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基于支持向量机分类的 RNA 共同二级结构预测 

赵英杰, 王正志 
国防科技大学机电工程与自动化学院, 长沙 410073 

摘  要: 比较序列分析作为 RNA 二级结构预测的最可靠途径, 已经发展出许多算法。将基于此方法的结构预测视为一

个二值分类问题: 根据序列比对给出的可用信息, 判断比对中任意两列能否构成碱基对。分类器采用支持向量机方法, 

特征向量包括共变信息、热力学信息和碱基互补比例。考虑到共变信息对序列相似性的要求, 通过引入一个序列相似度

影响因子 , 来调整不同序列相似度情况下共变信息和热力学信息对预测过程的影响 , 提高了预测精度。通过 49 组

Rfam-seed 比对的验证, 显示了该方法的有效性, 算法的预测精度优于多数同类算法, 并且可以预测简单的假节。 
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RNA Secondary Structure Prediction Based on Support Vector 
Machine Classification 
Yingjie Zhao, and Zhengzhi Wang 

College of Mechatronics Engineering and Automation, National University of Defense Technology, Changsha 410073, China 

Abstract: The comparative sequence analysis is the most reliable method for RNA secondary structure prediction, and many 
algorithms based on it have been developed in last several decades. This paper considers RNA structure prediction as a 2-classes 
classification problem: given a sequence alignment, to decide whether or not two columns of alignment form a base pair. We 
employed Support Vector Machine(SVM) to predict potential paired sites, and selected co-variation information, thermodynamic 
information and the fraction of complementary bases as feature vectors. Considering the effect of sequence similarity upon 
co-variation score, we introduced a similarity weight factor, which could adjust the contribution of co-variation and thermodynamic 
information toward prediction according to sequence similarity. The test on 49 Rfam-seed alignments showed the effectiveness of our 
method, and the accuracy was better than many similar algorithms. Furthermore, this method could predict simple pseudoknot. 
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RNA 作为生物大分子的一种, 其功能主要由其

二级结构决定。随着人们对各种功能 RNA 研究的不

断深入, 越来越凸现出 RNA 结构研究的重要性。对

RNA 二级结构的确定, 一般有两种方法: 生物学实

验测定和计算预测。实验方法虽然准确, 但既耗时

费力, 又代价高昂, 无法应对日益激增的序列数据, 

而计算方法相对简单有效 , 更适合处理海量数据 , 

已经成为批量结构确定的主要方法。 

在过去的几十年里, 针对 RNA 二级结构预测问

题, 已经提出了许多方法。然而, 作为计算分子生物

学的一个经典问题, 从 RNA 初级序列中预测出正确

的二级结构仍然是一个挑战性的问题。已有方法概

括起来主要有三类: 基于热力学理论的自由能最小

方法[1−3]、基于统计学习的方法[4−7]和基于概率的序
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列比较分析方法 [8−11]。自由能最小方法是基于这样

的一个假设: 具有最小自由能的分子结构应该是最

稳定的 , 它的参数来自于实验测定和推断 , 是目前

单序列预测的主要方法。其准确性主要依赖于能量

参数的测量 , 一般对短序列的预测精度较高 , 而对

长序列的预测结果不是很理想。由于测量方法及技

术的限制, 有些参数在测量和估计时本身就存在误

差 , 而且实验证明 , 有时分子的实际结构对应的自

由能并不总是最小, 这都限制了该方法预测精度的

提高。统计学习方法是对现有已知 RNA 二级结构数

据库进行统计学分析 , 采用机器学习的方法 , 力图

找出结构形成规律, 以用于结构预测。主要有随机上

下文无关语法模型(Stochastic context-free grammars, 

SCFG)[4]、遗传算法(Genetic algorithm, GA)[5]、统计

采样(Statistical sampling algorithm)[7]等方法 , 这些

方法的主要缺点是计算的复杂度较高。目前公认最

有效的 RNA 二级预测方法是序列比较分析方法, 它

主要是用于对同源 RNA 序列集进行共同二级结构

推断。它采用的方法是共变探测, 即多序列比对中, 

发生一定数量互补突变的两列, 则可能对应着碱基

间的相互作用(形成碱基对)。这种方法需要大量的同

源序列 , 并且前提假设是它们有共同的二级结构 , 

另外对序列的保守性要求较高, 这在实际应用时不

一定都能够满足, 也就限制了它的使用。 

有鉴于此, 许多综合算法被提出: Hxmatch[12]、

construct[13,14]、contrafold[15]、hxplot[16]和 ILM[17]都

是将考虑了序列热力学信息的碱基配对概率矩阵和

互信息矩阵(或是共变分值矩阵)结合在一起用于结

构预测, 这些方法第一步先计算一个候选配对概率

矩阵(矩阵中元素值为 1 的行列对应可能构成碱基对

的列对), 然后采用各自结构组合方法得到最后的二

级结构。但预测的主要依据仍是比较分析方法得到

的互补突变信息。 

比较序列分析方法又可以分成三类[18]: 一类是

已知序列比对 , 用互补突变探测来找出一致结构 , 
如 Pfold[5,19]、RNAalifold[20]、ILM[17]和 KnetFold[21,22]; 

一类是采用 Sankoff 算法[23], 即同时进行序列比对

和 结 构 预 测 , 如 Foldalign[24,25] 、 Dynalign[26] 和

PMcomp[27]; 最后一类先进行单条序列的结构预测, 
然 后 通 过 结 构 比 对 来 找 出 一 致 结 构 , 如

RNAforester[28]和 MARNA[29,30]。第一类方法中, 序

列比对可以用“标准”的序列比对程序获得, 或是

直接利用数据库中的参考比对, 这类方法对序列比

对质量的要求较高, 多数比较分析算法属于这类。

第二、三类方法的主要缺点在于它们高的计算代价

和复杂度。 
对于给定的已对齐同源 RNA 序列集, 共同结构

预测可以看作一个分类问题: 考察比对中任意两列, 

根据相关信息(主要指决定碱基配对的自由能信息

和共变信息)来确定能否构成碱基对。本文基于第一

类比较分析方法, 以热力学信息、共变信息以及互

补碱基所占比例作为分类特征, 采用支持向量机分

类器(Support vector machine, SVM)实现序列比对中

潜在配对位置的预测 , 最后采用茎组合规则 , 得到

最终的共同二级结构。 

1  算法 

本算法的思路是: 给定一组序列比对 , 对所有

比对列的两两组合 , 首先计算出相应的特征矢量 , 

即共变信息(共变分值)、热力学信息(平均碱基配对

概率矩阵)和互补碱基比例, 然后根据预先训练得到

的模型 , 进行分类预测 , 得到一个潜在配对矩阵 , 

最后, 根据碱基配对规则和茎组合规则构造出最终

的共同二级结构。 

1.1  共变分值的计算 
为定量度量比对中的互补突变, 一般采用传统

的互信息分值[31,32]: 

( ) ( )
( )

( ) ( )
, ln ij

ij
i jXY

f XY
M i j f XY

f X f Y
= ∑          (1) 

其中, fi(X)和 fj(Y)分别是比对第 i 列和第 j 列中

碱基 X 出现的频率, { }, , ,X A C G U∈ ; fij(XY)表示比

对中第 i 个位置出现碱基 X, 同时在第 j 个位置出现

碱 基 Y( 同 一 序 列 中 ) 的 联 合 概 率 , XY ∈  

{ }, , , , ,AU UA GC CG GU UG 。通过互信息分值能够很

好地探测到互补突变的发生, 但对进化过程中发生

的单边互补突变情况(如图 1 所示)却无能为力。 
这里采用 Hofacker[20]提出的共变分值来度量比

对中的互补突变(包括单边和双边突变): 

( ) ( ) ( ) ( ), ,
,

, ,i j i j
XY X Y

C i j f XY D XY X Y f X Y
′ ′

′ ′ ′ ′= ∑   (2) 

式中, D(XY, X'Y')是 XY、X'Y'间的 Hamming距离。

共变分值可以区分开保守的碱基对、单边互补突变
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和双边互补突变的碱基对。此外, Hofacker 引入一个

不一致序列罚分函数[20]: 

 ( ) ( ), ,, 1 comp
i j i jq i j f f= − − −•−  (3) 

式中, ,
comp

i jf 是比对第 i和第 j列中互补碱基对的

比例。通常要从 C(i, j)中减去这个罚分, 已经证明, 

这个函数对序列较少的比对效果较明显。 

进化过程中的单边互补突变情况如图 1 所示。 
i j
G U
G C
G U
G C

×××× ××× ××××
×××× ××× ××××
×××× ××× ××××
×××× ××× ××××

 

图 1  单边互补突变[20]示意图 
Fig. 1  Schematic map of single conserved pair[20] 

 

第 i 列对应一个保守的 G(或是 U), 第 j 列对应

一个可变的 C 和 U(或是 A 和 G)。如果采用传统的

互信息方法, 则 M(i, j)=0, 探测不到互补突变的发

生, 但如果采用共变分值, 则有 C(i, j)=4, 说明存在

碱基互补突变。 

1.2  带权重的平均碱基配对概率矩阵 
虽然共变分值能很好的探测进化中互补突变的

发生, 但对于那些进化中保守的碱基对却无能为力

(此时的共变分值为 0)。这也是所有比较分析法的一

个共同缺点。在多数综合方法中, 都是通过引入热

力学信息来增强预测的准确性。热力学信息的引入

可以通过直接和间接两种方式: 直接引入是利用实

验测定和推断的热力学参数, 但是热力学参数多达

上千个 , 而且计算时要考虑不同类型的结构组件 , 

计算较复杂, 且不易和其他类型参数组合; 间接引入

通常采用由划分函数算法[33]得到的碱基配对概率矩

阵, 它不仅受能量参数的不确定性影响相对较小[34], 

而且计算方便, 能很好的与其他类型参数融合。 

本文中采用带权重的平均碱基配对概率矩阵作

为其中一个分类特征, 计算方法如下: 给定一个多

序列比对 , 首先剔除比对中引入的空位 , 对其中每

条序列(不含空位)使用 RNAfold[35,36]程序计算得到

一个碱基配对概率矩阵 , 然后根据序列比对结果 , 

在配对概率矩阵中引入空格(概率值设为 0), 最后将

所有概率矩阵进行平均, 得到一个平均碱基配对概

率矩阵 P 。 

权重的引入主要是考虑序列相似性对预测的影

响 : 如果序列的相似性较高(保守程度较高), 则作

为比较分析法中主要因素的共变分值的作用就会减

少 , 预测应当更倾向于依靠热力学信息 , 此时要加

大热力学参数的影响权重。为此, 定义一个相似度

影响因子: 

 ( )
( )

( )

0

0

0.1

0.1
,

1

s s

s s
esp i j

e

⋅ −

⋅ −
=

+
 (4) 

式中 s 表示比对中两列(i, j)的平均相似度: 

 ( )
( ) ( )( )

( )

1

1 1
, , ,

,
1

N N

k l
k l k

D X i j X i j
s i j

N N

−

= = +=
−

∑ ∑
 (5) 

式中, Xk(i, j)表示比对中第 k 条序列的第 i、j 位

置的碱基, D 为 Hamming 距离, N 是比对序列数。s0

是一个平均相似度阈值, 因为采用共变分析方法的

理想相似度为<70%, 所以这里 s0=0.7。带权重的平

均碱基配对概率矩阵 PW由平均配对概率矩阵 P中元

素和对应相似度影响因子得到:  

( ) ( ), ,WP i j P i j= ( ),sp i j⋅ 。 

1.3  支持向量机分类器 

支持向量机(Support Vector Machine, SVM)[37]

分类器作为一种广泛应用的机器学习工具 , 在解

决非线性分类、函数估计和密度估计方面有着很

好的表现 , 它能有效的避免过估计 , 能处理大的

特征空间以及进行信息压缩。随着生物学技术的

飞速发展 , 大量复杂生物数据不断累积 , SVM 也

日益成为生物数据分析处理的有力工具 , 涉及序

列分析领域的有 : 蛋白质家族的聚类 [38]、启动子

分类[39]、蛋白质同源探测[40]、翻译起始位点预测[41]、

剪切位点识别 [42]、非编码 RNA 分类 [43,44]、蛋白质

结构预测 [45]和 RNA 干扰活性 (RNA interference 

activities)建模 [46]等。  

SVM 的基本思想基于模式分类的结构风险最

小。对于二值问题 { }1, 1iy ∈ + − , 给定一系列训练矢

量 ( )1,2, ,d
i i n∈ =x R , 目的是通过可用的训练样

本 , 构造一个最小错分二值分类器或决策函数。

SVM 将 训 练 矢 量 ( )1,2, ,i i n=x 用 一 个 核 函 数

( ),i jK x x , 从训练空间 Rd 映射到更高维的特征空间

H, 并找到一个最优分类超平面 , 使这个超平面和

每一类最临近数据点间的余量最大。SVM 的训练等

价于解下面的凸二次最优问题: 
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 ( )
1 1 1

1: ,
2

n n n

i j i j i j i
i j i

Min y y Kα α α
= = =

−∑∑ ∑x x  (6) 

上式满足下面的条件: 

1

0
n

i i
i

yα
=

=∑ , 0 , 1,2, ,i C i nα≤ ≤ = 。式中, n 是

训练样本数, C 是调节参数(用于权衡训练误差和余

量), αi 是系数。决策函数为: 

 ( )
1

sgn ,
n

i i i
i

y K bα
=

⎛ ⎞+⎜ ⎟
⎝ ⎠
∑ x x  (7) 

普遍采用的两个核函数为: 

多项式核函数: 

 ( ) ( ), 1
d

i j i jK = ⋅ +x x x x  (8) 

径向基核函数(Radial basic function, RBF): 

 ( ) ( )2
, expi j i jK γ= − −x x x x  (9) 

式中, 1γ σ= , σ 称为核的宽度。 

对于特定的数据集, 只要选择合适的核函数并

调节参数 C, 经过有效的学习训练即可得到一个理

想的 SVM 分类模型。 

RNA 二级结构预测是一个二值分类问题: 根据

给定的信息, 判断比对中两列能否构成碱基对。分

类特征为共变分值、平均碱基配对概率矩阵和碱基

互补比例。共变分值探测比对中的互补突变, 平均

碱基配对概率矩阵作为补充, 能很好的探测到保守

的碱基配对, 碱基互补比例则给出比对中碱基组成

的偏好。这里采用 Libsvm[47]作为训练和预测工具。 

1.4  考虑假节的茎组合规则 
经过 SVM分类预测, 得到一个潜在配对矩阵以

表示可能构成碱基对的位点, 但这其中存在着假阳

性数据 , 为剔除这些数据的影响 , 采用最大茎分值

组合方法来得到最后的二级结构。对每个茎采用共

变分值、配对概率和互补碱基比例进行打分(茎的最

小长度限定为 2), 选择最大分值的茎作为最后的结

构组件。茎分值 scoreH 定义为: 

 ( ) ( ) ( )
( )

1 2 3
,

, , ,score
i j H

H w C i j w P i j w F i j
∈

= + +∑  (10) 

式中, C(i, j)是共变分值, P(i, j)是平均权重配对

概率, F(i, j)是互补碱基比例。wi 是相应的权重, 且满

足 1iw =∑ 。 

为了考虑假节结构, 采用了类似于迭代环匹配

算法(Iterated loop matching algorithm, ILM)[17]的策

略: 每次选择有最大分值的预测茎, 然后将包含在

这个茎中的碱基对从原始序列中“剔除”(下次选择

时不再考虑这些碱基对), 重复上面的步骤直到没有

茎被选出。最后将选出的茎按碱基原始排列顺序组

合成最终的二级结构。 

2  训练及测试数据 

2.1  训练数据的构造 
为了得到较好的预测结果, 训练集应该尽量包

含各类型 RNA 比对及其结构。欧洲核糖体 RNA 数

据 库 (European ribosomal RNA database)[48] 、

CRW(Comparative RNA website and project)[49]数据

库和 Rfam(RNA families database of alignments and 

CMs)[50,51]数据库都提供了比较详细的 RNA 序列、

比对及结构信息。欧洲核糖体 RNA 数据库主要包括

SSU(Small subunit)和 LSU(Large subunit) rRNA 的信

息, CRW 数据库以三种核糖体 RNA(5 S、16 S 和 23 S 

rRNA)、转移 RNA(tRNA)和两类催化内含子 RNA 

(groupⅠ和 groupⅡ)为主, 而 Rfam 数据库则包含了

几乎所有非编码 RNA(ncRNA)家族的信息。这里采

用 Rfam[50,51]数据库(版本 8.0)中的 43 组“published”

seed 比对及相应结构作为训练集, 比对长度从 26 到

577, 序列数量从 6 到 821, 序列相似度从 40.8%到

97.8%, 包括了不同类型、长度、序列数和相似度的

比对。对序列数>40 的家族, 只选出 40 条作为代表

序列。代表序列的选择如下: 对于每一个 RNA 家族, 

首先计算其两两相似性矩阵 S (两条序列的相似性由

它们间的 Hamming 距离和序列长度的比值定义), 

对相似性矩阵 S 的每一行求和并按降序排列, 则第

一行 S(1,:)就意味着对应序列和其他序列的相似度

最高 ; 然后 , 找出 S(1,:)中的最大值 S(1, j)=max 

S(1,:), 这个值说明, 对应第 j 列的序列和第一行的

序列相似性最高 , 可以首先剔除 , 即删除相似性矩

阵 S 对应的第一行和第 j 列, 更新相似性矩阵 S, 重

复上述过程, 直到只剩 40 条序列。 

通过对已知结构数据库(Rfam-seed 中的 164 组

“published”结构)中配对位置空位所占比例的分析

(如图 2), 89.9%的配对位置空位比例<70%。因此, 对

于比对中的空位采用了下面的过滤规则: 若空位在
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任一比对列中所占比例>70%, 且这一列在参考结构

中不构成碱基对, 则将该列滤除。这样不仅降低了

空位对训练模型的影响 , 同时有效的减少了计算

量。训练样本的统计特性(包括空位过滤前后的序列

相似性、比对长度和比对数量)如图 3 所示。 

这里要特别注意的是训练集中正负数据的不平

衡: 正数据集为 1702 个, 而负数据集为 745,103。为

平衡正负训练集, 考虑到分类器能力的大小主要是

对集中在分界面附近点集的划分, 在每个正数据集

“附近”选出 5 个最临近负数据点, 组合为完整的

负训练集。临近程度通过标准化后数据点间的欧氏

距离度量。此外, 在模型训练中, 可以通过调整正负

样本的权重参数来进一步降低不平衡样本的影响。

为增强模型的鲁棒性, 使用了 4 轮交叉验证测试来

进行模型训练。 

2.2  测试数据的构造 
测试集的选取标准与训练集类似, 采用 49 组

Rfam 数据库的 seed 比对, 比对数量从 4 到 1403, 长 

 
图 2  164 组 published 结构[50,51]中, 配对位置空位比例统计图 

Fig. 2  Statistical chart of gap’s percentage in pair position of 164 published alignment from Rfam-seed[50,51] 

 
图 3  训练集[50,51]统计特性 

Fig. 3  Statistical chart of 43 training alignments from Rfam[50,51] 

 
图 4  测试集[50, 51]统计特性 

Fig. 4  The statistical chart of 49 test alignments from Rfam[50,51] 
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度从 26 到 249, 相似度从 49.7%到 97.8%。对于序列

数>40 的, 按照构造测试集时采用的方法只选取 40

条代表序列, 比对中的空位不进行过滤。图 4 给出

了测试集的统计特性(包括比对中序列相似性、比对

长度和数量)。 

3  结果及讨论 

为评价预测方法的准确性 , 这里采用文献[18]

中 的 Matthews 相 关 系 数 (Matthews correlation 

coefficient (MCC))、敏感度 (Sensitivity)和特异性

(Selectivity)三个指标: 

( )
( )( )( )( )

tp tn fp fn
MCC

tp fp tp fn tn fp tn fn

ξ

ξ ξ

⋅ − − ⋅
=

+ − + + − +
 (11) 

 tpSensitivity
tp fn

=
+

 (12) 

 
( )
tpSelectivity

tp fp ξ
=

+ −
 (13) 

式中, tp 是正确预测的碱基对数, fn 是没有预测

出的碱基对数, fp 是预测错误的碱基对数, ξ 项表示

由算法预测出但在参考结构中没有, 且不与参考结

构矛盾的那些碱基对数量。 

为了便于比较, 在 49 组 Rfam-seed 测试集上还

分别运行了 KnetFold[21,22]、Pfold[5,19]和 RNAalifold[20]

三个同类常用预测程序, 表 1 统计出各种方法的平

均 MCC、特异性和敏感度。数据分为高相似性(>80%)

和低相似性(<80%)两部分, SVM-sp/SVM 分别表示考

虑/不考虑相似性影响因子的预测方法。 

从表中数据可以看出, 相似性影响因子能有效

的提高预测的准确性, 特别是对高相似性序列比对: 

MCC 分别提高 12.5%(高相似性, 从 0.727 到 0.818)、

3.8%(低相似性, 从 0.839 到 0.871)。比对序列间的

保守程度同样也影响着其他预测算法的准确性, 因

为这些算法也是以共变信息为主要预测依据, 对相

似度高的序列 , 由于共变信息少 , 预测精度都有所

下降。但 RNAalifold 的结果却正好相反: 高相似性

的比对预测出的结果(MCC=0.673)反而比低相似性

的比对结果(MCC=0.595)要高 , 可能的原因是此算

法对热力学信息的依赖要大于对共变信息的依赖。

图 5分别给出了 SVM预测结果的各项指标和比对序

列相似性、长度和数量的关系。可以看出大多数预

测准确性较高(>80%)的比对 , 序列相似性<85%。 

比对长度和预测准确性间的联系不是很明显, 主要

是和测试序列的选择有关。序列数量对预测精度的

影响较大 , 一般情况下序列越多 , 预测精度越高 , 

这是因为序列越多, 比对提供的共变信息和热力学

信息就越多 , 预测就越准确(保证一定序列相似性

前提下)。 

假节结构 , 作为 RNA 功能的一个重要部分 , 

由于计算复杂度较高 , 通常都被大多数算法所忽

略。本方法通过使用类似迭代匹配算法的茎组合规

则, 能很好的探测到假节结构。为了测试方法对假

节预测的有效性, 我们对 archaeal RNase P (Rfam

中的编号为 RF00373)的结构进行了预测 , 结果如

图 6 所示, 同时还列出了参考结构和 KnetFold 的预

测结果。从图中可以看出, 算法不仅预测出了多数

茎结构, 而且也预测出了两个假节结构, 图中大写

字母部分。 

4  结论 

运用机器学习方法, 将 RNA 二级结构预测考虑

为分类问题, 通过序列比对提供的互补突变信息、

热力学信息和碱基组成信息, 在考虑了序列相似性 

表 1  不同方法在 49 组测试比对[50,51]上的结果 
Table 1  Result of various methods which performed on 49 test alignments[50,51] 

High similarity (>80%, 18 alignments) 
                                                                                 

Low similarity (<80%, 31 alignments) 
                                                                               Method 

MCC Selectivity Sensitivity MCC Selectivity Sensitivity 

SVM-sp 0.818 0.779 0.871 0.871 0.832 0.926 

KnetFold[21, 22] 0.806 0.783 0.836 0.845 0.800 0.905 

SVM 0.727 0.673 0.798 0.839 0.772 0.929 

Pfold[5, 19] 0.719 0.649 0.816 0.752 0.671 0.869 

RNAalifold[20] 0.637 0.585 0.705 0.595 0.524 0.685 
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图 5  MCC、selectivity、sensitivity 和序列相似性(A)、比对长度(B)及序列数量(C)间的关系 
Fig. 5  The relation of MCC, selectivity and sensitivity with the sequence similarity (A), the length (B) and the sequence Number of 

alignment 

 
影响后, 经过合适的训练学习, SVM 分类器很好的

完成了 RNA 二级结构预测问题。和现有同类预测

算法(KnetFold[21,22]、Pfold[5,19]和 RNAalifold[20])相

比, 预测的准确性得到了提高。同时, 通过采用类

似迭代匹配算法的茎组合规则实现了对简单假节

的预测。 

为了进一步提高预测的准确性, 应该构造更完

整全面的训练集 , 运用特征选择技术 , 筛选出相关

性高、互补性强的特征子集, 而且应该考虑到序列

间的进化关系。为更全面的考虑假节的构成, 可以

采用多类模式分类法, 将假节和普通茎结构区分开

来, 以实现对复杂假节的预测。 



赵英杰等: 基于 SVM 分类的 RNA 共同二级结构预测  1147 

 

Journals.im.ac.cn 

 

图 6  RF00373 的预测结果比较(参考结构来自 Rfam8.0[50,51], KnetFold[21,22]结果来自 KnetFold 单机版程序) 
Fig. 6  Predicted result of RF00373 from various methods(our method, reference[50, 51] and KnetFold[21, 22]) 
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