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摘　 要：环状 ＲＮＡ 是新发现的一类具有重要生物学功能的 ＲＮＡ。 现有的环状 ＲＮＡ 识别工具依赖高通量测序数据，因数据本

身和识别方式的弊端而普遍存在准确性不足、不同方法间重复性低以及假阳性率 ／ 假阴性率高等缺点。 为了解决该问题，我
们搭建模型来实现不依赖于测序数据而根据序列的内在特征的环状 ＲＮＡ 从头预测。 本文选取了包括剪接位点上下游内含子

的长度、Ａ⁃ｔｏ⁃Ｉ 密度和 Ａｌｕ 重复序列等 １００ 个与 ＲＮＡ 成环相关的序列特征，建立了机器学习模型，并识别了人类基因组中的环

状 ＲＮＡ，比较了两种机器学习方法随机森林法（ＲＦ）和支持向量机（ＳＶＭ）的分类效果。 结果表明，所选序列特征能有效地鉴

别 ＲＮＡ 能否成环，同时，不同序列特征对模型的分类预测能力的贡献也不同。 相比于 ＳＶＭ 方法，ＲＦ 分类的效果更好。
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ｆａｌｓｅ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｒａｔｅ ｇｅｎｅｒａｌｌｙ ｅｘｉｓｔ． Ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｔｈｉｓ ｐｒｏｂｌｅｍ， ｗｅ ｂｕｉｌｔ ａ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｃｉｒｃＲＮＡｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｖｅｒｙ
ｂｅｇｉｎｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｉｎｈｅｒｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｇｅｎｏｍｉｃ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｒａｔｈｅｒ ｔｈａｎ ｓｅｑｕｅｎｃｉｎｇ ｄａｔａ． Ｗｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ １００
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ｔｈｅ ｃｉｒｃＲＮＡｓ ｉｎ ｈｕｍａｎ ｇｅｎｏｍｅ， ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｙｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｗｏ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ， ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ
（ＲＦ） ａｎｄ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ （ＳＶＭ）． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｃｏｕｌｄ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｉｄｅｎｔｉｆｙ
ｃｉｒｃＲＮＡｓ ａｎｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｈａｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｔｏ ｔｈｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｉｒｃＲＮＡｓ． Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎ，
ＲＦ ｍｏｄｅｌ ｈａｄ ａ ｂｅｔｔｅｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｔｈａｎ ＳＶＭ ｍｏｄｅｌ ｉｎ ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ ＲＮＡｓ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：Ｃｉｒｃｕｌａｒ ＲＮＡｓ； Ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｆｅａｔｕｒｅ； Ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ； Ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ； Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅｓ

　 　 环状 ＲＮＡ 是区别于传统线性 ＲＮＡ 的一类

ＲＮＡ，具有闭合环状结构，不受 ＲＮＡ 外切酶影响，不
易降解，表达更稳定［１－２］。 由于检测方法的限制，环
状 ＲＮＡ 自 １９７９ 年在 Ｈｅｌａ 细胞的细胞质中被首次

发现以来的近三十年时间内并没有得到研究者的关

注。 然而，随着近年来高通量测序技术的广泛应用，
成千上万的环状 ＲＮＡ 在不同物种的细胞和组织中

被广泛发现［１－２］。 研究发现，人类细胞中存在大量



的环状 ＲＮＡ。 通过与基因注释信息比对，８５％的环

状 ＲＮＡ 能匹配到已知基因上，其中的 ８４％与编码外

显子重合［３］。 进一步的研究发现，环状 ＲＮＡ 通过多

种途径在细胞中发挥着重要的生物学功能。 一些环

状 ＲＮＡ 作为竞争性内源 ＲＮＡ，可以调控基因表

达［３］；环 状 ＲＮＡ 也 可 以 发 挥 海 绵 作 用， 吸 附

ｍｉＲＮＡ，从而阻断后者对靶基因的抑制作用［４－５］；环
状 ＲＮＡ 也可以通过与蛋白质结合，募集蛋白质复合

体的组分，或调控蛋白质的活性［３，６］；有些环状 ＲＮＡ
甚至能够被翻译成蛋白质［７］。

目前，常见的环状 ＲＮＡ 的识别工具（如 ｆｉｎｄ ＿
ｃｉｒｃ［３］， ＣＩＲＩ［８］， ｃｉｒｃＲＮＡｆｉｎｄｅｒ［９］， ＭａｐＳｐｌｉｃｅ［１０］，
ＣＩＲＣｅｘｐｌｏｒｅｒ［１１］等）都是从高通量测序数据中识别反

向剪接位点（Ｂａｃｋ⁃ｓｐｌｉｃｉｎｇ ｓｉｔｅ）来实现环状 ＲＮＡ 的

识别。 相关研究表明，上述 ５ 种环状 ＲＮＡ 工具共同

预测到的环状 ＲＮＡ 比例很小，这些工具普遍存在较

高的假阳性率和低灵敏度［１２］。 因此，如何充分利用

序列本身的特征来区分环状 ＲＮＡ 与其他线性 ＲＮＡ
（特别是编码蛋白的信使 ＲＮＡ），是生物信息学研究

中亟待解决的重要问题。 近年来，序列特征与机器

学习相结合的方法已成功地用于基因调控位点的预

测、剪切位点的预测等生物学问题［１３］。 值得注意的

是，前期研究已经表明基于序列特征的机器学习方

法也能有效鉴别环状 ＲＮＡ 与长链非编码 ＲＮＡ［１４］。
本文首先提取一些影响 ＲＮＡ 成环过程的序列

特征，并筛选了一些在环状 ＲＮＡ 与线性 ＲＮＡ 之间

存在显著差异的序列特征，采用机器学习的分类算

法，构建用于仅仅基于基因组序列预测外显子环状

ＲＮＡ 的预测工具。 测试结果表明，我们的方法能很

好地区分外显子环状 ＲＮＡ 与编码蛋白的 ｍＲＮＡ。

１　 材料与方法

１．１　 数据来源

　 　 为了训练和测试模型，我们共选取了 ３ 组数据

集及 １ 组独立测试集。 每组数据集由正负样本集两

部分组成，正样本集代表环状 ＲＮＡ，负样本集代表

线性蛋白质编码 ＲＮＡ（见表 １）。
３ 组数据集中正样本集构成如下：组 １：５ 种常

见的环状 ＲＮＡ 预测工具对相同的 ＲＮＡ 测序数据集

进行环状 ＲＮＡ 预测，选择同时被 ５ 种工具检出的

８４８ 条环状 ＲＮＡ［１２］ 作为正样本。 组 ２：同样来自该

项工作，选择 ２ 种工具及以上检出的 ２ ４６３ 条环状

ＲＮＡ。 组 ３：来源于 ｃｉｒｃＢａｓｅ 数据库的人类环状

ＲＮＡ［１５］。 该数据库收集了不同研究小组的环状

ＲＮＡ 识别结果，共包含了超过 ９ 万条环状 ＲＮＡ 序

列及其基因组注释信息。 去除长度小于 ２００ ｎｔ 的短

序列并且只保留同一基因的最长可变剪接转录本，
最后得到 １１ ４７２ 条环状 ＲＮＡ。 对于每一个正样本

集，我们建立对应的负样本集。 负样本集来源于

ＵＣＳＣ 人类基因组数据 ｈｇ１９ 版本［１６］。 首先，选取人

类基因组中约 ８０ ０００ 条编码蛋白的序列。 然后，剔
除与正样本集中的序列及 ｃｉｒｃＢａｓｅ 和 ｃｉｒｃＮｅｔ［１７］ 中
预测出的 ｃｉｒｃＲＮＡ 相重叠的序列，剩下共 ９ ９７６ 条

序列。 最后，随机抽取与每组正样本集数量相近的

序列作为该组对应的负样本集。
　 　 另外，由于经过实验验证的环状 ＲＮＡ 数目太少

（文献［１８］中共收集到 ２８２ 个经过 ＰＣＲ 验证的环状

ＲＮＡ），不适合作为模型训练的数据集。 因此，我们

将实验验证的环状 ＲＮＡ 作为独立数据集，仅用于模

型预测能力的验证（见表 １）。

表 １　 组数据集中正负样本集所对应 ＲＮＡ 的数目

Ｔａｂｌｅ１　 Ｃｏｒｒｅｒｐｏｎｄｉｎｇ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ＲＮＡｓ ｉｎ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ａｎｄ
ｎｅｇａｔｉｖｅ ｓａｍｐｌｅ ｓｅｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ

组别 正样本 ／ 条 负样本 ／ 条

１ ８４８ ８５０

２ ２ ４６３ ２ ５００

３ １１ ４７２ ９ ９７６

独立数据集 ２８２ ３００

１．２　 特征筛选

　 　 现有研究结果表明，真核生物中 ＲＮＡ 序列是否

成环与其上下游序列有关。 在内含子配对驱动

ＲＮＡ 环化的过程中，５’端剪切位点存在 ＧＵ 重复序

列，而对应的 ３’剪切位点存在 ＡＧ 重复序列，作为

上下游剪切信号［１９］。
Ａ⁃ｔｏ⁃Ｉ ＲＮＡ 编辑是在哺乳动物中普遍存在的

ＲＮＡ 编辑方式，通过 ＡＤＡＲ 酶将某些特定位点的腺

嘌呤（Ａ）脱氨形成次黄嘌呤（Ｉ），在碱基配对中被识

别作鸟嘌呤（Ｇ），影响碱基配对及位点识别［２０］。 人

类基因组中常伴随双链 ＲＮＡ 上 Ａｌｕ 反向互补重复

序列［２１－２２］，而 Ａｌｕ 重复序列的配对结合能在空间上

拉近两端剪切位点，从而促进 ＲＮＡ 环化［２］。 对比环

状 ＲＮＡ 与线性 ｍＲＮＡ 上下游内含子中存在的 Ａ⁃ｔｏ⁃
Ｉ 编辑位点及反向互补重复序列，结果显示在环状

ＲＮＡ 的上下游内含子中的分布密度显著高于线性

ｍＲＮＡ，尤其体现在剪切位点附近［２３］。 同时，环状

ＲＮＡ 上下游的内含子通常较长，且具有较多的 Ａｌｕ
重复序列。 这可能是由于内含子长度越长，在空间

上更容易弯曲靠近，使得上下游 Ａｌｕ 序列更容易结

合，也就越容易发生反向剪接促进成环［２］。
另外，ＲＮＡ 结合蛋白（ＲＢＰ）与 ＲＮＡ 成环也存
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在着密切的联系。 上下游内含子与 ＲＮＡ 结合蛋白

形成共聚体，容易在空间上拉近上下游剪切位点，促
进反向剪接［３］。 例如，ＱＫＩ 结合蛋白能调控 ＲＮＡ 剪

切过程，促进反向剪接发生。 环状 ＲＮＡ 与具有相似

侧翼内含子长度的线性 ｍＲＮＡ 的 ＱＫＩ 结合位点分

布存在着显著差异［２４］。
基于这些先验知识，我们选取序列组分特征（包括

内含子长度、Ｇ／ Ｃ 含量、ＧＴ、ＡＧ 剪切信号分布密度），
剪接位点上下游内含子上 Ａ⁃ｔｏ⁃Ｉ ＲＮＡ 编辑分布密度、
Ａｌｕ 反向互补重复序列数量以及人类 ９４ 种不同

ＲＢＰ［２５］结合位点数共 １００ 种特征，分别计算不同数据

集中所有特征的值，构建分类模型的特征值向量。
１．３　 随机森林与支持向量机

　 　 随机森林算法（ＲＦ）是一种用于数据分类和回

归的机器学习算法，具有优越的分类性能，在生物信

息学领域有着广泛应用［２６］。 支持向量机（ＳＶＭ）是

由 Ｖａｐｎｉｋ 等提出的基于 ＶＣ 维度理论和结构风险

最小化原理的机器学习方法，在求解小样本、非线性

和高维模式识别方面具有许多特殊的优势［２７－２８］。
在本工作中，我们还利用 ＲＦ 来分析不同特征

值对分类预测的重要性。 另外，我们采用 ５ 折交叉

验证对 ＲＦ 和 ＳＶＭ 的分类能力进行了评估。
１．４　 建立分类模型及评价

　 　 利用 Ｒ 语言中的 ｒａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ、 ｉｐｒｅｄ、ｐｒｅｄｉｃｔ、
ｅ１０７１、ＲＯＣＲ、ｃａｒｅｔ 等软件包来实现分类模型。 分

类特征向量为预先提取的 １００ 个特征组成的一维向

量。 首先，我们从每组待测数据集的正负数据集中

随机抽取 ２ ／ ３ 作为训练集，剩余 １ ／ ３ 作测试集，利用

ＲＦ 计算多维向量特征值重要性。 其次，我们采用 ５
折交叉验证，对 ３ 组待测数据分别进行 ＲＦ 和 ＳＶＭ
算法分类，对预测结果进行评价。 分类模型的基本

流程见图 １。

图 １　 模型搭建流程图

Ｆｉｇ．１　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｂｕｉｌｄｉｎｇ

　 　 我们采用了下列的指标来进行模型评估：灵敏

度（Ｓｎ）、特异性（Ｓｐ）、准确度（Ａｃｃ）、和马修斯相关

系数 （ＭＣＣ） ，分别定义如下：

Ｓｎ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

（１）

Ｓｐ ＝ ＴＮ
ＴＮ ＋ ＦＰ

（２）

Ａｃｃ ＝ ＴＰ ＋ ＴＮ
ＴＰ ＋ ＴＮ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮ

（３）

ＭＣＣ ＝ ＴＰ∗ＴＮ － ＦＰ∗ＦＮ
（ＴＰ ＋ ＦＰ）（ＴＰ ＋ ＦＮ）（ＴＮ ＋ ＦＰ）（ＴＮ ＋ ＦＮ）

（４）

２　 结果与讨论

２．１　 特征重要性排序

　 　 为了研究不同的特征在 ＲＮＡ 成环分类预测中的

重要性， 我们应用随机森林特征选择对其重要性进
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行排序。 每个特征值的重要性分数是由森林多次置

换前后错误的差异平均值决定的。 分值越高表示特

征值的重要性越高。 图 ２ 显示了对环状 ＲＮＡ 分类贡

献大的前 ４０ 个特征。 可以看出，排在前面的特征有

Ａｌｕ 反向互补重复序列、Ａ⁃ｔｏ⁃Ｉ 位点、多种剪切相关的

ＲＢＰ、内含子长度和 ＧＴ 剪切信号等。 这一结果说明，
这些特征在区分外显子环状 ＲＮＡ 及线性 ｍＲＮＡ 中起

关键性作用，而排序结果也基本符合我们的预期。

图 ２　 影响环状 ＲＮＡ 预测的特征值排序前 ４０
Ｆｉｇ．２　 Ｔｏｐ ４０ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｒｏｍ Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｒａｎｋｉｎｇ ｔｈａｔ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｃｉｒｃＲＮＡｓ

２．２　 数据测试结果以及 ＲＦ 算法和 ＳＶＭ 算法比较

２．２．１　 模型训练

　 　 我们采用 ５ 折交叉检验来评估 ＲＦ 和 ＳＶＭ 在特

征向量数据集上的分类情况，结果见表 ２。 可以看

出，对于第 １、２ 组数据集，ＲＦ 和 ＳＶＭ 均能有效区别

环状 ＲＮＡ 与线性 ＲＮＡ，分类性能表现良好，ＲＦ 分

类表现略优于 ＳＶＭ。 整体来说，这两类算法都能较

好的整合不同的特征类型，兼容特征值的异质性，同
时也体现出我们提取的特征较好的反映了环状

ＲＮＡ 与线性 ＲＮＡ 的特异性。 第 ３ 组数据分类表现

不如前两组优秀，但考虑到该组数据集主要来源于

ｃｉｒｃＢａｓｅ 数据库，该数据库集合了多个高通量测序

数据的 ｆｉｎｄ＿ｃｉｒｃ 预测结果。 虽然我们对数据进行了

序列长度的过滤筛选，但仍有较高的噪声。 但由于

该数据集样本量大，模型在泛化性和抗过拟合上会

有较好的表现。 因此，在后续的独立样本预测中，我
们选取该组数据训练的模型作为分类器。
２．２．２　 独立样本表现

为进一步验证模型的分类特性，使用基于第 ３
组数据训练得到的模型对独立数据集中的 ＲＮＡ 进

行分类，分类结果见表 ３。 结果说明，ＲＦ 模型和

ＳＶＭ 模型均具有较高的环状 ＲＮＡ 识别正确率。 除

了识别敏感性（Ｓｎ）外，ＲＦ 均要优于 ＳＶＭ。 从分类

ＲＯＣ 曲线（见图 ３）可以看出，ＲＦ 模型的总体分类

水平（ＡＵＣ＝ ０．９４７）要略优于 ＳＶＭ（ＡＵＣ ＝ ０．９３７）。
以上结果表明，不管采用 ＲＦ 和 ＳＶＭ，我们提取的

１００ 个序列特征均能很好地区分外显子区间的环状

ＲＮＡ 和 ｍＲＮＡ。 结果证实，仅仅通过序列本身进行

环状 ＲＮＡ 预测是完全可行的。
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表 ２　 模型训练分类性能打分

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎ ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ ％

ＤａｔａＳｅｔ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ 　 　 Ｓｎ 　 　 Ｓｐ 　 　 ＡＣＣ 　 　 ＭＣＣ

ｇｒｏｕｐ１
ＲＦ ９７．４５ ９７．９６ ９７．７２ ９５．４３

ＳＶＭ ９４．１８ ９７．６２ ９５．９６ ９１．９４

ｇｒｏｕｐ２
ＲＦ ９８．７９ ９８．７７ ９８．７８ ９７．４９

ＳＶＭ ９８．１０ ９７．３０ ９７．７８ ９５．３７

ｇｒｏｕｐ３
ＲＦ ９７．４５ ９２．１１ ９４．９２ ８９．８９

ＳＶＭ ８１．５９ ９５．３６ ８８．１１ ７７．２１

表 ３　 独立样本测试集表现打分

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｔｅｓｔｉｎｇ ｄａｔａｓｅｔ ％

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｓｎ Ｓｐ ＡＣＣ ＭＣＣ

ＲＦ ８０．８７ ９６．５３ ８８．６２ ８２．４６

ＳＶＭ ８８．５４ ８６．９９ ８７．６７ ７７．９６

图 ３　 独立样本测试集分类结果 ＲＯＣ 曲线

Ｆｉｇ．３　 Ｔｈｅ ＲＯＣ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ
ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｔｅｓｔｉｎｇ ｄａｔａｓｅｔ

２．３　 和其他特征提取方法的比较

　 　 另外，２０１６ 年发表的 ＰｒｅｄｉｃｉｒｃＲＮＡＴｏｏｌ 是基于

侧翼内含子上双核苷酸构象特征和机器学习算法来

识别环状 ＲＮＡ 和组成型外显子［２９］。 和我们的模型

不同，ＰｒｅｄｉｃｉｒｃＲＮＡＴｏｏｌ 选取了完全不同的一组特征

来实现环状 ＲＮＡ 的识别。 他们基于 ＲＮＡ 构象及热

力学特征，利用 ＤｉＰｒｏＤＢ 数据库进行特征筛选，共得

到了 １２５ 个特征［２９］。 为了和该方法进行比较，我们

计算了表 １ 三组数据集中 ＰｒｅｄｉｃｔＲＮＡＴｏｏｌ 所提取的

１２５ 个特征值，同样利用 ５ 折交叉验证和 ＲＦ 以及

ＳＶＭ 机器学习方法进行分类测试，结果如表 ４。 比

较表 ２ 和表 ４，我们可以看出尽管基于这两组不同

特征所建立的模型的分类表现中，基于本研究的特

征建立的模型具有更好的识别能力。 对第 ３ 组数据

的分类表现相似，但对于环状 ＲＮＡ 的识别，我们的

模型在 ＲＦ 分类方法下具有更好的灵敏度。 另外，
从特征提取的复杂性来看，我们的特征提取过程不

依赖于特定的构象数据库，不需要实验数据的支持，
提取过程更简单。 同时，我们提取的每一类特征都

具有明确的生物学解释，能较好地描述影响 ＲＮＡ 成

环的因素。

表 ４　 构象及热力学特征模型表现打分

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｏｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｌ
ａｎｄ ｔｈｅｒｍｏｄｙｎａｍｉｃ ｆｅａｔｕｒｅｓ ％

ＤａｔａＳｅｔ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ 　 　 Ｓｎ 　 　 Ｓｐ 　 　 ＡＣＣ 　 　 ＭＣＣ

ｇｒｏｕｐ １
ＲＦ ８６．６４ ９１．８３ ８９．０７ ７８．３１
ＳＶＭ ９１．９８ ８２．５０ ８７．３８ ７４．９６

ｇｒｏｕｐ ２
ＲＦ ９１．１８ ９６．７１ ９３．８４ ８７．８５
ＳＶＭ ９６．２６ ９１．４７ ９３．８６ ８７．８３

ｇｒｏｕｐ ３
ＲＦ ９０．２３ ９３．７２ ９２．０６ ８４．０９
ＳＶＭ ９０．６６ ９２．６３ ９１．６７ ８３．３２

３　 结　 论

　 　 本文主要考虑 ＲＮＡ 内在序列特征对 ＲＮＡ 能否

成环的影响，包括对成环有显著促进作用的 Ａｌｕ 重

复序列、Ａ⁃ｔｏ⁃Ｉ 编辑位点、内含子上多种调控 ＲＮＡ
剪切的 ＲＮＡ 蛋白结合位点以及序列组分构成特征

（包括内含子长度、Ｇ ／ Ｃ 含量、ＧＴ、ＡＧ 剪切信号分布

密度）等，这些特征的选取综合了近年来环状 ＲＮＡ
领域的诸多工作，有较好的广泛性和代表性。

模型的测试和验证结果表明：
１）本文构建的基于序列特征的机器学习分类

模型能有效地鉴别环状 ＲＮＡ 与线性 ｍＲＮＡ，准确度

高达 ８５％以上。
２）对于机器学习分类方法，相比于 ＳＶＭ 方法，

ＲＦ 分类的效果更好。
３）不同特征对分类结果贡献度不同，其中以

Ａｌｕ 重复序列及 Ａ⁃ｔｏ⁃Ｉ ＲＮＡ 编辑位点对分类结果影

响最显著。
４）与已发表的相关工作比较也体现出本文特

征选取方法能够更好地提升环状 ＲＮＡ 的识别效率。
针对现有基于测序数据的环状 ＲＮＡ 识别工具的

低一致性、高假阳性率和高假阴性率问题，本论文提

出的基于序列特征的机器学习模型能在现有工具基

础上，进一步有效地区分环状 ＲＮＡ 和线性 ｍＲＮＡ，为
环状 ＲＮＡ 的后续功能研究提供更可靠的数据。
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［４］ＨＡＮＳＥＮ Ｔ Ｂ， ＪＥＮＳＥＮ Ｔ Ｉ， ＣＬＡＵＳＥＮ Ｂ Ｈ， ｅｔ ａｌ． Ｎａｔｕｒａｌ
ＲＮＡ ｃｉｒｃｌｅｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｓ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｍｉｃｒｏＲＮＡ ｓｐｏｎｇｅｓ ［ Ｊ］．
Ｎａｔｕｒｅ， ２０１３， ４９５ （７４４１）：３８４ － ３８８． ＤＯＩ： １０． １０３８ ／ ｎａ⁃
ｔｕｒｅ１１９９３．

［５］ＶＡＬＤＭＡＮＩＳ Ｐ Ｎ， ＫＡＹ Ｍ Ａ． Ｔｈｅ ｅｘｐａｎｄｉｎｇ ｒｅｐｅｒｔｏｉｒｅ ｏｆ
ｃｉｒｃｕｌａｒ ＲＮＡｓ ［ Ｊ］． Ｍｏｌｅｃｕｌａｒ Ｔｈｅｒａｐｙ， ２０１３， ２１ （ ６）：
１１１２－１１１４．ＤＯＩ： １０．１０３８ ／ ｍｔ．２０１３．１０１．

［６］ＨＥＮＴＺＥ Ｍ Ｗ， ＰＲＥＩＳＳ Ｔ． ＣＩＲＣＵＬＡＲ ＲＮＡｓ： ｓｐｌｉｃｉｎｇ ＇ｓ
ｅｎｉｇｍａ ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ［ Ｊ］． Ｅｍｂｏ Ｊｏｕｒｎａｌ， ２０１３， ３２（７）：９２３－
９２５．ＤＯＩ： １０．１０３８ ／ ｅｍｂｏｊ．２０１３．５３．

［７］ＷＡＮＧ Ｙ， ＷＡＮＧ Ｚ． Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｂａｃｋｓｐｌｉｃｉｎｇ ｐｒｏｄｕｃｅｓ ｔｒａｎｓ⁃
ｌａｔａｂｌｅ ｃｉｒｃｕｌａｒ ｍＲＮＡｓ［ Ｊ］． Ｒｎａ⁃ａ Ｐｕｂｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ Ｒｎａ
Ｓｏｃｉｅｔｙ， ２０１５， ２１ （ ２ ）： １７２ － １７９． ＤＯＩ： １０． １２６１ ／ ｒｎａ．
０４８２７２．１１４．

［８］ＧＡＯ Ｙ， ＷＡＮＧ Ｊ， ＺＨＡＯ Ｆ． ＣＩＲＩ： ａｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ａｎｄ ｕｎｂｉ⁃
ａｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｄｅ ｎｏｖｏ ｃｉｒｃｕｌａｒ ＲＮＡ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ［ Ｊ］．
Ｇｅｎｏｍｅ Ｂｉｏｌｏｇｙ， ２０１５， １６（１）：４．ＤＯＩ： １０．１１８６ ／ ｓ１３０５９－
０１４－０５７１－３．

［９］ＦＵ Ｘ， ＬＩＵ Ｒ． ＣｉｒｃＲＮＡＦｉｎｄｅｒ： ａ ｔｏｏｌ ｆｏｒ ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ ｃｉｒｃｕ⁃
ｌａｒ ＲＮＡｓ ｕｓｉｎｇ ＲＮＡ⁃Ｓｅｑ ｄａｔａ［Ｃ］． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ６ｔｈ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ ａｎｄ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ⁃
ａｌ Ｂｉｏｌｏｇｙ， ＢＩＣＯＢ． ２０１４．

［１０］ＷＡＮＧ Ｋ， ＳＩＮＧＨ Ｄ， ＺＥＮＧ Ｚ， ｅｔ ａｌ． ＭａｐＳｐｌｉｃｅ： ａｃｃｕ⁃
ｒａｔｅ ｍａｐｐｉｎｇ ｏｆ ＲＮＡ⁃ｓｅｑ ｒｅａｄｓ ｆｏｒ ｓｐｌｉｃｅ ｊｕｎｃｔｉｏｎ ｄｉｓｃｏｖ⁃
ｅｒｙ［ Ｊ］． Ｎｕｃｌｅｉｃ Ａｃｉｄｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈ， ２０１０， ３８（１８）：ｅ１７８．
ＤＯＩ： １０．１０９３ ／ ｎａｒ ／ ｇｋｑ６２２．

［１１］ＺＨＡＮＧ Ｘ Ｏ， ＷＡＮＧ Ｈ Ｂ， ＺＨＡＮＧ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ｃｏｍｐｌｅ⁃
ｍｅｎｔａｒｙ ｓｅｑｕｅｎｃｅ⁃ｍｅｄｉａｔｅｄ ｅｘｏｎ ｃｉｒｃｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ［ Ｊ］． Ｃｅｌｌ，
２０１４， １５９（１）： １３４－１４７．ＤＯＩ： １０．１０１６ ／ ｊ． ｃｅｌｌ．２０１４．０９．
００１．

［１２］ＨＡＮＳＥＮ Ｔ Ｂ， ＶＥＮØ Ｍ Ｔ， ＤＡＭＧＡＡＲＤ Ｃ Ｋ， ｅｔ ａｌ．
Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｉｒｃｕｌａｒ ＲＮＡ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｔｏｏｌｓ［ Ｊ］． Ｎｕｃｌｅｉｃ
Ａｃｉｄｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈ， ２０１６， ４４（６）：ｅ５８． ＤＯＩ： １０． １０９３ ／ ｎａｒ ／
ｇｋｖ１４５８．

［１３］ＸＩＯＮＧ Ｈ Ｙ， ＡＬＩＰＡＮＡＨＩ Ｂ， ＬＥＥ Ｌ Ｊ， ｅｔ ａｌ． ＲＮＡ ｓｐｌｉ⁃
ｃｉｎｇ． Ｔｈｅ ｈｕｍａｎ ｓｐｌｉｃｉｎｇ ｃｏｄｅ ｒｅｖｅａｌｓ ｎｅｗ ｉｎｓｉｇｈｔｓ ｉｎｔｏ ｔｈｅ
ｇｅｎｅｔｉｃ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｎｔｓ ｏｆ ｄｉｓｅａｓｅ ［ Ｊ］． Ｓｃｉｅｎｃｅ， ２０１５， ３４７
（６２１８）：１２４－１２５．ＤＯＩ： １０．１１２６ ／ ｓｃｉｅｎｃｅ．１２５４８０６．

［１４］ＰＡＮ Ｘ， ＸＩＯＮＧ Ｋ． ＰｒｅｄｃｉｒｃＲＮＡ： ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｃｌａｓｓｉｆｉ⁃
ｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｉｒｃｕｌａｒ ＲＮＡ ｆｒｏｍ ｏｔｈｅｒ ｌｏｎｇ ｎｏｎ⁃ｃｏｄｉｎｇ ＲＮＡ ｕ⁃
ｓｉｎｇ ｈｙｂｒｉｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ［ Ｊ］． Ｍｏｌｅｃｕｌａｒ ＢｉｏＳｙｓｔｅｍｓ， ２０１５， １１
（８）： ２２１９－２２２６．ＤＯＩ： １０．１０３９ ／ ｃ５ｍｂ００２１４ａ．

［１５］ＧＬＡＺˇ ＡＲ Ｐ， ＰＡＰＡＶＡＳＩＬＥＩＯＵ Ｐ， ＲＡＪＥＷＳＫＹ Ｎ． Ｃｉｒｃ⁃
Ｂａｓｅ： ａ ｄａｔａｂａｓｅ ｆｏｒ ｃｉｒｃｕｌａｒ ＲＮＡｓ［ Ｊ］． Ｒｎａ， ２０１４， ２０
（１１）： １６６６－１６７０．ＤＯＩ： １０．１２６１ ／ ｒｎａ．０４３６８７．１１３．

［１６］ＫＥＮＴ Ｗ Ｊ， ＳＵＧＮＥＴ Ｃ Ｗ， ＦＵＲＥＹ Ｔ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｔｈｅ Ｈｕ⁃

ｍａｎ Ｇｅｎｏｍｅ Ｂｒｏｗｓｅｒ ａｔ ＵＣＳＣ ［ Ｊ］． Ｇｅｎｏｍｅ Ｒｅｓｅａｒｃｈ，
２００２， １２（６）：９９６－１００６．ＤＯＩ： １０．１１０１ ／ ｇｒ．２２９１０２． Ａｒｔｉ⁃
ｃｌｅ ｐｕｂｌｉｓｈｅｄ ｏｎｌｉｎｅ ｂｅｆｏｒｅ ｐｒｉｎｔ ｉｎ Ｍａｙ ２００２．

［１７］ＬＩＵ Ｙ Ｃ， ＬＩ Ｊ Ｒ， ＳＵＮ Ｃ Ｈ， ｅｔ ａｌ． ＣｉｒｃＮｅｔ： ａ ｄａｔａｂａｓｅ ｏｆ
ｃｉｒｃｕｌａｒ ＲＮＡｓ ｄｅｒｉｖｅｄ ｆｒｏｍ ｔｒａｎｓｃｒｉｐｔｏｍｅ ｓｅｑｕｅｎｃｉｎｇ ｄａｔａ
［Ｊ］． Ｎｕｃｌｅｉｃ Ａｃｉｄｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈ， ２０１６， ４４ （Ｄ１）： Ｄ２０９ －
Ｄ２１５．ＤＯＩ： １０．１０９３ ／ ｎａｒ ／ ｇｋｖ９４０．

［１８］ＺＥＮＧ Ｘ， ＬＩＮ Ｗ， ＧＵＯ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｏｖｅｒ⁃
ｖｉｅｗ ａｎｄ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｉｒｃｕｌａｒ ＲＮＡ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｔｏｏｌｓ ［ Ｊ］．
Ｐｌｏｓ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｂｉｏｌｏｇｙ， ２０１７， １３ （ ６）： ｅ１００５４２０．
ＤＯＩ： １０．１３７１ ／ ｊｏｕｒｎａｌ．ｐｃｂｉ．１００５４２０．

［１９］ＧＵＯ Ｊ Ｕ， ＡＧＡＲＷＡＬ Ｖ， ＧＵＯ Ｈ， ｅｔ ａｌ． Ｅｘｐａｎｄｅｄ ｉｄｅｎ⁃
ｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｍａｍｍａｌｉａｎ ｃｉｒｃｕｌａｒ ＲＮＡｓ
［Ｊ］． Ｇｅｎｏｍｅ Ｂｉｏｌｏｇｙ， ２０１４， １５（７）：４０９．ＤＯＩ： １０．１３７１ ／
ｊｏｕｒｎａｌ．ｐｃｂｉ．１００５４２０．

［２０］ＷＡＳＨＢＵＲＮ Ｍ Ｃ， ＨＵＮＤＬＥＹ Ｈ Ａ． Ｃｏｎｔｒｏｌｌｉｎｇ ｔｈｅ ｅｄｉ⁃
ｔｏｒ： ｔｈｅ ｍａｎｙ ｒｏｌｅｓ ｏｆ ＲＮＡ⁃ｂｉｎｄｉｎｇ ｐｒｏｔｅｉｎｓ ｉｎ ｒｅｇｕｌａｔｉｎｇ
Ａ⁃ｔｏ⁃Ｉ ＲＮＡ ｅｄｉｔｉｎｇ［Ｍ］ ／ ／ ＲＮＡ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ． Ｓｐｒｉｎｇｅｒ Ｉｎｔｅｒ⁃
ｎａｔｉｏｎａｌ Ｐｕｂｌｉｓｈｉｎｇ， ２０１６： １８９－２１３．ＤＯＩ： １０．１００７ ／ ９７８－
３－３１９－２９０７３－７＿８．

［２１］ＮＩＳＨＩＫＵＲＡ Ｋ． Ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｒｅｇｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ＲＮＡ ｅｄｉｔｉｎｇ
ｂｙ ＡＤＡＲ ｄｅａｍｉｎａｓｅｓ［ Ｊ］． Ａｎｎｕａｌ Ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ Ｂｉｏｃｈｅｍｉｓ⁃
ｔｒｙ， ２０１０， ７９（１）：３２１－３４９．ＤＯＩ： １０．１１４６ ／ ａｎｎｕｒｅｖ⁃ｂｉｏ⁃
ｃｈｅｍ⁃０６０２０８－１０５２５１．

［２２］ＲＡＭＡＳＷＡＭＩ Ｇ， ＷＥＩ Ｌ， ＰＩＳＫＯＬ Ｒ， ｅｔ ａｌ． Ａｃｃｕｒａｔｅ ｉ⁃
ｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｈｕｍａｎ Ａｌｕ ａｎｄ ｎｏｎ⁃Ａｌｕ ＲＮＡ ｅｄｉｔｉｎｇ ｓｉｔｅｓ
［Ｊ］． Ｎａｔｕｒｅ Ｍｅｔｈｏｄｓ， ２０１２， ９（６）：５７９ － ５８１． ＤＯＩ： １０．
１０３８ ／ ｎｍｅｔｈ．１９８２．

［２３］ＩＶＡＮＯＶ Ａ， ＭＥＭＣＺＡＫ Ｓ， ＷＹＬＥＲ Ｅ， ｅｔ ａｌ． Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ
ｉｎｔｒｏｎ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ｒｅｖｅａｌｓ ｈａｌｌｍａｒｋｓ ｏｆ ｃｉｒｃｕｌａｒ ｒｎａ ｂｉｏｇｅｎｅ⁃
ｓｉｓ ｉｎ ａｎｉｍａｌｓ［Ｊ］． Ｃｅｌｌ Ｒｅｐｏｒｔｓ， ２０１５， １０（２）：１７０－１７７．
ＤＯＩ： １０．１０１６ ／ ｊ．ｃｅｌｒｅｐ．２０１４．１２．０１９．

［２４］ＣＯＮＮ Ｓ Ｊ， ＰＩＬＬＭＡＮ Ｋ Ａ， ＴＯＵＢＩＡ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ｔｈｅ ＲＮＡ
ｂｉｎｄｉｎｇ ｐｒｏｔｅｉｎ ｑｕａｋｉｎｇ ｒｅｇｕｌａｔｅｓ ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｉｒｃＲＮＡｓ
［Ｊ］． Ｃｅｌｌ， ２０１５， １６０（６）： １１２５－１１３４．ＤＯＩ： １０．１０１６ ／ ｊ．
ｃｅｌｌ．２０１５．０２．０１４．

［２５］ＰＡＺ Ｉ， ＫＯＳＴＩ Ｉ， ＡＲＥＳ Ｊ Ｒ Ｍ， ｅｔ ａｌ． ＲＢＰｍａｐ： ａ ｗｅｂ
ｓｅｒｖｅｒ ｆｏｒ ｍａｐｐｉｎｇ ｂｉｎｄｉｎｇ ｓｉｔｅｓ ｏｆ ＲＮＡ⁃ｂｉｎｄｉｎｇ ｐｒｏｔｅｉｎｓ
［Ｊ］． Ｎｕｃｌｅｉｃ Ａｃｉｄｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈ， ２０１４， ４２（Ｗ１）： ３６１－３６７．
ＤＯＩ： １０．１０９３ ／ ｎａｒ ／ ｇｋｕ４０６．

［２６］ＢＲＥＩＭＡＮ Ｌ． Ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔｓ ［ Ｊ ］． Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ，
２００１， ４５（１）：５－３２．ＤＯＩ： １０．４２３６ ／ ａｂｂ．２０１０．１４０４０．

［２７］ＶＡＰＮＩＫ Ｖ． Ｔｈｅ ｎａｔｕｒｅ ｏｆ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｈｅｏｒｙ ［ Ｊ］．
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， １９９５ ， １０ （ ５）：
９８８－９９９．

［２８］ＷＡＮＧ Ｙ， ＬＩ Ｙ， ＷＡＮＧ Ｑ， ｅｔ ａｌ． Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｉｄｅｎｔｉｆｉ⁃
ｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｈｕｍａｎ ｌｏｎｇ ｉｎｔｅｒｇｅｎｉｃ ｎｏｎ⁃ｃｏｄｉｎｇ ＲＮＡｓ ｕｓｉｎｇ ａ
ＧＡ – ＳＶＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］． Ｇｅｎｅ， ２０１４， ５３３（１）： ９４－９９．
ＤＯＩ： １０．１０１６ ／ ｊ．ｇｅｎｅ．２０１３．０９．１１８．

［２９］ＬＩＵ Ｚ， ＨＡＮ Ｊ， ＬＶ Ｈ， ｅｔ ａｌ． Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｏｆ ｃｉｒｃｕｌａｒ ＲＮＡｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｏｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｌ ａｎｄ ｔｈｅｒｍｏｄｙ⁃
ｎａｍｉｃ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｆｌａｎｋｉｎｇ ｉｎｔｒｏｎｓ［Ｊ］． Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ
Ｂｉｏｌｏｇｙ ａｎｄ Ｃｈｅｍｉｓｔｒｙ， ２０１６， ６１： ２２１ － ２２５． ＤＯＩ： １０．
１０１６ ／ ｊ．ｃｏｍｐｂｉｏｌｃｈｅｍ．２０１６．０２．００３．
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