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摘　 要：ＲＮＡ 编辑是一个十分重要的生物细胞分子机制。 作为转录后修饰的一步，它可以增加蛋白质组学多样性，改变转录

产物的稳定性，调节基因表达等。 ＲＮＡ 编辑失调会导致各种疾病，包括神经疾病和癌症。 在动物中，腺苷到肌苷（Ａ－ｔｏ－Ｉ）的
编辑是最普遍的。 高通量测序技术的进步大大提高了在全局范围内检测和量化 ＲＮＡ 编辑的能力，使得 ＲＮＡ 编辑的大规模全

基因组分析变得可行，产生了一系列基于高通量测序技术的 ＲＮＡ 编辑位点预测方法。 通过对这些方法进行介绍、总结和分

析，为 ＲＮＡ 编辑的进一步研究提供一些思路。
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　 　 ＲＮＡ 合成、加工、行使功能和降解是细胞生存

的关键，并在许多不同的层面进行着调控［１］。 ＲＮＡ
合成是基因表达的第一步，转录因子调控 ＲＮＡ 聚合

酶 ＩＩ（Ｐｏｌ ＩＩ）与启动子结合［２］，通过一套非常复杂的

操作步骤将 ＤＮＡ 转录为前体 ＲＮＡ［３］。 前体 ＲＮＡ
随后被加 工 产 生 成 熟 ｍＲＮＡ、 功 能 性 ｔＲＮＡ 和

ｒＲＮＡ［４］。 ＲＮＡ 的加工包括（１）加帽：将 ７⁃甲基鸟苷

酸（ｍ７Ｇ）添加到 ５’末端［５］；（２）聚腺苷酸化：在 ３’

末端添加 ｐｏｌｙ⁃Ａ 尾巴［６］；（３）剪接：去除内含子之后

拼接外显子［７］；（４）ＲＮＡ 编辑：修改 ＲＮＡ 分子序列

并导致蛋白质多样性［４， ８］。 而 ＲＮＡ 编辑作为 ＲＮＡ
加工中的一环，起着至关重要的作用。

ＲＮＡ 编辑有很多种改变 ＲＮＡ 序列的机制，其
中涉及了碱基的插入和缺失以及碱基替换，如胞苷

（Ｃ）到尿苷（Ｕ）和腺苷（Ａ）到肌苷（ Ｉ）的脱氨基化，
以及非模板化的核苷酸添加和插入［３］。 到目前为



止，人们已经在真核生物、病毒、古细菌以及原核生

物中发现了 ＲＮＡ 编辑。 所以，生物学家一直对

ＲＮＡ 编辑保持着广泛的关注和强烈的兴趣［１－３， ８］。
在哺乳动物中已经发现了两种类型的 ＲＮＡ 编

辑。 一种是由催化性类多肽载脂蛋白 Ｂ ｍＲＮＡ 编

辑酶（ＡＰＯＢＥＣ）催化的 Ｃ 至 Ｕ 编辑，其频率相当

低。 另一种是 Ａ⁃ｔｏ⁃Ｉ 编辑，其中腺苷通过腺苷脱氨酶

（ＡＤＡＲ）的作用脱氨基成肌苷，其频率非常高。 因为

人类 ＲＮＡ 编辑中绝大多数的编辑都属于 Ａ⁃ｔｏ⁃Ｉ 编

辑，故 Ａ⁃ｔｏ⁃Ｉ 编辑在生物细胞分子机制中尤为重要。
研究表明，Ａ⁃ｔｏ⁃Ｉ ＲＮＡ 编辑同时也与脑功能、病毒感

染和人类疾病有关。 例如在人体中，ＲＮＡ 合成和加

工中的错误可能引起神经系统疾病，如三核苷酸扩张

性疾病强直性肌营养不良和脆性 Ｘ 综合征［８］。 这些

均显现了 ＲＮＡ 编辑研究的重要性与意义。
深度测序技术和生物信息学的发展使得人们可

以在全局筛选 Ａ⁃ｔｏ⁃Ｉ ＲＮＡ 编辑位点。 但是目前为

止，通过高通量测序数据准确识别 ＲＮＡ 编辑事件仍

然是一个巨大的挑战。 现在的方法通常将短读段映

射到参考基因组或转录组，然后去除相同的读段，过
滤低质量读段，调用差异信息并且去除已知的单核

苷酸多态性（ＳＮＰ） ［６， ７， １０， １５－１７］。 但是将大量的短读

段映射到参考基因组是非常耗时的，并且只有少数

流水线和计算工具可公开用于处理 ＲＮＡ 编辑［１８］。
最关键的是，由于成本问题，ＤＮＡ 测序与 ＲＮＡ 测序

一般不会一起进行，所以很难区分新的 ＳＮＰ 位点和

ＲＮＡ 编辑位点。 实际上，大量的 ＲＮＡ 编辑位点已

被注释为 ｄｂＳＮＰ 中的 ＳＮＰ ［１９］。
针对这些现象，尤其是为了区分 ＳＮＰ 位点和

ＲＮＡ 编辑位点，陆续产生了许多能够较为准确预测

ＲＮＡ 编辑位点的方法，本文对一些常见方法进行了

总结（见表 １），将在第三节对这些方法进行详细的

介绍。

表 １　 ＲＮＡ 编辑位点预测方法概览

Ｔａｂｌｅ １　 Ｏｖｅｒｖｉｅｗ ｏｆ ＲＮＡ ｅｄｉｔｉｎｇ ｓｉｔｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

名字 主要数据类型 主要方法 正样本来源 负样本来源

ＳＶＭ［９］ 目标位点侧翼 ＤＮＡ 序列 支持向量机 ＲＡＤＡＲ ＤＡＲＮＥＤ 依碱基频率产生的随机 ＤＮＡ 序列

Ｍｕｌｔｉ⁃Ｓａｍｐｌｅｄ

Ｍｅｔｈｏｄ［１０］
ＲＮＡ⁃ｓｅｑ 数据 统计量过滤 无 无

ＧＩＲＥＭＩ［１１］ ＲＮＡ⁃ｓｅｑ 数据 互信息
由互信息推导出的

ＲＮＡ 编辑位点
ｄｂＳＮＰ 中的 ＳＮＰ 位点

ＲＤＤｐｒｅｄ［１２］ ＲＮＡ⁃ｓｅｑ 数据 随机森林 ＲＡＤＡＲ ＤＡＲＮＥＤ ＭＥＳ［１３］方法产生的位点

ＲＥＤ⁃ＭＬ［１４］ ＲＮＡ⁃ｓｅｑ 数据 逻辑回归
多种过滤方法的重叠

位点，加以实验验证

随机选取的一些未能通过过滤标准或实验

验证的位点，以及 ｄｂＳＮＰ 中的位点

注：正样本指发生 ＲＮＡ 编辑的位点（包括所有类型的 ＲＮＡ 编辑，以 Ａ⁃ｔｏ⁃Ｉ 编辑为主），负样本指发生碱基变化但没发生 ＲＮＡ 编辑的位点，其中

ＳＶＭ 方法只针对 Ａ⁃ｔｏ⁃Ｉ 编辑。

１　 ＲＮＡ 编辑数据库

　 　 已有文献在研究和评价 ＲＮＡ 编辑位点预测方

法时使用了不同的数据集，目前还没有一个通用的、
被广泛接受的基准数据集。 除了一些文献中提供的

独立数据集，随着越来越多的 ＲＮＡ 编辑位点被发

现，目前已经出现了多个关于 ＲＮＡ 编辑的数据库。
这些数据库为研究基于计算的 ＲＮＡ 编辑位点预测

方法提供了很好的训练数据和研究的基础。
１．１　 ＲＡＤＡＲ 数据库

　 　 Ｒａｍａｓｗａｍｉ 和 Ｌｉ 等人于 ２０１３ 年创建了 ＲＡＤＡＲ
数据库［２０］，包括了人类、苍蝇、老鼠这三个物种

（ｈｇ１９ ／ ｍｍ９ ／ ｄｍ３）的 Ａ⁃ｔｏ⁃Ｉ ＲＮＡ 编辑数据。 该数据

库可以根据用户的要求进行筛选，例如基因名称、是

否位于 Ａｌｕ 区域、与其他物种之间的编辑保守性等，
并且提供了一些常用数据的直接下载，如 ｈｇ１９ 中的

全部 ＲＮＡ 编辑位点等。 在结果中点击位置信息可

以链接到 ＵＣＳＣ 基因组浏览器上浏览更详细的信

息，并且都附有数据的文献来源。
１．２　 ＤＡＲＮＥＤ 数据库

　 　 ＤＡＲＮＥＤ 数据库［２１］ 是由 Ｋｉｒａｎ 和 Ｂａｒａｎｏｖ 创建

的。 它包括多种数据来源： （ １） 生物信息学分析

ｃＤＮＡ 序列和基因组序列之间的差异；（２）ＳＮＰ 的分

析数据；（３）ｍｉＲＮＡ 的分析数据；（４）来自同一组织

的 ＲＮＡ 和 ＤＮＡ 样品的高通量测序结果［２１］。 最后将

ＲＮＡ 编辑事件的位点映射到参考人类基因组。 此数

据库不仅包括 ＲＡＤＡＲ 中的三个基因组还包括了

ｈｇ１８ 以及 ｍｍ１０。 目前为止该数据库支持三种 ＲＮＡ
编辑位点的查询方式：根据区域（染色体、位置、组织
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特异性等信息）查询；根据基因名称（如 ＡＰＯＢ）查

询；根据序列本身查询。 在此数据库的查询结果中，
通过点击位置信息不仅可以链接到 ＵＣＳＣ 上，还可

以链接到 ＥＮＳＥＭＢＬ 上，比较方便。 对是否与 ＳＮＰ
混淆，与哪个 ＳＮＰ 混淆，基因名称，基因区域都有详

细的标注，而且都可以通过点击基因信息链接到

ＮＣＢＩ 上进行查询，十分人性化。

２　 ＲＮＡ 编辑位点预测方法

２．１　 基于 ＤＮＡ 序列数据的有监督学习方法

　 　 Ｓｕｎ 等人［９］ 提出了一个支持向量机（ ＳＶＭ）模

型，基于 ＤＮＡ 测序数据对 Ａ⁃ｔｏ⁃Ｉ 类型的 ＲＮＡ 编辑位

点进行预测。 其核心思想是，ＲＮＡ 编辑位点主要是

由该位点附近的序列决定的。 该方法将序列与序列

之间的关系进行相关性分析，得到相似矩阵，然后通

过映射将其转化到内核空间得到核矩阵，最终利用

ＳＶＭ 模型进行训练，得到具有判别能力的 ＲＮＡ 编辑

位点分类器（见图 １）。
序列间的相关性是由字符串距离刻画的：

Ｄ（ａ，ｂ） ＝ ｗ
Ｌ１
ＤＥｄｉｔ（ａ，ｂ） ＋ １ － ｗ

Ｌ２
ＤＨａｍｍｉｎｇ（ａ，ｂ） （１）

　 　 其中 ａ，ｂ 分别代表输入的两个字符串， ＤＥｄｉｔ 代

表的是编辑距离，即 ａ，ｂ 之间互相转换最少需要插

入、删除或者替换多少个字符，而 ＤＨａｍｍｉｎｇ 代表的是

汉明距离，与编辑距离不同，只允许替换。 而 Ｌ１，Ｌ２

分别代表计算编辑距离和汉明距离所用的字符串长

度（见图 １）。 ｗ 是 ０ 到 １ 之间取值的权重。 Ｄ 的值越

大，代表两个序列之间的相似性越低。 该方法在

ＬＩＢＳＶＭ［２２］中使用字符串核函数将字符串数据转换

为向量空间。 字符串核函数是对字符串类型数据进

行操作的核函数，可写为：
Ｋ（ａ，ｂ） ＝ ｅｘｐ（ － ｇａｍｍａ × Ｄ （ａ，ｂ） ２） （２）

　 　 其中 Ｄ 是从等式（１）导出的组合距离。 伽玛参

数定义单个训练实例影响到达的距离，低值表示

“远”，高值表示“近”。

图 １　 ＳＶＭ 方法流程图［９］

Ｆｉｇ．１　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ＳＶＭ ｍｅｔｈｏｄ［９］

　 　 该论文还尝试了单类 ＳＶＭ。 与传统的支持向

量机相比，单类支持向量机尝试学习一个决策边界，
实现样本与原点之间的最大分离。 他们根据

Ｓｃｈöｌｋｏｐｆ 等人的研究结果［２３］，使用二进制值 １ 作为

编辑事件，－１ 作为非编辑事件。 该文采用 ５ 折交叉

验证的方式得到，仅用正样本作为训练数据的单类

ＳＶＭ 的性能要远低于双类 ＳＶＭ，单类 ＳＶＭ 在参数

ｎｕ＝ ０．５ 时的精确度在果蝇、小鼠、人类数据集上分

别是 ０．４８９， ０．４９５， ０．４９８，而双类 ＳＶＭ 模型却分别

达到了 ０．７５， ０．８５， ０．７９ 左右。 并且单类 ＳＶＭ 方法

通常无法权衡在正负样本上性能的差异。 该文还用

基于人类样本训练的模型在一个 Ｓａｎｇｅｒ 测序集上

进行了验证试验，其中 ７９．３％（４６ ／ ５８）的位点被成

功预测。
２．２　 基于 ＲＮＡ⁃ｓｅｑ 数据的无监督学习方法

　 　 仅仅基于 ＤＮＡ 序列的预测方法需要可靠的

ＲＮＡ 编辑位点数据作为训练样本，而且这类方法对

于训练样本的依赖性非常高。 考虑到不同物种和不

同类型样本中发生 ＲＮＡ 编辑概率的差异，以及准确

的 ＲＮＡ 编辑位点数据的缺乏，目前更为常见的是从

ＲＮＡ⁃ｓｅｑ 数据中识别出 ＲＮＡ 编辑位点。 按照使用

的机器学习方法的不同，基于 ＲＮＡ⁃ｓｅｑ 的 ＲＮＡ 编辑
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位点识别方法又可以大致分为两类：基于无监督学

习的过滤方法，和基于有监督学习的机器学习方法。
第一类方法通过比较 ＲＮＡ⁃ｓｅｑ 数据和参考基因组

的差异，获得了潜在的 ＲＮＡ 编辑位点，然后通过与

ＳＮＰ 数据库的比较以及其他指标进行过滤，去除假

阳性位点，最终获得较为可靠的 ＲＮＡ 编辑位点。 而

第二种方法则通过 ＲＮＡ⁃ｓｅｑ 数据和参考基因组提

取出一些特征，建立机器学习模型，利用已知的

ＲＮＡ 编辑位点数据进行有监督训练，获得 ＲＮＡ 编

辑位点的预测模型。
Ｒａｍａｓｗａｍｉ 等人［１０］ 提出了整合多样本 ＲＮＡ⁃

ｓｅｑ 数据识别 ＲＮＡ 编辑位点的方法。 为了利用大量

可公开获得的 ＲＮＡ⁃ｓｅｑ 数据集来发现 ＲＮＡ 编辑位

点，该文章提出了两种相关且互补的方法，以使用来

自单个物种中的多个个体的 ＲＮＡ⁃ｓｅｑ 数据准确鉴

定 ＲＮＡ 编辑位点。 在第一种方法（见图 ２（ａ））中，
在每个 ＲＮＡ⁃ｓｅｑ 样品中分别将测序读段映射到（非
匹配的）基因组参考序列后，找出 ＲＮＡ 的变化，并
且将已知常见基因组 ＳＮＰ 去除，以此将 ＲＮＡ 编辑

位点与其余稀有 ＳＮＰ 区分开来。 这主要是因为相

同的编辑位点通常存在于不同的个体中，而罕见的

ＳＮＰ 很可能不存在。
在第二种方法中（见图 ２（ｂ）），将不同样本的

ＲＮＡ⁃ｓｅｑ 的读段汇总到一起进行比对，从而提高找

出 ＲＮＡ 变异的灵敏度。 然后如第一种方法一样，按
接下来的步骤排除掉 ＳＮＰ，并且找出 ＲＮＡ 编辑。 由

于罕见的 ＳＮＰ 不可能出现在多个个体中，所以在汇

聚后的比对中将以非常低的频率存在。

图 ２　 Ｍｕｌｔｉ⁃Ｓａｍｐｌｅｄ Ｍｅｔｈｏｄ 的两种方法［１０］

Ｆｉｇ．２　 Ｔｗｏ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｆ Ｍｕｌｔｉ⁃Ｓａｍｐｌｅｄ Ｍｅｔｈｏｄ［１０］

　 　 而 ＧＩＲＥＭＩ 方法［１１］ 则是典型的仅需要单组

ＲＮＡ⁃ｓｅｑ 的方法，ＧＩＲＥＭＩ 将 ＲＮＡ⁃ｓｅｑ 读段中单核

苷酸变异（ＳＮＶ）对的统计推断模型与机器学习方法

结合，以预测 ＲＮＡ 编辑位点。 ＧＩＲＥＭＩ 的输入包括

来自 ＲＮＡ⁃ｓｅｑ 数据集的 ＳＮＶ（错配）列表和公共数

据库（如 ｄｂＳＮＰ）中已知的 ＳＮＰ，输出是预测的 ＲＮＡ
编辑位点及其编辑水平。 除了公开的 ＳＮＰ 信息外，
ＧＩＲＥＭＩ 仅仅使用感兴趣的 ＲＮＡ⁃ｓｅｑ 数据集进行所

有分析，而不依赖于任何其他基因组或 ＲＮＡ⁃ｓｅｑ 数

据集，因此这种方法适用于更广的范围（见图 ３）。

图 ３　 ＧＩＲＥＭＩ 流程图［１１］

Ｆｉｇ．３　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ＧＩＲＥＭＩ［１１］

　 　 ＧＩＲＥＭＩ 分为两个步骤，首先进行 ＳＮＶ 位点的

互信息计算：
　 　 对于每个 ＳＮＶ，我们考虑所有可能的碱基 Ａ，Ｔ，
Ｃ，Ｇ 作为变量 ｓｉ 的四种可能状态。 对于表示一对碱

基 （ｓｉ，ｓｊ） 的联合变量，总共有 １６ 种可能状态。 各种

状态 ｓｉ ， ｓｊ 或 （ｓｉ，ｓｊ） 的概率可以使用最大似然法进

行估计得到。 考虑到所有可能的测序错误以及实际

数据中的低测序深度，假设在实际数据中未观察到的

状态的概率值为 ０．０１。 因此 （ｓｉ，ｓｊ） 的互信息是：

Ｉ（ ｓｉ，ｓ ｊ） ＝ ∑
ｎｉ∈Ｎ

∑
ｎｊ∈Ｎ

ｐ（ｎｉ，ｎ ｊ）ｌｎ（
ｐ（ｎｉ，ｎ ｊ）

ｐ（ｎｉ）ｐ（ｎ ｊ）
） （３）

其中 Ｎ ＝ ｛Ａ，Ｔ，Ｃ，Ｇ｝ ， ｎｉ 和 ｎ ｊ 分别表示 ｓｉ 和 ｓ ｊ
的状态。 而 ＳＮＰ ｓｉ 的信息值被定义为：

Ｉ（ ｓｉ） ＝
∑
ｓ ｊ∈Ｓ

Ｉ（ ｓｉ，ｓ ｊ）

Ｔ
（４）

其中 Ｓ 代表带有 ｓｉ 的 ＳＮＰ 对的集合， Ｔ 代表集

合 Ｓ 中 ＳＮＰ 对的个数。
这样，每个 ＲＮＡ⁃ｓｅｑ 数据样本均产生一个基于

互信息的 ＳＮＰ 信息值分布 Ｉ（ ｓｉ ) （见图 ４）。 同样，
对这个样本的每个 ＳＮＶ 位点以同样的方式（ ＳＮＶ
对）求一个信息值，取 ９５％的置信度，如果该位点的

信息值落在 ＳＮＰ 信息分布的置信区间外，则判定该

位点是 ＲＮＡ 编辑位点，否则为 ＳＮＰ 位点。
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　 　 其次，为了提高 ＲＮＡ 编辑位点判定的精确度，
ＧＩＲＥＭＩ 用第一步中识别出的 ＲＮＡ 编辑位点作为

正样本来训练广义线性模型。 该模型采用了两个特

征，一个是读段中杂合 ＳＮＰ 等位基因比率与 ＳＮＶ 等

位基因比率的差值的绝对值 ｄ ，另一个则是基于序

列本身特征的复合序列得分 ｃ （通过位置权重矩阵

中＋１ 和－１ 位置计算）。 其回归模型为：

Ｙ ＝ ｇ －１（β０ ＋ β１ｄ ＋ β２ｃ） ＝ １
１ ＋ ｅ －（β０＋β１ｄ＋β２ｃ）

（５）

其中， β０，β１，β２ 分别为需要学习的系数， ｇ 为逻辑回

归函数。
该文只对 ＧＭ１２８７８ 数据集进行了性能测试，并

且达到了 ９９．４％的准确度，但是其准确度的定义为

１００％－被预测为 ＲＮＡ 编辑位点中 ＳＮＰ 位点的百

分比。
２．３　 基于 ＲＮＡ⁃ｓｅｑ 数据的有监督学习方法

不同于 ＧＩＲＥＭＩ 基于自主产生的正样本来训练

广义线性模型，ＲＥＤ⁃ＭＬ和ＲＤＤｐｒｅｄ是基于已知样

本进行有监督学习训练的 ＲＮＡ 编辑位点检测模型

（见图 ５）。

图 ４　 ＳＮＰ 与 ＲＮＡ 编辑位点的信息分布［１１］

Ｆｉｇ．４　 Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ＳＮＰ ａｎｄ
ＲＮＡ ｅｄｉｔｉｎｇ ｓｉｔｅｓ［１１］

图 ５　 ＲＥＤ⁃ＭＬ 流程图［１２］

Ｆｉｇ．５　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ＲＥＤ⁃ＭＬ［１２］

　 　 Ｘｉｏｎｇ 等人［１２］建立了一个基于机器学习的 ＲＮＡ
编辑位点预测工具 ＲＥＤ⁃ＭＬ，并选择了逻辑回归

（Ｌｏｇｉｓｔｉｃ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）进行模型的训练。 ＲＥＤ⁃ＭＬ 使用

的特征有三大类。 第一类是基本读段特征，包括候选

位点的支持读段数量和计算出的编辑频率。 第二类

特征与可能的测序失误和错位有关，包括支持读段的

图谱质量、候选位点在定位读段中的相对位置、链偏

差的指示、候选位点是否落入简单重复区域等。 第三

类是基于 ＲＮＡ 编辑的已知属性，如编辑类型（是否为

Ａ⁃ｔｏ⁃Ｉ），候选位点是否在 Ａｌｕ 区域以及它的序列上下

文。 需要注意的是，与前两类特征不同，第三类特征

不能直接用来过滤非 ＲＮＡ 编辑位点。 然而，它们仍

然可以提供有价值的信息，通过机器学习方法，将不

同来源的信息结合起来做出分类决策。
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　 　 作为一款 ＲＮＡ 编辑检测软件工具，ＲＥＤ⁃ＭＬ 的

输入是一个 ＢＡＭ 文件，也可以利用相应的基因组差

异信息。 ＲＥＤ⁃ＭＬ 将提取候选 ＲＮＡ 编辑位点及其

相应的特征，然后应用逻辑回归分类器以相应的置

信度检测真正的 ＲＮＡ 编辑位点。 ＲＥＤ⁃ＭＬ 可以仅

基于人类 ＲＮＡ⁃ｓｅｑ 数据执行全基因组 ＲＮＡ 编辑检

测，也可以利用匹配的 ＤＮＡ⁃Ｓｅｑ 数据，并与其他常

见的 ＲＮＡ⁃ｓｅｑ 数据分析步骤很好地结合。
该文用从其他文章中已发表的数据自己筛选出正

负样本进行训练，其中随机选取了 ８０％作为训练集，
２０％作为测试集。 在 ＲＯＣ 曲线上的 ＡＵＣ 达到了０．９８，
在 ＰＲ 曲线上的 ＡＵＣ 达到了 ０． ９４。 并且该文在

ＣＨ２４Ｔ、ＣＨ６２Ｔ 和 ＨｅＬａ 样本上做了 ＲＮＡ⁃ｓｅｑ 验证实

验，取阈值为 ０．５ 时成功验证了 ９０％的 ＲＮＡ 编辑位点。
尽管 ＲＮＡ⁃ｓｅｑ 数据可以用于 ＲＮＡ 编辑位点检

测，但目前用 ＲＮＡ⁃ｓｅｑ 进行 ＲＮＡ 编辑位点检测的算

法也具有相当大的假阳性（Ｆａｌｓｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ）风险，这是

用 ＲＮＡ⁃ｓｅｑ 检测 ＲＮＡ 编辑位点的最大挑战之一。 由

于短读段误对齐而产生的假阳性，本质上是由以下几

种因素导致：（１）基因组序列固有的重复片段；（２）模
糊的剪切连接；（３）个体之间普遍的多态性；（４）测序

读 段 的 短 缺。 ＲＤＤｐｒｅｄ （ ＲＮＡ ／ ＤＮＡ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ） ［１４］是一种基于随机森林算法的 ＲＮＡ 编辑

位点预测方法，能够大大减少样本中的假阳性数据，
从而提升 ＲＮＡ 编辑位点的预测准确率。

ＲＤＤｐｒｅｄ 首先对输入的测序数据进行初始比

对，产生编辑位点候选者，然后从中选择满足特定条

件的样本作为训练数据 （见图 ６）。 该方法使用

ＲＮＡ 编辑数据库 ＲＡＤＡＲ 和 ＤＡＲＮＥＤ 中的 ＲＮＡ 编

辑位 点 作 为 正 样 本。 而 负 样 本 则 通 过 ＭＥＳ
（ｍａｐｐｉｎｇ ｅｒｒｏｒ ｓｅｔ）方法来收集，这种方法可以在比

对时计算基因组内的容易导致错误的区域［１３］。 从

ＲＤＤ 候选者中收集正 ／负样本后，所有剩余的样本

被视为预测目标。 然后 ＲＤＤｐｒｅｄ 建立了一个包含

１５ 个特征的随机森林预测器来预测 ＲＮＡ 编辑

位点。

图 ６　 ＲＤＤｐｒｅｄ 整体流程图［１４］

Ｆｉｇ．６　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ＲＤＤｐｒｅｄ［１４］

　 　 ＲＤＤｐｒｅｄ 用来自 Ｂａｈｎ 和 Ｐｅｎｇ 的小组进行的独

立研究的两个数据集进行了评估［１３， １５］。 在 Ｂａｈｎ 的

研究 中， ＲＮＡ⁃ｓｅｑ 产 生 了 １１５ １３２ ３４８ 个 读 段，
ＲＤＤｐｒｅｄ 检测到６ ８５６ ４４０个初始 ＲＤＤ 并预测了

１０５ ５６４个 ＲＮＡ 编辑位点。 在 Ｐｅｎｇ 的研究，ＲＮＡ 序

列产 生 了 ５８３ ６４０ ０３０ 个 读 段， ＲＤＤｐｒｅｄ 检 测 到

５８ ６６６ ９７６个初始 ＲＤＤ 并预测３ ０７６ ９０８个 ＲＮＡ 编

辑位点。 虽然这两项研究都使用人体组织，但它们

产生了不同数量的 ＲＮＡ 编辑位点 （ １０５ ５６４ 与

３ ０７６ ９０８），这表明 ＲＮＡ 编辑事件的表达模式在两

种环境下可能不同。 而同时，该方法用自己的模型验

证了 Ｂａｈｎ 和 Ｐｅｎｇ 方法发现的编辑位点，分别成功验
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证了９５．３２％（３ ９４７／ ４ １４１） 和９０．３７％（２０ ５０４／ ２２ ６８８），
并且都大幅度减少了错误的编辑位点，ＮＰＶ 分别达

到了 ８４．２１％和 ７５．８６％。

３　 讨　 论

　 　 本文介绍了五种 ＲＮＡ 编辑位点预测方法。 第

一种方法仅仅需要 ＤＮＡ 序列。 基于 ＤＮＡ 序列的方

法主要利用了序列间的相似性进行预测，然而其缺

点就是 ＤＮＡ 序列中包含的信息是有限的，这使得其

性能没有达到较高的水准（精确度大概在 ０． ７ 左

右）。 此外，这种方法无法用于研究 ＲＮＡ 编辑在不

同条件（例如疾病）、不同个体、不同组织中的差异。
后四类方法则基于 ＲＮＡ⁃ｓｅｑ 测序数据和机器

学习模型，它们的共同特点就是高度依赖于高通量

测序的质量与深度。 与此同时，还有另外一个因素

也限制了这些方法的效果，那就是 ＲＮＡ 编辑水平，
如果该位点处于一个比较低的编辑水平，那么预测

难度将会大大提升。
ＲＥＤ⁃ＭＬ 方法提出了大量可能与 ＲＮＡ 编辑事

件有关的特征，通过逻辑回归模型进行整合。 它的

一个缺陷就是模型对训练数据的依赖性很高，例如

用人类数据得到的模型，在其他动物上的预测效果

并不理想。 而且这种方法对于比对工具有很强的依

赖性（目前版本只优化了 ＢＷＡ 和 ＴｏｐＨａｔ２），这导致

用户在选择不同的比对软件时会产生截然不同的结

果阻碍研究的进行。
如何准确地区分 ＳＮＰ 和 ＲＮＡ 编辑，这是 ＲＮＡ

编辑位点识别的一个核心问题。 ＧＩＲＥＭＩ 方法通过

计算不同 ＳＮＶ 位点之间的互信息能够更准确地区

分 ＳＮＰ 和 ＲＮＡ 编辑。 但是其代价就是计算量的增

加，如果考虑到时间成本的话，可能会对效率有所影

响。 并且要求对测序读段的长度不能太短，否则无

法覆盖两个感兴趣位点。
ＲＤＤｐｒｅｄ 方法通过 ＲＮＡ 编辑数据库和 ＭＳＥ 对

数据进行了筛选，然后用随机森林模型进行训练。
该文章主要提出了组织特异性导致错误正样本的问

题，因为在 ＲＡＤＡＲ 和 ＤＡＲＮＥＤ 数据库中有 ９７％的

编辑位点都是只存在于一个组织中，如果不清楚地

将其筛选出来将会导致“预测危机”，因为这将从根

本上（样本上）导致训练失败，从而降低预测性能。
如果将其剔除假阳性的方法引用到其他模型中，或
许会产生更好的效果，值得让人期待。

４　 总　 结

　 　 ＲＮＡ 编辑事件的识别对于理解转录后调控是

非常重要的。 本文首先介绍了 ＲＮＡ 编辑的概念和

意义，然后介绍了两个现有的 ＲＮＡ 编辑数据库

（ＤＡＲＮＥＤ、ＲＡＤＡＲ）。 而随着机器学习的发展，其
在 ＲＮＡ 编辑的相关研究中也起到了重要的作用，故
本文对已有的 ＲＮＡ 编辑位点预测方法进行了概述

与讨论，得到以下结论：（１）对于 ＲＮＡ 编辑位点，我
们更关注其在样本中的表达；（２）对于 ＲＮＡ 编辑来

说，仍没有一套像人类参考基因组一样较为完备的

标准；（３）虽然已经有了一些基于机器学习的预测

ＲＮＡ 编辑位点的方法，但是并没揭示 ＲＮＡ 编辑的

本质，即提取到判别 ＲＮＡ 编辑位点的本质特征。 所

以 ＲＮＡ 编辑领域的研究还有很多亟待解决的问题

和现象，希望以后能够通过更深层次的模型去解释

ＲＮＡ 编辑，从而促进相关疾病的研究以及精准医疗

的发展。
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Ｎｕｃｌｅｉｃ Ａｃｉｄｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈ， ２００５， ３３ （ １４）： ４６１２ － ４６１７．
ＤＯＩ： １０．１０９３ ／ ｎａｒ ／ ｇｋｉ７７１．

［２０］ＲＡＭＡＳＷＡＭＩ Ｇ， ＬＩ Ｊ Ｂ． ＲＡＤＡＲ： ａ ｒｉｇｏｒｏｕｓｌｙ ａｎｎｏｔａｔｅｄ
ｄａｔａｂａｓｅ ｏｆ Ａ⁃ｔｏ⁃Ｉ ＲＮＡ ｅｄｉｔｉｎｇ ［ Ｊ ］． Ｎｕｃｌｅｉｃ Ａｃｉｄｓ
Ｒｅｓｅａｒｃｈ， ２０１４， ４２（Ｄａｔａｂａｓｅ ｉｓｓｕｅ）： Ｄ１０９－ １１３． ＤＯＩ：
１０．１０９３ ／ ｎａｒ ／ ｇｋｔ９９６．

［２１］ＫＩＲＡＮ Ａ， ＢＡＲＡＮＯＶ Ｐ Ｖ． ＤＡＲＮＥＤ： ａ Ｄａｔａｂａｓｅ ｏｆ
ＲＮＡ Ｅｄｉｔｉｎｇ ｉｎ ｈｕｍａｎｓ ［ Ｊ ］． Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ， ２０１０，
２６（１４）： １７７２ － １７７６． ＤＯＩ： １０． １０９３ ／ ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ ／
ｂｔｑ２８５．

［２２］ＣＨＡＮＧ Ｃ Ｃ， ＬＩＮ Ｃ Ｊ． ＬＩＢＳＶＭ： ａ ｌｉｂｒａｒｙ ｆｏｒ ｓｕｐｐｏｒｔ
ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅｓ［Ｊ］． ＤＮＡ Ｒｅｓｅａｒｃｈ，２０１１， ２（３）： １－２７．

［２３］ＳＣＨＯＬＫＯＰＦ Ｂ， ＰＬＡＴＴ Ｊ Ｃ， ＳＨＡＷＥ⁃ＴＡＹＬＯＲ Ｊ， ｅｔ ａｌ．
Ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｓｕｐｐｏｒｔ ｏｆ ａ ｈｉｇｈ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
［Ｊ］． Ｎｅｕｒａｌ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ， ２００１， １３ （ ７）： １４４３ － １４７１．
ＤＯＩ： １０．１１６２ ／ ０８９９７６６０１７５０２６４９６５．
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