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RNA二级结构预测的支持向量机模型研究 

何静媛 何中市 邹东升 

(重庆大学计算机学院 重庆400044) 

摘 要 RNA二级结构预测问题是生物信息学的一个研究重点，本文主要利用支持向量机(s、厂M)模型来研究 RNA 

二级结构预测问题。通过改进 NSSEL标签[ ，形成了能表示平面伪结结构的 E-NSSEL标签，该标签作为 SVM 模型 

输出端的类别标识 ，因此，测试序列经过 SVM 模型预测后得到相应的 E-NSSEL序列，该序列可以恢复为二级结构。 

此算法能有效地解决传统算法中存在的时间复杂性的问题和长链分子的预测问题。 
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Abstract One 0fthemostimportant research al'e．~sinbioir~formaticsiSRNA secondary structureprediction．T轴Spaperintro— 

duces a representation of the RNA stmcture information by emending NS锄 labels[4]，the labels(E-NSSEL)can 

express planepseudoknot~ASVMmodelis presentedtO predictRNA Sec0n蛔 structures basedonE-NSSELlabels，using 

this algorithm 。test sequences can be converted to E- 『SSE sequences which can be revert to RT、IA secondary structures．Ex- 

periment showsthattfiismodelcan solvetoolong computationaltimeproblemoftraditional algorithms，atthe sametime，itcan 

predict long RNA sequences which are difficult t11 traditional foldjng thr腿 

Keywocds SVM，E．NSSEL labels，RNA secondary structure，Plane pseudoknots 

1 引言 

RNA二级结构的预测是分子生物学领域中的重要研究 

课题。虽然利用 X射线可以直接对RNA分子的结构进行测 

定，但这种方法昂贵、低效，无法对所有的RNA分子进行测 

定，因此利用计算机进行结构预测成为该领域发展的必然趋 

势。事实上，使用计算学的方法来预测 RNA的二级结构已 

经有 3O多年的研究历史了，迄今为止，比较典型的预测算法 

有最小自由能算法[1]、随机上下文无关(SCFG)算法等Ez]。这 

些算法普遍具有的缺点就是计算时间复杂性高，预测长链的 

RNA分子较困难。 

随着计算机技术的发展，机器学习的方法在很多领域得 

到了应用，目前，已经有一些算法如 SCFG、遗传算法L3 等来 

预测 RNA的二级结构，取得了不错的成效，但是，使用人工 

神经网络来解决此问题的文献相当有限。目前还未见到将支 

持向量机算法(SVM)应用到该领域的文献报告。文1-43中的 

方法较好地解决了BP神经网络中输出端的结构描述问题， 

但是该方法不能对包含伪结结梅的 RNA分子进行预测，同 

时由于BP神经网络自身的局限，算法较难达到理想精度。 

本文针对 RNA平面伪结的基本特征，结合 SVM算法的优 

势，提出了一个高效的、基于 SVM 的RNA二级结构预测算 

法模型，可以较好地解决平面伪结和长链分子的预测问题。 

2 RNA二级结构简介 

RNA为单链分子，它通过自身回折使得可以彼此配对的 

碱基相遇，形成氢键，同时形成双螺旋结构，这些双螺旋结构 

何静援 博士研究生，主要从事模式识别、生物信息学方向的研究。 

称为“茎”，不能配对的碱基区形成无规环被排斥在双螺旋结 

构之外。 

RNA的二级结构可以用图 1描述。 
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图 1 RNA二级结构图 
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图2 伪结点示意图 

图1(a)是典型的stem-loop结构，这种结构包括发夹环、 

内环、突起等类型；图(b)是一个平面伪结的示意图，我们也可 
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以这样来描述伪结：若在序列中存在基对<i， >与<ic，jc)，若 

满足 < c< < c(这里的 、 、ic、jc表示在碱基在分子链中 

的位置)，则该序列存在伪结结构。该结构可以用Feyman图 

式表示，图2是伪结点的Feyman示意图，其中P结构是平面 

伪结结构，而 N-PP为非平面伪结结构，因为该结构中存在相 

交弧线。分析可知，平面伪结与 stem-loop都属于嵌套结构， 

而非平面伪结则为非嵌套结构。 

3 扩展后的 NSSEL二级结构标签 

文[4]中提 出了 NSSEI (New Secondary Structure Ele— 

ment Labe1)标签，这些标签可以表达简单的二级结构特征， 

但是不能标识伪结结构，本文在旧标签定义的基础上，去掉部 

分冗余标记，增加了能表达平面伪结的标记，为了便于理解新 

NSSEL中的结构单元，首先介绍正茎和负茎的概念：几个连 

续的碱基配对构成一段茎(stem)。直观地看，这一段茎是由 

两段子序列构成的，其中一段子序列在整个序列中位置比较 

靠近5 端，称之为正茎，另一段子序列比较靠近3 端，称为负 

茎 ，扩展后的 NSSEL标签(下文称之为 E-NSSEL标签)定义 

说明如下： 

1)+Stem表示正茎中的碱基子序列； 

2)+pseudoknots表示靠近 5 端的伪结碱基子序列(或单 

个结点)； 

3)一st锄 表示负茎中的碱基子序列； 

4)--pseudoknots表示靠近 3 端的伪结碱基子序列(或单 

个结点)； 

5)Loop表示所有未配对的碱基段。 

其中每类标记代表的子序列可以使用对应的数字序列表达， 

如果对应上述二级结构单元，用从 1到5的数字给定一个 E_ 

NSSEL标签，则对于一个已知二级结构的RNA序列，就可以 

用一个 E-NSSEL标签序列来表示相应的二级结构，例如图 1 

中(a)可 以表示 为：51115555333555555；(b)则 可表示 为： 

51115222333554445。 

显然，一个RNA序列的二级结构可以唯一地表示为一 

个E-NSSEL序列，而由RNA的线性序列及其 E-NSSEL序 

列，也可以唯一地恢复出该序列的二级结构。对于一个已知 

的E-NSSEL序列，只要在对其顺序遍历的时候，将+Stem和 

+pseudoknots分别压栈，后 面遇到的 一Stem 和 一pseud— 

oknots必然和栈顶的+Stem或+pseudoknots匹配。这样就 

很容易把二级结构勾画出来。 

4 支持向量机模型 

4．1 SIqM 简介 

支持向量机是建立在统计学习理论和结构风险最小原理 

基础上的，根据有限样本信息在模型的复杂性 (对特定训练 

样本的学习精度 )和学习能力 (无错误地识别任意样本的能 

力 )之间寻求最佳折衷，以期获得最好的推广能力。统计学 

习理论可绕过对RNA分子序列中的基本结构之间的物理、 

化学过程的分析，直接从结果对 RNA结构进行统计分析，同 

时又克服了传统统计学理论对于先验信息要求过多的限制。 

在利用观测数据对依赖关系进行估计时，只需知道未知依赖 

关系所属函数集的某些一般性质，由于支持向量机专门针对 

有限样本，并将问题转为一个二次型寻优问题，这使它成为本 

次实验的一个很好的选择。 

支持向量机对不可分问题，是通过核函数将输入空问映 

射到高维特征空间，使得在高维空间中更好地反映 RNA碱 

基序列和结构构象间的关系，示意图如图3。 
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图3 支持向量机的分类过程 

由于序列中的相关性和特征在很大的程度上是未知的， 

因此在有限的样本中，利用适当的核函数进行特征转换，是 

提高 RNA结构预测的一个有效途径。 

与 BP神经网络模型相比较，SVM 的二元分类器构建要 

简单得多。因为要获得一个合适的神经网络模型，需要设计 

者有丰富的经验，依据以往相关经验调试参数，从而使得函数 

不至于发散。而SVM模型对于以前的数据依赖并不强，这 

也是本文选择 SVM模型的一个重要原因。 

4．2 用 SⅥ 预测 RNA的二级结构 

SVM算法是典型的二分类算法，本文涉及到的多分类算 

法采用的是一对多的策略。本文首先选取径向基核函数，在 

惩罚系数C一100时，系统有较好的性能。 

在进行二级结构预测时，可将 RNA序列看作与二级结 

构相关的信号，二级结构与碱基的长程和短程信息相关。多 

次实验表明窗口长度为 15时有较好的预测效果 ，预测时选择 
一 个碱基前后相邻的7个，共 15个碱基作为一个框架编辑输 

入，通过移动中心位置得到多个样本输入。每一个窗对应一 

个样本，用一个15×5b=75b的。一1编码来表示这个窗的输 

入，编码的含义是：窗口中的每一位代表一个碱基，用一个 5b 

正交的。一1编码来表示该碱基类型(ACGU)中的一种，除此 

之外，还用一位标识一条序列的结束。各碱基字符和二进制 

编码之间的对应关系为： 

A一 10000 C一01000 G～ 00100 

U一 00010 END — OOOO1 

窗口输出的则是中间位置的碱基在其分子二级结构中所 

属的类~fJ(NSSEL标签的 5个标记中的一个)。 

与神经网络类似，SVM模型将训练样本 RNA进行编码 

作为输入，对应的二级结构类别作为样本输出。学习完毕后， 

需要预测的序列采用同样的编码方式输入，就可以预测该序 

列对应的二级结构。 

经过预测，当测试样本序列得到其对应的ENSSEL标记 

序列时，我们必须还要做调整和修正，主要方案如下： 

(1)序列第一个碱基预测得到的类型不可能是3或者4。 

最后的碱基则不可能是 1或 2。若出现错误预测，则根据堆 

栈操作，修改成正确标记。 

(2)当标记2出现时，则必须出现在标记 1或者 5的后 

面，因为伪结是由环上的碱基与环外的碱基配对形成。否则 

根据上下文来修正。 

(3)当 ENSSEL标记序列进行堆栈操作，进行二级结构 

的恢复时，关注配对的 1标记和3标记的数目是否相等(对于 

标记 2，4同理)，否则尝试在相邻位置恢复。 

4．3 实验数据 

为了保证训练数据集中有充分的平面伪结的信息，故本 

文实验数据是从 EMBL数据库(http：／／ww ebi．ac．uk／em— 

b1)中抽取出来的含有平面伪结结构的 RNA序列，这些序列 

集可以下载(http：／／biology．1eidenuniv．nl／ batenburg／PK— 

BGet．htm1)。我们使用35条序列，共 1322个碱基作为训练 

样本 ，再取出 22条序列(684个碱基)进行测试，应用灵敏度 

为79．67、特异度为85．43、预测精度为83．66。同时我们使用 

相同的数据对文[4]中的BP网络进行训练和测试，结果比较 
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如表 1所示。 

表 1 测试结果比较 

I 方法 窗口长度 Stem-loop预测准确率I平面伪结预测准确率 

I SVM 15 80．13％ l 71．80％ 
lBP网络[4 13 70．93％ l 无法预测 

表 1中的 stern-loop预测准确率定义为：预测正确的 

stem-loop标记数目占基本二级结构标记(不包含伪结结构标 

记)总数的百分比。而平面伪结预测准确率则为正确预测的 

平面伪结标记数目占实际平面伪结标记数目的百分比。 

与文[4]所使用的BP神经网络相比，支持向量机的方法 

对stem-loop结构的预测准确率有了较大的提高，同时还可以 

较理想地预测平面伪结结构。与传统的基于确定性的动态规 

划算法(SCFG、最小自由能等模型)比较起来，SVM成功地解 

决了时间复杂度的问题，并且利用滑动窗的输入方式将不受 

序列长度的影响。 

总结 使用 SvM模型来预测 RNA二级结构是一种全 

新的尝试。本文利用SVM算法的优势，结合 RNA二级结构 

的特征，扩展了文[4]中的NSSEL标记的内涵，成功地实现 

了包含平面伪结结构的RNA二级结构预测。实验表明，该 

算法能够得到理想预测精度，并且能有效解决传统算法中存 

在的计算复杂性和长链分子的预测问题。由于未能发现非平 

面伪结结构的有效标记，因此本算法暂时不能实现非平面伪 

结结构的预测，作者将会继续深入研究，期待有进一步的发 

现。 
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简算法，我们确定了16条规则数和主条件属性。主条件属性 

有日期，威廉指数，DSY，开盘价，最高价，最低价，收盘价以及 

成交量。 

根据上述的数据处理方法得到相应的神经网络模型，即： 

第 1层的节点数为8个，第 2层的节点数为 16个，第 3层的 

节点数为16个，第 4层的节点数为1个。 

4．3 网络的训练及测试的效果评价 

4．§．1 网络的训练 

网络的训练样本为上证 A指数从 2004．07．08到2005． 

O6．3O的相关数据，共计 240个交易日。各个技术指标从指 

数的原始数据中用程序处理得到。训练结果的统计分析如表 

2所示。 

表 2 网络训练结果 

4．3．2 网络测试的效果评价 

测试使用2005．07．01~2006．05．28之间的数据，共 221 

个交易 日。将样本值输入，经训练后 NCh的最大误差为 

0．1024，平均误差为 0．0642， 的最大误差为0．1140，平均 

误差为 0．0624。 

现根据若03和06两指标编制的含义，将区间[O，1]按 
一 定的界限划分成如下图所示的三个区域 

l超实区l·O，或O ∈【0，a】，处于超实区 

l平衡区I。 或 ∈【o’ 】，处于平衡区 

I超买区I。D3或D ∈【 ，l】，处于超买区 

为了进一步评价所建立的网络模型对指数交易指导意 

义，假定在测试样本的221个交易日实行如下的交易方式： 

1)投资者持有指数股票 

1．03或06∈[a，1]，处于平衡区或超卖区，说明股市行 

情处于盘整或见涨趋势，投资者可以继续持有股票； 

2．03或 ∈[O，a]，处于超买区，说明行情即将回落， 

应将指标看成是卖出的信号，投资者出售股票。 

2)投资者尚未持有指数股票 

1．03或06∈[O， ，行情位于平衡或买区，股市调整或 

回落 ，投资者应继续观望，不应马上介入 ； 

2．03或 ∈[口，1]，行情处于超卖区，股市即将反弹，会 

有一段上涨趋势，是买入的信号，投资者应买入股票。 

a 与 的具体数值可根据投资的不同倾向来确定。由于 

股市存在着交易费用问题，如经纪人佣金，印花税等，因此在 
一 定的时间内，交易的次数很多并不意味着能给投资者带来 

更大的收益，具体操作要视实际情况来抉择。 

结论 从大量的观察和实验数据获取知识，表达知识，推 

理决策规则是智能信息处理的重要任务。本文基于模糊粗糙 

集理论构建了新型的模糊一粗神经网络(FRNN)，该模型综合了 

粗糙集理论在知识获取方面的能力和模糊神经网络在数值逼 

近上的优势。通过粗糙集智能数据分析，可消除初始决策表中 

的冗余信息和噪声数据的干扰，减少了模糊神经网络中输入层 

和代表规则层的神经元个数，简化了神经网络的拓扑结构，减 

少了训练所需的计算量和时间，提高了模型的正确率。 
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