Ｅｒｐｉｎ

和本模型的出错率相差很小；但是在内含子水平上，

我们的模型具有更小的出错率，预测效果更加理想．

图７　在外显子水平上比较Ｅｒｐｉｎ和本模型的出错率

图８　在内含子水平上比较Ｅｒｐｉｎ和本模型的出错率

５　总　结

我们运用机器学习的方法来对人类序列的

ＰｏｌｙＡ位点进行预测，由ＰｏｌｙＡ尾巴的添加机理的

启发，以ＰｏｌｙＡ信号为中心的２０６ｂｐ长的范围内的

序列为研究对象，采取基于序列内容的特征生成方

法，实现了非位置性的特征生成，得到１６８个特征；

然后以信息学的有关熵的一些理论为工具，展开了

对生成特征的筛选工作，取得了一定的效果，删去了

５９个不符合要求的特征，保留了１０９个目标特征；

然后用ＳＶＭ对数据进行了分析聚类，完成了模型

的训练．在单独的测试数据集上进行测试，当敏感度

（犛狀）固定为６０％时，在内含子水平和外显子水平上

的特异性（犛狆）分别为７１．６７％和８０．７７％．

为了进一步评估模型的预测精度，与国际上同

类软件Ｅｒｐｉｎ进行比较．选取Ｅｒｐｉｎ进行比较的原

因在于：本模型与Ｅｒｐｉｎ是采用相同的训练数据集

进行训练的，更具有可比性，比较结果也更有说服

力，另外Ｅｒｐｉｎ软件提供免费的网上服务和源代码

下载．

比较结果表明，在外显子水平上，我们的模型与

Ｅｒｐｉｎ预测结果不相上下：在敏感度犛狀小于７５％的

时候，我们的模型的预测精度优于Ｅｒｐｉｎ；在犛狀大

于７５％时，预测精度略低于Ｅｒｐｉｎ．在内含子水平

上，我们的模型的预测精度要明显优于Ｅｒｐｉｎ．经过

之前的比较和分析，本模型相比Ｅｒｐｉｎ，在预测精度

上有所提高可能是以下两个方面的原因：（１）在分类

器的选择上，ＳＶＭ在生物信息学领域中得到广泛应

用，方法已经比较成熟，相比Ｅｒｐｉｎ可能更能体现

ＰｏｌｙＡ位点分类的内在规律；（２）在特征的选择和筛

选上，本模型进行了更加广泛的特征提取：以ＰｏｌｙＡ

信号周围的２０６ｂｐ长的范围内的序列为研究对象，

采取基于序列内容的特征生成方法，实现了非位置

性的特征生成，然后以信息学的有关熵的一些理论
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为工具，展开了对生成特征的筛选工作；而Ｅｒｐｉｎ只

是统计ＰｏｌｙＡ位点上下游序列一些位置特异性的

二核苷酸对的出现频率．

此类研究的意义在于运用信息学方法对生物学

问题进行分析，在大量的数据中去粗存精，为实验提

供了一个良好的条件，起到了辅助的作用，减少了实

验的工作量，是今后生物学发展的一个重要方向．
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