
基于量子进化算法的 RNA序列鄄结构比对

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

摘要 多序列比对是计算分子生物学的经典问题，也是许多生物学研究的重要基础步骤．RNA作为生物大分子的一种，不
同于蛋白质和 DNA，其二级结构在进化过程中比初级序列更保守，因此要求在 RNA序列比对中不仅要考虑序列信息，更要
着重考虑二级结构信息．提出了一种基于量子进化算法的 RNA多序列 -结构比对程序，对 RNA序列进行了量子编码，设计
了考虑进结构信息的全交叉算子，提出了适合于进行 RNA序列 -结构比对的适应度函数，克服了传统进化算法收敛速度慢
和早熟问题．在标准数据库上的测试，证实了方法的有效性．
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序列比对是生物序列分析的基础，传统的序列

比对工具(如 ClustralW[1]、T-Coffee[2])通常只考虑初
级序列信息，一般用于数据库搜索、序列保守区域

探测、系统进化分析和序列特征探测等方面．

RNA作为生物大分子的一种，其结构在进化过程
中比序列具有更强的保守性，特别是众多非编码

RNA的功能更多地依赖结构来体现．许多 RNA相
关的分析研究也正是基于这一特点，如 RNA结构
分析[3～5]、RNA同源搜索[6]、非编码 RNA探测[7, 8]和

基于 RNA的系统进化推断[9]等．而这些方法都以

准确的序列比对为基础(这里的准确是指序列比对
不仅要考虑序列信息，而且要更多地考虑结构信

息)，此时，传统的、基于序列信息的比对工具就
显得力不从心了．最近的研究[10, 11]显示，当平均双

序列一致性低于 50%～60%时，只是比对 RNA的
序列信息，并不能得到满意的结果．

1 RNA序列鄄结构比对
Sankoff [12]第一个提出同时考虑了序列比对和

结构预测的方法，不幸的是，它的计算代价太高：

当序列长度为 L、序列数为 N时，计算的时间复
杂度为 O(L3N )，空间复杂度为 O(L2N )．同样采用
Sankoff算法，Corpet等[13]和 Bafna等[14]虽然减少了

动态规划算法的运行时间，但对大的序列仍然无法

使用． 同类的已实现程序还有 Foldalign [15]、

Dynalign [16]和 Murlet [17]，它们都是执行限制版的

Sankoff算法．而程序 PMmulti[18]则是通过渐进比较

碱基配对概率矩阵来实现多 RNA 序列 - 结构比
对，同类程序还有 FoldalignM [19]、Locarna [20]和

Stemloc[21, 22]．程序 MARNA[23]的思路是，在双序列

比对时考虑进结构信息，而后用 T-Coffee[2]程序执

行多序列比对．通过采用了一种新的打分方法，程

序 StrAl[24]在考虑序列相似性的同时，也通过配对

概率的形式结合了结构信息．基于图论方法的程序

Lara[25]则是将序列结构比对问题转换成一个整数线

性规划问题(ILP)．
序列比对方法一般可以分为三类：第一类是精

确比对方法，通常采用动态规划算法，只能处理小

数量的序列；第二类是渐进比对方法,首先进行所
有序列的两两比对，得到一个距离矩阵，然后据此

推断出一个进化指导树，先比对进化中“最近的”

一对序列，而后根据指导树的“指导”，依据进化

的“远近”关系依次加入所有序列．第三类是用迭

代更新的方法来同时对齐所有的序列．前面提到

RNA结构 -序列比对方法多数属于渐进比对方法，
这类方法的一个缺点是，序列比对初期引入的错
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误，无法在后续的比对过程中得到改正．而迭代方

法可以在比对过程中通过不断地更新比对序列来修

正这种错误，理论上可以通过反复修正达到最优

比对．

迭代更新方法的基本思想是采用自然进化理

论，初始一个比对个体种群，然后更新每个个体，

并用目标函数来评估每一代个体，直到找到最好的

比对．根据改进比对质量的策略，迭代法可以分为

确定性迭代法和随机性迭代法，其中又以确定性迭

代法最简单．随机迭代方法包括隐马尔可夫模型

(Hidden Markov Model， HMM) [26]、 模 拟 退 火

(simulated annealing) [27]、禁忌搜索(tabu search) [28]、

遗传算法(genetic algorithms，GAs)[29～33]和进化设计

(evolutionary programming) [34]，这些方法的主要优

点是优化过程和评估标准是分离的，目标函数确定

了优化过程的目标．

2 算法描述

进化算法(evolutionary algorithms，EA)是建立
在生物进化模型基础上的一种随机搜索技术，它起

源于遗传算法(genetic algorithms，GA)[35]，理论上

已经证明，进化算法能从概率意义上以随机的方式

寻求到问题的最优解，但在实际应用中，还存在较

多缺点：容易产生早熟、收敛速度慢、局部寻优能

力差等．EA优化个体的过程，首先是采用选择操
作选出比较好的个体，使个体逐渐趋于最优，同时

采用交叉变异等进化操作，通过它们的破坏性影响

保证产生新的个体，从而生成更好的个体，更重要

的是可以维持群体的多样性，即 EA总是在追求群
体的收敛性和个体的多样性之间的平衡．若选择压

力不足，则算法的收敛速度慢，反之，个体的多样

性又不够，算法易陷入局部最优．

融合进化计算和量子计算的研究开始于 20世
纪 90年代后期，一般可以分成两类：一类集中在
用自动程序设计技术来开发新的量子算法[36～38]；另

一类集中在开发用于数字计算机的量子激励的进化

计算，是进化计算研究的分支，它的特点是在进化

算法中运用了量子力学的某些原理，如不确定性、

叠加、干扰等[39～42]．

量子进化算法(quantum evolutionary algorithm，
QEA)是量子计算与进化算法融合的产物，它以量
子计算的一些概念和理论为基础，用量子位编码来

表示染色体，并利用量子门实现染色体的更新操

作，具有种群规模小、全局寻优能力强、收敛速度

快和计算时间短的特点，从而实现目标优化过程．

本文将 RNA序列 -结构比对视为一个优化问
题，采用量子比特编码方式和量子计算中的量子门

进行更新，结合遗传算法的全局寻优能力进行优

化，设计了一种新的全局交叉算子和变异算子，提

出了适合于进行 RNA序列结构比对的目标函数．
在标准数据库 BRAliBase[10]上的测试，显示了我们

方法的有效性．

2援1 多序列比对的定义

给定字母表 撞={A, U, G, C}和长度分别为 lj 的

n条序列 S={Si}，i沂[1, n]，Si=Si1Si2…S ili
，Sij沂撞，

j∈ [1, li]，则 S的多序列比对可以用一个 n 伊 l矩阵
M=(aij)表示且满足下列条件：

a． i沂[1, n]， j沂[1, l]， l逸max(li)，aij沂撞忆=
撞胰{-}，“-”表示空格；

b．如果将 M 每一行中 ai=ai1ai2…ail 的空格剔

除，就精确对应一条序列 Si；

c．M中不包含全是空格的列．
我们可以通过为每一个比对赋予相应的分值

(适应度或目标函数)来估计比对的质量，多序列比
对的目标就是找到最大分值的比对．

2援2 RNA多序列鄄结构比对的量子编码
在量子计算中，最小的信息单位是一个量子比

特(qubits)，其状态可以为 0或 1，也可以是任一叠
加态，可以用一个 Hilbert空间的二维单位矢量来
表示：

|鬃 =琢|0 + 茁|1 (1)
式中，琢、茁是两个复数，表示对应状态的概

率幅值且满足 |琢 |2+|茁 |2=1，|琢 |2、|茁 |2分别表示量子
比特处于状态 0和状态 1的概率．在量子进化算法
中，使用了基于量子比特的编码方式，即用一对复

数定义一个量子比特．一个具有 n个量子比特位的
系统可以描述为：

琢1

茁1

琢2

茁2

…
…

琢n

茁n
蓘 蓡 (2)

其中 |琢i |2+|茁i |2 = 1(i=1,…, n)．采用这种编码方
式，就可以同时表示 2n个状态．

量子算法包括在量子系统上连续应用一系列量

子操作，量子操作通过量子门和量子回路来实现．

量子系统的进化，可以通过作用于量子比特上的线

性酉算子 U来实现：
U|鬃 = U[琢|0 + 茁|1 ]=琢U|0 + 茁U|1 (3)

线性酉算子 U通常定义为：
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Fig. 1 The crossover operator
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琢1忆
茁1忆蓸 蔀= cos(兹i) -sin(兹i)

sin(兹i) cos(兹i)蓸 蔀 琢1

茁1
蓸 蔀 (4)

为了能将量子原理用于序列比对，需要将序列

比对转换成量子表示．首先将比对转化为一个二值

矩阵 P，其中每一行表示比对 S中的每一条序列
Si，P中元素 1表示这个位置对应着碱基，0表示
此位置对应着空格．用量子计算中的术语表示，每

条序列都用一个量子寄存器表示：

Si=Si1Si2…Si1→
琢i1
茁i1

琢i2
茁i2
…
琢il
茁il蓸 蔀 , i沂[1, n] (5)

这个寄存器包含了这条序列所有可能比对状态

组合的叠加，其中每一列对应该条序列在比对中的

元素(空格或是碱基)．概率幅值 琢i和 茁i是实数值，

满足 |琢i |2+|茁i |2=1(i=1,…, n)，对于每个量子比特来
说，对应的二元值可以通过它的概率 |琢i |2和 | 茁i |2

来计算，|琢i |2和 |茁i |2可以解释为比对 M中元素为
碱基或空格的概率．因此，所有可行的比对可以表

示成一个量子矩阵 Q，它包含了比对 M中所有序
列对应的量子寄存器：

Q=

琢11

茁11

琢22

茁22
…
琢1l
茁1l蓸 蔀

琢21

茁21

琢22

茁22
…
琢2l
茁2l蓸 蔀

琢n1
茁n1

琢n2
茁n2
…
琢nl
茁nl蓸 蔀

杉

删

山山山山山山山山山山山山山山山山山山山山山山山山山山山山

煽

闪

衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫

= 琢ij
茁ij

蓸 蔀嗓 瑟 , i=1…n, j=1…l (6)

量子矩阵可以看作是所有潜在比对的概率表

示，所有比对构象都重叠在这个表示中．当嵌入到

进化框架中时，它就起到染色体的作用．

2援3 算法流程

基于量子遗传算法的 RNA多序列 -结构比对
程序可描述如下．

输入：序列集合 S
1．用 ClustalW产生初始比对 S忆，用 P忆表示对应
二元矩阵；

2．令最优比对 Sbest=S忆，对应二元矩阵 B=P忆，最
优比对分值 Cbest=C(S忆)；

3．根据 S忆的长度，初始化量子矩阵 Q；
Repeat：

4．对 Q应用测量操作，得到相应二元矩阵 P和
比对 S， 根据 P和 B对 Q应用干扰操作；

5．对 Q应用突变操作；
6．对 Q应用交叉操作；
7．评估当前比对 S；
8．如果 C(Sbest)<C(S),则 Sbest=S、C(Sbest)=C(S)和 B=P;

Until：终止条件达到
输出：Sbest和 C(Sbest)

算法采用 ClustalW的比对结果作为初始最优
比对，以便于实施干扰操作时选择合适的旋转角．

量子矩阵的初始化是将所有个体的所有比特位都赋

值为 1/ 2姨 ，即(琢ij , 茁ij )忆= (1/ 2姨 , 1/ 2姨 )忆．对量
子矩阵的测量操作是为了得到一组确定解的二元矩

阵 P= {p ij }，方法是：产生一个[0,1]间的随机数 r
作为标准，若 |琢ij |2 > r则 pij =1，否则 p ij =0．干扰操

作是量子进化算法有别于传统进化算法的重要方

面，它根据当前解和历史最优解，由事先确定的调

整策略(见 2援4节)更新种群中的个体，使种群始终
向着最优解方向进化．量子突变操作采用简单的单

量子比特突变操作：随机确定一个突变位点，将该

量子比特的几率幅 琢i和 茁i位置对调．

交叉是遗传算法的一种寻优的途径，一般有单

点交叉、多点交叉、均匀交叉和算术交叉等．这

里，我们使用量子的相干特性，并结合 RNA 序
列 -比对的特点，构造了一种新的全干扰配对保守
交叉算子，种群中所有个体都参与交叉，并且在交

叉过程中保持两个父个体中共有的碱基对(图 1)．
交叉流程为：a．构造种群中所有个体的两两组合；
b．对任意一对二元矩阵 P1和 P2，将其还原成序
列比对 S1 和 S2； c ． 分别对 S1 和 S2 应用
RNAalifold[43]程序预测一致二级结构 STR1和 STR2；
d．找出 STR1和 STR2中共有的碱基对(对应 S1和
S2中的碱基列对必须一致)，作为交叉过程中的保
守区，同时找出 S1和 S2中相同的保守区域，并用
这两类保守区将比对划分成连续的区段；e．两类
保守区域直接进入子比对，其他区域的选择由该区

段所含碱基对(由程序 RNAalifold[43]预测的结构)数
及空格位多少来决定；f．以上操作是在实际比对 S

1224· ·
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2援5 适应度函数

本算法中采用类似文献[45]中定义的代价函数
作为适应度函数，它不仅要考虑 RNA序列信息，
而且要更多地考虑结构信息，具体由两部分组成，

比对项和结构项，详见附录 1(http://www.pibb.ac.
cn/cn/ch/common/view_abstract.aspx?file_no=20090047
&flag=1)及文献[45].

cost(A, S)=K·P(A )+
(i,j)沂S
移(琢·costP(i, j)

+茁·costC(i, j))/#(i, j) (8)
式中， P (A)表示比对分值， costP (i, j)和

costC (i, j)分别表示结构分值中的自由能分值和共变
分值，参数 琢, 茁是为了平衡各项在组合分值中的贡
献，默认值为 琢=1.5，茁=0.6，可以通过初始网格搜

索参数优化获得．K=1000，#(i, j)表示结构 S中包含
的碱基对数，这两个参数是为了数据的规范化．

3 测试数据及结果

3援1 测试数据集

测 试 数 据 来 自 标 准 RNA 比 对 数 据 库
BRAliBase[10]中的数据集一(dataset-1)，它包含有 481
组比对，平均双序列一致性 29%～95%，这些比对
分别来自不同的非编码 RNA家族，包括 Group域
Intron、5S rRNA、SRP、tRNAs和 U5 spliceosomal
RNA，每组比对包含 5条序列．
3援2 评价标准

我们采用 BRAliBase[10]数据库提供的两个独立

但互补的分值来评估比对的质量，一个是广泛采用

Fig. 2 The quantum interference

驻兹ij
(琢ij , 茁ij)

(琢ij
忆, 茁ij

忆)
|1

|0

上进行，将得到 S的量子矩阵 Q作对应操作．
对比对的评估由适应度函数(或目标函数)完成

(目标函数的定义见 2援5节)．终止条件为达到最大
迭代次数或是连续 50代适应度函数分值都没有改
进为止．

2援4 量子旋转门调整策略

量子干扰操作的目标是增加那些从测量操作中

抽取出的、高质量比对的概率．它主要是将 Q中的
每一量子比特向对应最好比特值方向上进行移位．

这个操作可以用量子旋转门在复空间的旋转来完

成，如图 2所示， |琢ij |2和 |茁ij |2分别给出了量子比

特将处在状态 0和 1的概率．在第一、三象限的逆
时针旋转将增加 |茁ij |2，而第二、四象限的逆时针旋
转则增加 |琢ij |2，它完成一个旋转，旋转角 驻兹ij是 琢ij

和 茁ij以及对应二元值的函数．

旋转角 驻兹ij的选择要避免过早收敛，方向及大

小由 琢ij 和 茁ij 以及对应二元值的函数来确定，这里

采用文献[44]提出的一种通用的、与问题无关的调
整策略，如表 1 所示．旋转角 兹ij =s (琢ij, 茁ij)驻兹ij，

s(琢ij, 茁ij)和 驻兹ij分别代表旋转的方向和角度，f(P)和
f(B)分别为当前解和历史最优解的适应度函数值，
调整的结果使得几率幅(琢ij, 茁ij)始终向着最优解出现
的方向进化． 啄为每次调整的步长，其取之大小影
响收敛速度，这里采用类似文献[44]提到的动态调
整旋转角策略，即：

啄 = 0.5仔·exp(-t/tmax) (7)
采用动态步长调整策略后，在进化初期，搜索

的网格较大，能加速收敛速度；在进化末期，搜索

网格较小，从而提高了搜索精度．

pij bij f (P) > f (B) 驻兹ij
S(琢ij , 茁ij)

琢ij茁ij > 0 琢ij茁ij < 0 琢ij = 0 茁ij = 0
0 0 False 0 - - - -
0 0 True 0 - - - -
0 1 False 啄 +1 -1 0 依1
0 1 True 啄 -1 +1 依1 0
1 0 False 啄 -1 +1 依1 0
1 0 True 啄 +1 -1 0 依1
1 1 False 0 - - - -
1 1 True 0 - - - -

Table 1 The selective strategy of rotation angle
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低的平均双序列一致性情况下，说明了该算法的有

效性．

表 3分别给出了 QEA-MRNA和 SAGA[48]达到

最优值时的进化代数、运行时间及相应的比对长度

和平均序列一致性．可以看出 QEA-MRNA迭代次
数和运行时间都明显少于采用传统遗传算法的

SAGA[48]，充分说明了 QEA-MRNA 算法在运算速
度上的优势．

的 SPS 分值(sum-of-pairs score) [46]，另一个是结构

保守指数(structure conservation index，SCI)[47]．SPS
定义为所有既在预测比对也在参考比对中出现的字

符对的比例，值域为[0, 1]，预测比对的质量越好，
分值越接近 1．与 SPS不同，SCI分值不涉及参考
比对，它给出了比对中所包含的保守的二级结构信

息，由 RNAalifold [43]程序计算的分值推出．如果

RNAalifold[43]没有在比对中识别出共同的 RNA 结
构，则 SCI为 0，反之，如果有一组非常保守的结
构，则 SCI接近 1．SCI的值可以大于 1，此时暗
示着保守的二级结构是由互补突变或是一致突变来

维系的．

作为比较程序，我们在标准数据集上也运行了

MASTR [45]和 SAGA [48] (ClustalW [1] 的结果来自

BRAliBase[10]数据库)．ClustalW[1]是经典的多序列比

对程序，采用了渐进比对的方法，MASTR[45]程序

采用了模拟退火方法进行 RNA 序列结构比对，
SAGA[48]是一种采用传统遗传算法进行多序列比对

的程序，后两者属于迭代更新方法．

3援3 参数设置

对照程序均采用默认设置，SAGA[48]程序所需

参考比对序列由 ClustalW[1]产生，修改替代矩阵为

dna_idmat(默认设置为 pam250mt，适用于蛋白质
序列)．我们的算法称为 QEA-MRNA，最大进化代
数设为 200，种群个数为 10．
3援4 结果及讨论

按照 BRAliBase[10]中的标准，将各程序运行结

果统计如表 2所示，可以看到，QEA-MRNA得到
的比对质量和 MASTR[45]的结果相当，但优于只考

虑序列信息的 SAGA[48]和 ClustalW[1]，特别是在较

RNA name

SAGA QEA-MRNA

t/s generation t/s generation

max max max max ave

g2intron 1008 200 98 25 13.2

rRNA 768 150 65 18 10.5

SRP 6843 240 861 40 17.4

tRNA 814 215 73 28 14.2

U5 1112 240 110 39 16.3

ave

315.1

160.4

2095.5

114.1

343.7

ave

80.8

33.5

85.9

34.8

75.3

ave

20.4

13.2

189.6

15.7

32.8

Table 3 The number of generations and runing times when programs find the optimal solution

Methods
The range of average pair sequence identity

High (ID 逸 75%), Num=173 Medium (75% > ID逸55%), Num=218 Low (ID < 55%), Num=90

SCI SPS SCI SPS SCI SPS

QEA-MRNA 0.8997 0.9276 0.7539 0.8625 0.7944 0.7687

MASTR 0.8949 0.9201 0.7569 0.8204 0.7788 0.7524

SAGA 0.8891 0.9561 0.6813 0.8669 0.5583 0.7023

ClustalW 0.8843 0.8385 0.6840 0.6826 0.5266 0.6046

SCI and SPS score are computed by RNAz [47] and bali_score [46], respectively.The sequence identity is computed by alistat in SQUID[49].

Table 2 The statistical results of SCI and SPS score of various programs
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4 结 论

量子遗传算法充分利用量子编码的叠加性，提

高了种群的多样性，通过量子旋转门实施进化，充

分发挥了量子计算的并行性，结合传统遗传算法的

突变和交叉操作，使得进化速度和对局部最优沦陷

的控制达到了较理想的结果．本文将 RNA 多序
列 -结构比对问题采用量子遗传算法进行求解，并
设计了既考虑了序列信息，又兼顾了结构信息的全

干扰交叉算子和适应度函数，在 RNA标准比对数
据库上的结果验证了方法的有效性．

采用迭代方法进行 RNA 多序列 - 结构比对，
计算代价相对渐进方法没有优势，但比对精度要明

显优于渐进算法．迭代方法适用于得到初步比对结

果后，需要进一步提高比对精度的情况．迭代方法

的另一个明显的优点是，优化过程和目标函数分

离，从而可以对不同的目标函数进行测试，以便找

出最适合研究问题的目标函数．
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Abstract As a classical problem of computational molecular biology, the multiple sequences alignment is also
important foundational process. RNA is one of biological polymer, and is different from protein and DNA that the
secondary structure of RNA is more conservative than its primary sequence. Therefore, RNA multiple sequences
alignment require not only information of sequences, but also information of secondary structures which those
sequences will form. Here, a program———QEA-MRNA, which based on quantum evolutionary algorithm(QEA) to
align RNA sequences, is proposed. The program introduce a full crossover operator and a fitness function which
considering the information of RNA premary sequence and secondary structure, and improving on prematurity
controling and the convergent speed. The effectiveness and performance of QEA-MRNA are demonstrated by
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比对分值：比对分值项以全概率形式给出，假设比对

中各位点是独立的．给定一个长为 L 包含N条序列的比对，
用 xj

i表示序列 i中第 j 个字符，用P (xj
i )表示在这个位点观

察到字符xj
i的概率，则多序列比对 A 的概率为：

P(A)=
L

j = 1
仪 N

i = 1
仪P (xj

i ) (1)

P (xj
i )为单个字符的概率(空格也要考虑进来)．如果 xj

i

是来自字母表 撞={A, C, G, U}的碱基，概率 P (xj
i )的计算要

考虑这一列的碱基组成：

P (xj
i )=

PGO xj
i =-, xi

j=1沂撞
PGE xj

i =-, xi
j=1沂-

(1-PGO)
c j (a)

移
b沂撞 c j (b)

xj
i =a沂撞, xi

j=1沂撞

(1-PGE)
c j (a)

移
b沂撞 c j (b)

xj
i =a, xi

j=1沂-

扇

墒

设设设设设设设设设设设缮设设设设设设设设设设设

(2)

PGO表示开空格的概率，PGE表示扩展空格的概率，这两

种概率都可以从已知结构比对中估计出来，本文中 PGO= 0.5,

PGE = 0.74．
结构分值：结构分值定义为单个碱基对分值的和．用 S

表示由碱基对(i, j)组成的结构，则：

cost(S)=
(i, j)沂S
移cost(i, j) (3)

用序列的平均自由能和共变分值来对结构打分，分别

用 McCaskill[1]碱基配对概率P(bp i, j)和 RNAalifold[2]中采用的

扩展共变分值 C(bpi, j)来表示：

P(bp i, j)= 1
N

N

s =1
移Ms(is, js) (4)

式中，矩阵 Ms, s=1,…, N为剔除空格后单条序列的概

率矩阵，这些矩阵在整个算法中是不变的．对于比对中一

对位点(i, j)，(is, j s)表示空格校正索引，is=i-ms，其中 ms 是

序列 s中位置 i前的空格数，类似的处理索引 j．如果序列 s
中位置 i 或 j有一个是空格，则 Ms(is, j s)=0．

最终的自由能分值为：

costP(i, j) =P(bpi, j)/Pmull (5)
式中，Pmull=0.25是反映了概率矩阵中任意碱基配对的

背景概率(其值可以通过参数优化得到)．
对互补突变有不同的度量方法，这里采用 RNAalifold[2]

的方法：

Bi, j=
1
N
2蓸 蔀 琢 < 茁
移啄(xi

琢xj
琢, xi

茁xj
茁 )装琢

i, j装茁
i, j

晌

尚

上上上上

裳

捎

梢梢梢梢
-q i, j (6)

式中，序列 琢的矩阵 装琢
定义为：如果序列 琢能在位置

i和 j形成一个碱基对，则 装 琢
i, j =1，否则 装 琢

i, j = 0． 函数

啄(xi
琢xj

琢, xi
茁xj

茁)表示序列 琢 和 茁 在位置 i、 j 间的 Hamming 距
离．罚分项，q i, j度量了比对中不一致碱基对的比例．

为了考虑碱基对堆积的影响，临近的两个碱基对也被

包括进来，但权重要小：

costC(i, j)= Bi-1, j+1+2Bi, j+Bi+1, j-1

4 (7)
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附录 1 适应度函数中比对分值和结构分值的确定
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