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摘要 RNA的二级结构预测是生物信息学中一个已经有 30多年历史的经典问题，基于最小自由能模型(MFE)的优化算法是
使用最为广泛的方法．但 RNA结构中假结的存在使MFE问题理论上成为一个 NP-hard问题，即使采用动态规划等优化算法
也会面临时间复杂度高的困难，同时研究还发现，由于受 RNA折叠动力学机制以及环境因素的影响，真实的 RNA二级结
构往往并不处于自由能最小状态．根据 RNA折叠的特点，提出了一种启发式搜索算法来预测带假结的 RNA二级结构．该
算法以 RNA的茎为基本单元，采用启发式搜索策略在茎的组合空间中搜索自由能最小并且出现频率最高的 RNA二级结构，
该算法不仅能显著降低搜索 RNA二级结构的时间复杂度，还有助于弥补单纯依赖能量预测 RNA二级结构的不足．在多种
类型的 RNA标准数据集上进行了检验，结果表明，该算法在预测的精度上优于目前国际上几个著名的 RNA二级结构预测
算法并且具有较高的运行效率．
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随着 21世纪初人类基因组测序的完成，如何
破译大量的基因信息，获知生物分子的生物学功能

就成为后基因组时代的重要任务．RNA作为三种
最重要的生物大分子之一(另外两种是 DNA和蛋白
质)，担负着重要的生物功能．而 RNA的这些功能
又是通过其结构 (包括二级和三级结构 )来实现
的[1]．因此，获得 RNA的结构信息将对其功能的
发现具有极其重要的意义．RNA的一级结构用实
验的方法容易测定，但是其二级和三级结构目前用

实验的方法来测定还十分困难，因此通过计算的方

法来预测 RNA的结构成为生物信息领域一个重要
任务和热点问题．

本文主要研究 RNA 的二级结构预测问题．
RNA二级结构的预测算法已经有 30多年的发展历
史，从算法所基于的生物学原理上可分为两大类：

一类是基于序列比对的算法[2]；另一类是基于自由

能最小的算法．前者必须有一组具有较高序列相似

性的 RNA序列作为比对的模板，因而不适用于对
单条 RNA序列进行预测．而后者则是从单条序列
出发，通过计算 RNA序列自身的碱基配对产生的
最小自由能来预测 RNA的二级结构，因而具有更

大的实用性．

目前，基于自由能最小的 RNA二级结构预测
算法主要有两类，它们分别是：基于矩阵的动态规

划算法和基于启发式规则的随机(局部)搜索算法．
基于矩阵的动态规划算法是目前应用最为普遍

的算法，这种算法可以得到一个 RNA序列在给定
的热力学模型(能量模型)下具有最小自由能的二级
结构．但这类算法即使在简化的能量模型下时间复

杂度也会达到 O(n3)．若考虑更准确的多分支环能
量函数，则时间复杂度将达到 O(n4)[3, 4]．更为困难

的是不少 RNA的二级结构中还包含一种特殊而又
重要的非嵌套结构———假结．假结的出现破坏了动

态规划算法所依赖的 RNA二级结构的嵌套子结构
性质，尽管有一些动态规划算法通过限制假结的类
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型(比如说，只允许出现几种比较简单的假结)来预
测 RNA带假结的二级结构．它们的时间复杂度也
达到 O(n5)~O(n6)[5～7]．这严重制约了算法所能处理

问题的规模，从而使带假结的 RNA二级结构预测
成为一个难题．另一方面，由于当前能量函数本身

的缺陷以及 RNA折叠动力学因素的影响，使得当
前 RNA的二级结构往往并不是处于自由能最小的
状态．这就使 RNA二级结构预测存在一个矛盾的
问题:一方面我们仍然以自由能最小作为优化目标
并用各种优化计算方法力图得到 RNA的最小自由
能状态；另一方面我们耗费了大量时间和空间所得

到的最小自由能的结构却往往不是真实的 RNA结
构[8]．而启发式搜索算法则可从一定程度上弥补这

个缺陷．

基于启发式规则的随机(局部)搜索算法通过引
入一些启发式规则，如遗传算法中的遗传、变异机

制、模拟退火算法中的退火机制等等，在 RNA二
级结构的解空间中进行局部搜索直到满足一定的终

止条件为止[9～11]．通常这样的搜索方法不能确保得

到自由能最小的全局最优解，但却仍然适于用来预

测 RNA的二级结构特别是带假结的 RNA 二级结
构，原因在于：a．找到包含假结的 RNA二级结构
的最小自由能已经被证明是 NP完全问题，不存在
合理时间范围内的最优算法．b．越来越多的实验
发现，RNA的真实二级结构实际上并不一定处于
自由能最小的状态，而是处于自由能次小状态，因

而局部搜索得到的次优解并不一定比最优解差． c
．基于局部搜索的算法可以更方便地采用更准确的

自由能函数和更强描述能力的假结模型．d．基于
局部搜索的算法还可以根据 RNA折叠的动力学特
点灵活地采用启发式规则，以弥补单纯依赖自由能

模型的缺陷．

本文提出了一种基于茎的组合算法(StemFind)
来预测包含假结的 RNA的二级结构．该算法以逐
步降低能量的方式来不断累积茎，不同于以往基于

茎组合算法，我们在这个过程中通过启发式策略来

选择合适的茎．通过多次重复这个过程我们得到多

个候选解，然后我们以能量和茎出现频率两个指标

来评估这些候选解并生成最后的结构．

为了证明 StemFind的有效性，我们在广泛的
标准测试集上进行了测试． 测试结果表明，

StemFind不仅在预测包含假结的 RNA二级结构的
准确率上明显高于目前最为著名的几个 RNA二级
结构预测软件，同时在预测不带假结的 RNA二级

结构方面能达到目前常用软件Mfold的标准．而且
StemFind在时间复杂度上要大大低于 PKNOTS等
软件．

1 RNA二级结构预测的形式化定义
为了更好地理解 RNA二级结构的特点，我们

先用形式化语言来描述 RNA 二级结构及其基本
特性．

定义 1：一个长度为 n的 RNA序列 R=r1r2r3…

rn． (ri沂{A, C, G, U}，i=1, 2, 3,…, n)的二级结构定
义为配对碱基的集合 P={(ri, rj)}，其中(ri, rj)满足：

i) (ri, rj)沂{(A, U), (U, A), (G, C), (C, G), (G, U),
(U, G)}，1臆i臆j臆n且 j-i > 3；

ii)若(ri, rj)沂P且(ri, rk)沂P，则 j=k；
定义 2：设 R 是一个长度为 n的 RNA序列．

R1=riri+1…ri+k-1和 R2=rjrj-1…rj-k+1是 R的两个子序列．
若 R1和 R2中的碱基依次互补配对(即(ri+rj-t)满足定
义 1中的性质 ii)，t=0, 1,…, k-1)，则称 R1和 R2在

R 的二级结构中构成一个茎(stem)．记为 s(i, j, k)，
其中 i, j 分别表示茎在序列 R中的 5忆端起始位置和
3忆端结束位置；k 表示茎的长度．
定义 3：给定两个茎 s1(i1, j1, k1)和 s2(i2, j2, k2)，

若 s1，s2不发生重叠，则称 s1和 s2相容．

性质 1：设 S={s1, s2, …, sm}是 RNA 序列 R 中
的一个茎的集合，若其中任意两个茎都相容，则 S
可以唯一地确定 R 上的一个二级结构．该性质说
明 RNA的二级结构可由茎的组合唯一确定．
依据以上的定义和性质，我们可把 RNA的二

级结构预测问题形式化为一个 RNA的相容茎区的
组合优化问题．

2 方 法

RNA二级结构是经过复杂的折叠过程形成的，
这个过程也是 RNA分子由高能态向低能态转化的
过程．尽管碱基配对是 RNA折叠最基本的形式，
但连续的碱基配对所形成的茎却可被看成是 RNA
二级结构形成的单元．从某种程度上说，RNA的
二级结构也可被看成是茎不断累积的结果．自由能

越低并且配对的碱基之间间隔越小的茎越有可能首

先进行折叠[11, 12]．

基于以上特点，RNA的二级结构预测可被看
成是一个茎的一个组合优化问题．这其中包含两个

要素：a．如何衡量一个候选茎是否是 RNA二级结
构中“合适”的茎，即评价一个茎好坏的打分函
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假结的能量由下面的公式得到：

Gpseudo =茁1+ 茁2Bp + 茁3Up + Cw (3)
其中 茁1是产生一个新假结的罚分；Bp 是假结

内部边界上的碱基对个数；Up 是假结内部未配对

的碱基个数援如果这个新假结是多分枝环内部的假
结，则 茁1由 茁1

m代替；如果这个新假结在另一个假

结内部，则 茁1由 茁1
p所代替；如果这个新假结和另

一个假结重叠，则 茁1由 茁h代替．Cw是在三种不同

类型的假结中的同轴堆积能(coaxial stacking)罚分.
最后，一个 RNA二级结构的总能量可用下面

的公式来表示：

G = Gnest + Gpseudo (4)
2援2 启发式搜索算法

StemFind启发式搜索算法的思路是在茎池中
选择候选茎并且逐步“组装”成最后的 RNA 二
级结构，并一定程度上体现了 RNA折叠的两个特
点[11, 12]：

1) RNA的二级结构的形成可被看成候选茎的
叠加过程，并且越能减少当前结构能量的候选茎越

可能先形成．

2) RNA的折叠过程也是一个从高能态向低能
态转化的过程，在高能态时 RNA的折叠具有多种

数；b．以何种搜索路径或者方式在候选茎池中搜
索“合适”的茎，即启发式搜索策略．下面就分别

加以说明．

2援1 能量函数

在 RNA二级结构形成的过程中，如果一个茎
的形成能使 RNA的二级结构更稳定，则更有可能
先形成，而衡量结构稳定的这个指标就是自由能．

因此 StemFind采用自由能作为评估和衡量候选茎
的标准．于是合适的能量模型是决定预测准确度的

一个关键因素．从理论上说，对于能量模型的选

择，StemFind 不存在动态规划算法那样的限制，
因而可以考虑更复杂准确的能量函数以及任意类型

的假结．为了获得更好的预测效果，StemFind采
用了如下的能量模型．

首先，StemFind 的能量模型包括了著名动态
规划软件(如 Mfold[3]，RNAfold[4])所采用的标准自
由能模型中的全部要素．

Gnest=Ghairpin+G stem+G interloop+Gbulge+Gmultiloop (1)
在此基础上，StemFind的能量模型还在两个

方面进一步精确化：一个方面是采用了更准确的多

分支环能量函数(Gmultiloop忆)，另一方面是采用了完整
的 Coaxial Stacking能量(Gcoaxial)，而这两种更精确的
能量函数都是很难被动态规划算法所使用的[3]．

Gnest忆=Ghairpin+G interloop+Gbulge+Gmultiloop忆+Gcoaxial (2)
为了更进一步地预测假结，StemFind的能量

模型也包括了复杂假结模型[5, 6]，该模型用多种不

同的参数来从各个侧面描述了各种复杂的假结

(图 1)．

Fig. 1 Illustration of the pseudoknots
(a) A Simple pseudoknot (H-type pseudoknot). (b) A pseudoknot inside a multiloop. (c) A pseudoknot within a pseudoknot. (d) Overlapping

pseudoknots. 茁1 is the penalty of generating a simple pseudoknot, 茁1
m is the penalty of the pair in a multiloop, 茁1

p is the penalty of the pseudoknot within

a pseudoknot. and 茁2 is the penalty of paired base in a pseudoknot and 茁3 is the penalty of non-paired base in a pseudoknot.
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可能的状态，而在低能态时 RNA的折叠逐步趋向
一个贪心过程(类似模拟退火)．
因而 StemFind采用了如下的算法：StemFind

在每次选择候选茎时，先按降低当前结构能量的能

力给当前茎池中的所有茎排名，能力越强的候选茎

赋予更高的优先级(这符合特点 1)，同时在折叠的
初始阶段(此时处于高能态)考虑更多的“次优茎”
(即同时考虑多个能够降低当前结构能量的候选
茎)，考虑的范围随着茎的不断加入而逐步减少(此
时自由能也逐步降低，RNA结构由高能态向低能
态逐步转化，这符合特点 2)，最后阶段只选择最
优茎，直至再没有茎可以减少当前结构的能量为

止．此时一次迭代结束并得到一个由多个茎“组

装”成的 RNA二级结构．这个过程反复多次，得
到多个 RNA二级结构，最后我们通过打分函数来
决定最优结构．下面先定义这个过程中需要用到的

公式．

首先，我们定义候选茎选择概率来决定当前我

们应该选择哪个候选茎：

P{S=r} =驻G(r)/
s沂D(t)
移驻G(s), r沂D(t), t = 1, 2,… (5)

其中 P{S=r}表示在当前状态选择茎 sr的概率；

驻G(r)表示加入茎 s r后能使当前 RNA结构的能量降
低的数值；D(t)是在当前状态需要被考察的茎的有
序集合(这个次序是按照茎减少当前结构能量的能
力来排列，t是 RNA的折叠次数，即当前结构中
加入的茎区数量)并且 D(t)的范围随着 t的增大而逐
渐缩小，最后变为 1，即最后变为一个贪心选择过
程．以上的过程反复迭代进行 m次，每次都会得
到一个“组装”的 RNA二级结构 Tr(1臆r臆m)．
然后我们对这些二级结构采用下面的打分函数

计算其分值：

Score (Tr) = G(Tr) * a/n + P(Tr) *b，r沂[1, m] (6)
其中 Tr 表示第 r 次迭代得到的 RNA 二级结

构；G(Tr)表示 Tr的自由能；P(Tr)表示 Tr中的茎在

所有的 RNA 二级结构中出现频率的总和；n 是
RNA序列的长度；a和 b是常数．公式 6表明在选
择最终的二级结构时 StemFind既考虑自由能最小
的因素，同时也考虑茎的出现频率．换句话说，若

一个茎在多个局部搜索结果中出现，我们则认为这

个茎也很有可能也会出现在最终的 RNA二级结构
中(目前的参数设置为 a=5，b=1.5，m=50)．

StemFind算法的形式化定义如下．

StemFind Algorithm:
1:找出序列所有可能存在的茎区并把它们放入初始茎
池 S0←{s1, s2,…, sn}

2:初始化结构(不包含任何茎区) T0←渍
3: for m from 0 to M do (局部搜索过程)
4: S←S0, T←T0, find←1 (S代表当前茎池；T代

表当前结构；find是个标志位,代表是否找到
能够减少当前结构能量的茎)

5: while (find =1) do
6: for each stem s i in S do
7: If si与 T中的所有茎都相容 do
8: 把 s i加入 T: Ti← T胰{si}
9: 计算加入 s i后的结构 Ti的自由

能: G i← G (Ti)
10: 计算加入 si后结构 T减少的自

由能:驻G i ← Gi - G(T)
11: end if
12: end for
13: 根据公式 5计算每个茎 si出现的概率,并

假设 sk 是依据这个概率被选择的茎

14: if ( Gk < G(T) ) then
15: S← S - {si}
16: T← T胰{si}
17: find = 1
18: else find = 0
19: end while
20: Tm←T
21: end for
22:依据公式 6,输出具有最高分值的那个结构(Tfinal )

3 实验结果

为了验证和比较 StemFind算法预测 RNA二级
结构的有效性．我们与几个国际上比较著名的

RNA二级结构预测软件 Mfold[3]，Pknots[5]，ILM[7]

和 HotKnots[13]进行了比较．

通常衡量一个算法预测 RNA二级结构的准确
性有两个指标 Sensitivity(称为查全率，简写为 SE)
和 Specificity(称为查准率，简写为 SP)．设 RP(real
pair)是真实 RNA 二级结构中碱基对的数目，TP
(true positive)是正确预测出的碱基对数目，FP(false
positive)是错误预测的碱基对数目． 则 SE =
TP/RP，SP = TP/(TP+FP)．
为了更好地说明 StemFind的局部搜索算法及

其所采用的复杂能量模型的有效性．实验被分为两

个部分进行．首先，在和 Mfold等动态规划算法同
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从表 3 可以看出，StemFind 在这个测试集上
的预测查全率和查准率(89.6，78.1)明显高于其他
三种软件． 同时在对假结茎的预测结果上，

StemFind的性能也要明显优于其他三种软件．

为了进行更加客观和公平的比较，我们使用了

第二个假结测试数据集．它来自于 PseudoBase．这
是一个被广泛使用的假结数据库．PseudoBase包含
16 种类型的 RNA (包括 rRNA, mRNA, tmRNA,

Sequence Sequence type Length BP Reference
100 tRNAs tRNA (pseudoknot-free) 70～82 18～20 [14]

100 5SrRNAs 5SrRNA (pseudoknot-free) 116～129 35～37 [15]
PseudoBase Pseudoknot 23～137 7～44 [16]

BBMV1 Virus RNA 116 38 [5]
BBMV2 Virus RNA 114 39 [5]
Bt-PrP mRNA 45 12 [13]
Biotin miRNA 61 12 [5]

CCMV1 Virus RNA 134 46 [5]
CCMV34 Virus RNA 134 46 [5]
Ec_S15 mRNA 67 17 [13]
TMVup Viral RNA 84 25 [5]

Tt-LSU-P3 mRNA 65 20 [13]

Table 1 Testing sequences and features

Table 3 Detail result on 10 sequences with pseudoknots

No RNA name Length
HotKnots ILM PKNOTS StemFind

SE SP K SE SP K SE SP K SE SP K
1 BBMV1 116 68 68 0/2 79 81 0/2 74 72 0/2 89 77 2/2
2 BBMV2 114 79 82 0/2 82 82 0/2 77 77 0/2 97 86 2/2
3 Biotin 61 83 50 2/2 83 53 2/2 58 33 0/2 92 58 2/2
4 Bt-PrP 45 42 38 0/2 42 33 0/2 50 46 0/2 100 80 2/2
5 CCMV1 134 80 84 0/2 80 84 0/2 80 80 0/2 82 79 2/2
6 CCMV34 134 82 86 0/2 82 86 0/2 69 70 0/2 84 85 2/2
7 EMV 80 73 59 1/2 50 50 0/2 73 62 1/2 73 64 1/2
8 Ec_S15 67 100 74 2/2 59 62 0/2 100 74 2/2 100 74 2/2
9 TMVup 84 52 62 0/6 52 65 0/6 52 68 0/6 84 78 4/6

10 Tt-SU-P3 65 95 100 1/2 80 80 0/2 55 61 0/2 95 100 1/2
Average 75.4 70.3 68.9 67.6 68.8 64.3 89.6 78.1

Here“K”=(number of correctly predicted pseudoknots)/(expected number of pseudoknots).

样的非假结能量模型下进行比较(对非假结的 RNA
数据)；然后，我们采用更为复杂和准确的能量模
型再次和这些算法进行比较(包括非假结和假结
RNA数据)．

StemFind的时间效率用 StemFind在这些实验
数据上的实际运行时间来衡量．

实验数据集来自 tRNAs, 5SrRNA, PseudoBase
以及其他常作为指标的包含假结的 RNA 序列
(表 1)．其中对于 tRNA和 5SrRNA数据库我们从
中随机挑选了 100条序列进行测试．
3援1 在非假结能量模型下的比较

为了测试 StemFind所采用的启发式搜索算法
的有效性，我们先让 StemFind采用与 Mfold完全
一样的能量模型和参数(参见公式 1)，在此情况下

进行比较．测试集来自国际上著名的一个公用数据

库(Sprinzl tRNA database)，我们从中随机抽取了
100个 tRNA标准数据．

Table 2 Comparison of the testing results of Mfold and StemFind on 100 tRNA sequences
and 100 5SrRNA sequences

tRNA 5SrRNA
Average sensitivity Average specificity Average sensitivity Average specificity

Mfold 64 60 62 61
StemFind 68 67 62 60

StemFind adopts the same energy model and parameters that Mfold uses.

从表 2 可以看出，在同样的能量模型下，
StemFind的预测结果(查全率和查准率)并不低于
Mfold (甚至在 tRNAs上要优于 Mfold)．这个结果
说明了 StemFind搜索策略的有效性(甚至要好于最
小自由能策略)．
3援2 在假结能量模型下的比较

为了衡量 StemFind在预测包含假结的 RNA二

级结构的能力，我们把 StemFind的能量模型扩充
到包含假结的能量函数(见公式 3和 4)．实验数据
集有两个，一个是 10条常被用来作为测试数据的
10条包含假结的序列(长度从 45到 134不等)，在
该实验集上的测试结果如表 3所示．
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snRNA, snoRNA, hnRNA, Viral ribosomal frameshifting
signals, Ribozymes, Aptamers, Artificail moleculars
等)．目前 PseudoBase中共有 238个假结序列，基
本上近年来所有用于评测的假结测试数据都在这个

数据库中[6, 7, 13, 17]．在去除了一些不适合作为测试集

的假结序列后(序列相似性大于 0.85的冗余序列，
非自然的 SELEX 假结序列以及假结的 LOOP1 和
LOOP3区大于 800的假结序列)我们的测试集中包
含 168个假结序列(我们称之为 PK168数据集，这
个测试集也被近年的另一个软件 PLMM作为测试
集 [18])．表 4 所示即为在 PK168 数据集上的测试
结果．

从表 4可以看出 StemFind在查全率(0.78)上显
著超过了其他三种软件，而 Pknots在查准率(0.73)
这个指标上最好．同时我们可以从表 4和表 5看出

在这两个假结测试集上 StemFind和 Pknots相比另
外两种算法有更高的准确度．

3援3 运行效率

StemFind在 Linux平台(Red Hat FC6)用 C++语
言开发，在主频为 2G Hz，Cache为 2M的 CPU上
进行，测试数据是用随机方式生成的 RNA序列(长
度范围从 50～400)，运行效率包括运行时耗费的
时间(以秒为单位)和空间(以 MB为单位)．实验结
果见表 5．

Average SE (sensitivity) % Average SP (specificity) %
PKNOTS 73 73
HotKnots 70 70

ILM 65 60
StemFind 78 70

Table 4 Summary of testing results on pk168 set

Length
HotKnots ILM PKNOTS StemFind

Time(s) Memory(MB) Time(s) Memory(MB) Time(s) Memory(MB) Time(s) Memory(MB)

50 0.08 1.1 0.01 0.5 8.4 45.2 0.5 0.5

100 8.1 1.9 0.03 0.7 745 146.5 3.4 0.6

200 79.1 47.8 0.08 1.3 120 563 1 045 36.4 1.1

300 207 78.5 3.4 2.1 * * 124 1.4

400 697 107 8.5 3.0 * * 432 2.9

Table 5 Detail results on sequences with different length

从表 5 可以看出，StemFind 的速度要显著高
于 Pknots和 Hotknots．同时 StemFind 占用的内存
空间也是最小的．

4 讨 论

本文我们提出了一种基于自由能最小原则以及

茎出现频率信息的局部搜索算法来预测带假结的

RNA二级结构．实验结果表明该算法对于假结和
非假结的 RNA序列都有很好的预测准确性．
从算法角度来看，StemFind 所采用的局部搜

索算法只搜索了少量的茎组合方式，但却能够得到

比其他方法更接近于真实结构的预测结果．我们认

为这可归因于 StemFind 的两个特点：其一是
StemFind的局部搜索算法中采用的基于自由能最
小和茎出现频率信息的启发式选择策略；其二是

StemFind所采用的复杂能量模型．启发式选择策
略既在一定程度上体现了 RNA折叠的特点，又显
著地降低 StemFind所需要搜索的空间．这不仅可
以提高 StemFind的速度，还可以提高预测精度．
另一方面，StemFind所采用的复杂能量模型不仅

包含了非假结 RNA二级结构的所有自由能细节而
且还扩充到包含复杂假结的很多自由能细节．因而

这个能量模型可以从不同角度来刻画，表达影响一

个 RNA二级结构自由能的各个侧面．尽管当前的
能量函数仍然是不完善的，实验结果却表明

StemFind所采用的启发式策略能从一定程度上弥
补这个缺陷．
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stem as the basic search unit, adopting heuristic search strategy, and search the most possible RNA secondary
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