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摘　 要：假结是 ＲＮＡ 中一种重要的结构，由于建模的困难导致它更难被预测。 通过碱基之间的配对概率来预测含假结 ＲＮＡ
二级结构的 ＰｒｏｂＫｎｏｔ 算法具有很高的精度，但该算法仅用了配对概率作为预测依据，导致阴性配对大量出现，因此精度中的

特异性较低。 实验结合 ＰｒｏｂＫｎｏｔ 算法中碱基配对概率模型，通过使用多目标遗传算法，从而提高预测含假结 ＲＮＡ 二级结构

的特异性，以此促进总体精度的提高。 实验过程中，首先计算出每个碱基成为单链的概率，作为新增的预测依据，然后使用遗

传算法对 ＲＮＡ 二级结构进行交叉、变异和迭代，最后得到 Ｐａｒｅｔｏ 最优解，进一步得出最高的最大期望精度。 实验结果表明，在
使用的 ＲＮＡ 案例中，采用该方法比现有方法精度平均提高约 ４％。
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　 　 在最初的生物中心法则中，ＲＮＡ 被认为在表达

遗传信息时作为蛋白质翻译，发挥了短暂的作用。
后来发现 ＲＮＡ 除了翻译蛋白质，还具有多种其他功

能，如调控基因表达，转运 ＲＮＡ，催化肽链形成和指

导蛋白质合成等。 随着研究的深入，ＲＮＡ 的形象已

经由功能单一的简单线性碱基序列演变成种类多

样、结构复杂、功能特异的生命核心物，同时它在中

心法则中取得了与 ＤＮＡ 和蛋白质同样重要的地位。



许多 ＲＮＡ 序列具有准确定义的结构，想要理解这些

ＲＮＡ 序列如何实现它们的功能，知道它们的结构是

非常重要的［ １ ］。
ＲＮＡ 中最基本的 ４ 种碱基为 Ａ（腺嘌呤）、Ｕ（尿

嘧啶）、Ｇ（鸟嘌呤）、Ｃ（胞嘧啶）。 ＲＮＡ 一级结构是

碱基的有序序列。 ＲＮＡ 二级结构是由碱基之间相

互作用形成的 ３ 种规范碱基对 ＡＵ，ＧＣ 和 ＧＵ 以及

未配对碱基的单链组成的结构［ ２ ］。 ＲＮＡ 三级结构

是原子的三维排列。 因为 ＲＮＡ 的结构一般是分层

次的，所以二级结构可以在不用知道三级结构的情

况下得到确定，同样也可以为预测三级结构提供很

大的帮助。 ＲＮＡ 二级结构承担着由 ＲＮＡ 一级结构

推测其三级结构的桥梁作用。 研究 ＲＮＡ 二级结构，
可以为提高 ＲＮＡ 及蛋白质结构预测的准确率提供

帮助。 因此，ＲＮＡ 结构研究的一个重要切入点是对

其二级结构的研究。
鉴于二级结构的重要性，对二级结构的预测研

究显得尤为重要。 预测 ＲＮＡ 二级结构的方法主要

有序列比对法和最小自由能法。 其中， 序列比对法

需要耗费大量人力，预测效率较低，因而最小自由能

法是预测 ＲＮＡ 二级结构时广泛采用的一种方法。
Ｚｕｋｅｒ［３］提出的 Ｍｆｏｌｄ 算法是早期基于最小自由能

方法的二级结构预测算法，该算法有很高的正确率，
但不能预测含假结的复杂结构。 二级结构预测中，
假结作为一种特殊的结构，是实现结构功能的重要

因素。 但是因为碱基相互重叠的特性，生物信息计

算对假结的预测难以奏效。 预测包含假结的 ＲＮＡ
二级结构问题是 ＮＰ 难的［ ４ ］，但要分析 ＲＮＡ 的真实

结构，对假结的准确预测是必须解决的问题。
通过加入假结约束来预测假结的最小自由能算

法是目前使用比较多的预测方法，其中 Ｐｒｏｂｋｎｏｔ 算
法［ ５ － ６ ］在几种 ＲＮＡ 含假结二级结构预测算法［７ － １０］

中精准度较高。 Ｐｒｏｂｋｎｏｔ 算法的配分函数（ｐａｒｔｉｔｉｏｎ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ） ［１１］利用机器学习法和热力学模型［ １２ ］ 计算

出每个碱基之间的配对概率，各个碱基通过配对概

率相互配对，然后解除形成的结构中连续配对碱基

数较少的茎区，以确保稳定性［ １３ ］，最终得出预测结

果。 本文运用多目标遗传算法，通过提高特异性从

而提高总体精度的方式来改进 Ｐｒｏｂｋｎｏｔ 算法，并与

Ｐｒｏｂｋｎｏｔ 算法以及其他算法的结果进行对比和

总结。

１　 打分函数与预测性能指标

１．１　 打分函数 ＭａｘＥｘｐｅｃｔ
　 　 相 比 最 小 自 由 方 法 的 最 小 自 由 能 结 构，

ＭａｘＥｘｐｅｃｔ 利用 ＲＮＡ 结构中各个碱基配对情况打分

得到的最大期望精度结构比最小自由能结构具有更

高的精度［ １４ ］。
ＭａｘＥｘｐｅｃｔ 的打分公式如下

Ｅｘｐｅｃｔｅｄ ａｃｃｕｒａｃｙ（Ｓ） ＝ ∑
ｉ，ｊ∈ＢＰ

γ·２Ｐｂｐ（ ｉ，ｊ） ＋

∑
ｋ∈ＳＳ

Ｐｓｓ（ｋ） （１）

式中： γ 取 １； Ｐｂｐ（ ｉｊ） 为碱基 ｉ 与 ｊ 相互配对的概

率； Ｐｓｓ（ｋ） 为碱基 ｋ 是单链的概率。 ＰｒｏｂＫｎｏｔ 算法

中 Ｐｂｐ（ ｉ，ｊ） 是已知的，本文通过 Ｐｂｐ（ ｉ，ｊ） 计算出

Ｐｓｓ（ｋ） 为

Ｐｓｓ（ ｉ） ＝ １ － ∑
Ｎ

ｊ ＝ １
Ｐ ｉｊ ． （２）

本文将以 ∑
ｉ，ｊ∈ＢＰ

Ｐｂｐ（ ｉ，ｊ） 和 ∑
ｋ∈ＳＳ

ＰＳＳ（ｋ） 这两个函

数为依据进行多目标优化，以得出最高的最大期望

精度。
１．２　 预测性能指标

　 　 预测性能指标是用来评价 ＲＮＡ 二级结构预测

结果好坏的标准。
马休 兹 相 互 作 用 系 数 （ Ｍａｔｔｈｅｗｓ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ

ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ， ＭＣＣ）是通过比对天然结构与预测结构

而计算出来的值，最小值为－１，表示预测结构与天

然结构碱基配对相似度为 ０；最大值为 １，表示预

测结构与天然结构相似度为 １。 具体衡量公式

如下：

Ｘ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

， （３）

Ｙ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

， （４）

ＭＣＣ ＝ ＴＰ∗ＴＮ － ＦＰ∗ＦＮ
（ＴＰ ＋ ＦＰ）（ＴＰ ＋ ＦＮ）（ＴＮ ＋ ＦＰ）（ＴＮ ＋ ＦＮ）

．

（５）
式中：ＴＰ（ ｔｒｕｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ）为正确预测碱基对的个数；
ＦＮ（ｆａｌｓｅ ｎｅｇａｔｉｖｅ）为真实结构中存在但没有被正

确预测出的碱基对个数；ＦＰ（ ｆａｌｓｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ）为真实

结构中不存在却被错误预测到的碱基对个数；ＴＮ
（ ｔｒｕｅ ｎｅｇａｔｉｖｅ）为正确预测的不配对的碱基的个

数；敏感性 Ｘ（ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ）指真实结构中所有的碱基

对中被正确预测到的百分比；特异性 Ｙ（ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ）
指在所有预测到的碱基对中正确预测的百分比。

在评价 ＲＮＡ 二级结构预测的结果时，如果天然

结构中 ｉ 与 ｊ 配对，那么预测结构中除了 ｉ 与 ｊ 配对，
ｉ 与 ｊ＋１ 或 ｊ－１ 以及 ｊ 与 ｉ－１ 或 ｉ＋１ 配对都被认为是

正确的配对，这是考虑到了多种因素，包括确定确切

配对的困难性，以及这些预测的配对在质量上与正

３４１第 ３ 期 顾倜，等：多目标遗传算法的含假结 ＲＮＡ 二级结构预测



确配对的一致性［ １５ ］。

２　 多目标遗传算法

２．１　 多目标优化问题

　 　 多目标优化问题的关键点在于如何使各个目标

之间同时达到最优［１６－１７］。 多目标优化问题的解不

仅仅是一个全局最优解，而是一个解集，本文称这个

解集为 Ｐａｒｅｔｏ 最优解集［１８］。 在这个解集中彼此任

意解都不相互支配，并且解集外的解都会被解集中

至少一个解支配。
遗传算法是一种可用于寻找最优解的搜索算

法，它借鉴了生物界的进化规律，通过模拟自然进化

过程以此来搜索最优解。 由于遗传算法运行一次能

找到多目标优化问题的多个 Ｐａｒｅｔｏ 最优解，因而它

是求解多目标优化问题的一个有效手段［１９］。
ＮＳＧＡ－ＩＩ 是目前多目标优化领域中最优秀的多

目标遗传算法之一，它被国内外学者广泛引用，本文

将主要结合该算法的思想来进行实验。
２．２　 ＮＳＧＡ⁃ＩＩ
　 　 ＮＳＧＡ⁃ＩＩ（Ｎｏｎ⁃ｄｏｍｉｎａｔｅｄ ｓｏｒｔｉｎｇ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ）
是一种新型多目标优化遗传算法，相对于 ＮＳＧＡ 的

缺陷，ＮＳＧＡ⁃ＩＩ 有如下改进：计算复杂性从 Ｏ（ｍＮ３）
降至 Ｏ（ｍＮ２），具备最优保留机制及无需确定一个

共享参数的优点，从而进一步提高计算效率和算法

的鲁棒性。 ＮＳＧＡ⁃ＩＩ 该算法求得的 Ｐａｒｅｔｏ 最优解分

布均匀，收敛性和鲁棒性好，具有良好的优化效果，
是求解多目标优化问题的一种新思路［２０ － ２３］。

ＮＳＧＡ⁃ＩＩ 的遗传算法中，通过适应度函数计算

每个个体的适应度并对其进行排序，排序算法分为

两个步骤。
Ｓｔｅｐ １ 　 Ｎｏｎ⁃ｄｏｍｉｎａｔｅｄ ｓｏｒｔｉｎｇ （非支配排序）．

种群基于 Ｐａｒｅｔｏ 顺序分为 ｋ 个子集（Ｑ１，…，Ｑｋ），每
个 Ｑｉ中的个体都不会被 Ｑ ｊ中的个体支配（ ｉ＜ｊ）。

Ｓｔｅｐ ２　 Ｃｒｏｗｄｉｎｇ⁃ｄｉｓｔａｎｃｅ ｓｏｒｔｉｎｇ（拥挤距离排

序）．子群 Ｑｉ用拥挤距离排序。 在不拥挤局域内的

解优先度更高。
２．２．１　 非支配排序

快速非支配排序是基于非支配排序的改进算法

见表 １。
非支配排序。 ｍ 个个体和种群中的其他个体进

行支配关系比较，是否支配其他全部个体，复杂度为

Ｏ（ｍＮ）；循环进行直到等级 １ 中的非支配个体全部

被搜索到，复杂度为 Ｏ（ｍＮ２）；最坏的情况下，有 Ｎ
个等 级， 每 个 等 级 只 存 在 一 个 解， 复 杂 度 为

Ｏ（ｍＮ３）。

表 １　 快速非支配排序

Ｔａｂｌｅ １　 Ｒａｐｉｄ ｎｏｎ ｄｏｍｉｎａｔｅｄ ｓｏｒｔｉｎｇ

算法 快速非支配排序

１ ｆａｓｔ⁃ｎｏｎｄｏｍｉｎａｔ⁃ｓｏｒｔ（Ｐ）

２ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｐ∈Ｐ

３ 　 ｆｏｒ ｅａｃｈ ｑ∈Ｐ

４ 　 　 　 　 ｉｆ ｐ＜ｑ ｔｈｅｎ

５ 　 　 　 　 　 　 Ｓｐ ＝Ｓｐ∪｛ｑ｝

６ 　 　 　 　 ｅｌｓｅ ｉｆ （ｑ＜ｐ） ｔｈｅｎ

７ 　 　 　 　 　 　 ｎｐ ＝ ｎｐ ＋ １

８ 　 　 ｉｆ （ｎｐ ＝ ０） ｔｈｅｎ

９ 　 　 　 　 Ｆ１ ＝Ｆ１∪｛ｐ｝

１０
／ ／ 个体之间支配关系的比较，引入 Ｓｐ 存放和 ｎｐ 记录，循环

得到等级 １

１１ ｉ ＝ １

１２ ｗｈｉｌｅ （Ｆｉ ≠ ⌀）

１３ 　 　 Ｈ ＝ ⌀

１４ 　 　 ｆｏｒ ｅａｃｈ ｐ ∈ Ｆｉ

１５ 　 　 　 　 ｆｏｒ ｅａｃｈ ｑ ∈ Ｓｐ

１６ 　 　 　 　 　 　 ｎｑ ＝ ｎｑ － １

１７ 　 　 　 　 　 　 ｉｆ （ｎｑ ＝ ０） ｔｈｅｎ （Ｈ ＝ Ｈ ∪ ｛ｑ｝）

１８ ｉ ＝ ｉ ＋ １

１９ Ｆｉ ＝ Ｈ

２０ ／ ／ 循环得到等级 ２，等级 ３，…，复杂度为 Ｏ（ＭＮ２）

２．２．２　 拥挤距离排序

拥挤距离排序用于保持解的多样性。 每个个体

的拥挤距离是通过计算与其相邻的两个个体在每个

子目标函数上的距离差之和来求取，如图 １ 所示。

图 １　 二目标函数的拥挤距离计算

Ｆｉｇ．１　 Ｔｈｅ ｃｒｏｗｄｉｎｇ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｗｏ
ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

　 　 图 １ 所示个体 ｉ 的拥挤距离为

Ｄｉ ＝ （ ｆｉ ＋１，１ － ｆｉ －１，１） ＋ （ ｆｉ －１，２ － ｆｉ ＋１，２）， （６）
即图 １ 中虚线四边形的长与宽之和。

排序时当两个个体属于不同等级的非支配解集

时，等级较小的优先度高，当两个个体属于相同等级
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的非支配解集时，拥挤距离较大的优先度高，即
ｉｆ（ ｉｒａｎｋ＜ｊｒａｎｋ）ｏｒ（（ ｉｒａｎｋ ＝ ｊｒａｎｋ）ａｎｄ（ ｉｄｉｓｔａｎｃｅ＞ｊｄｉｓｔａｎｃｅ））

ｔｈｅｎ（ ｉ≥ｎ ｊ）
２．２．３　 遗传算法

ＮＳＧＡ－ＩＩ 中遗传算法流程如图 ２ 所示。
Ｓｔｅｐ １　 创造一个初始父代种群 Ｐ０，使用交叉

和变异操作产生子代种群 Ｑ０。
Ｓｔｅｐ ２　 对 Ｐ０和 Ｑ０组成的整体 Ｒ０进行非支配

排序，构造所有不同等级的非支配解集 Ｚ１，Ｚ２，Ｚ３，
……。

Ｓｔｅｐ ３　 对分好等级的非支配解集进行拥挤距

离排序，根据适应度高低得到前 Ｎ 个解，构成下一

次迭代的父代种群 Ｐ１。
Ｓｔｅｐ ４　 重复上述 ３ 个步骤，直到结果收敛。

图 ２　 ＮＳＧＡ－ＩＩ 步骤

Ｆｉｇ．２　 Ｓｔｅｐｓ ｏｆ ＮＳＧＡ－ＩＩ

３　 数据与实验流程

３．１　 数据集

　 　 本文采用 ＡＳＥ 以及 ＣＲＷ 的 ＲＮＡ 数据集作为实

验的研究对象，对 ＡＳＥ 与 ＣＲＷ 的 ＲＮＡ 天然结构进行

计算，提取出每个 ＲＮＡ 结构的一级序列，通过

ＰｒｏｂＫｎｏｔ 算法的配分函数，得到包含碱基配对概率的

ｐｆｓ 文件，将此文件作为本文输入。 经过计算，有效的

数据集为 ８７７ 个。 其中 ＡＳＥ 案例 ４５０ 个，ＣＲＷ 案例

４２７ 个（见表 ２）。 ＡＳＥ 的序列长度大多数在２００～５００
之间，ＣＲＷ 的序列长度大多数在 １ ０００ 以上。

表 ２　 实验数据集表

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａｓｅｔ

名称 ＲＮＡ 类型 数据来源 数目

ＡＳＥ ＲＮａｓｅ Ｐ ＲＮａｓｅ Ｐ Ｄａｔａｂａｓｅ ４５０

ＣＲＷ ５Ｓ ｒＲＮＡ Ｇｕｔｅｌｌ Ｌａｂ ４２７

３．２　 实验过程

　 　 基于多目标遗传算法的含假结 ＲＮＡ 二级结构

预测方法，实验过程如下。

Ｓｔｅｐ１　 首先通过对单个 ＲＮＡ 序列进行变异算

法得到不同的 ＲＮＡ 二级结构作为遗传算法的初始

种群，然后通过对初始种群内的个体进行变异交叉

算法形成数量相同的新的 ＲＮＡ 二级结构，再对每个

ＲＮＡ 二级结构进行适应度计算排序，选择适应度较

高的个体组成新的种群。
Ｓｔｅｐ２　 重复该步骤直到结果收敛，将种群中的

最优个体作为结果输出，得到这个 ＲＮＡ 序列的二级

结构预测结果。
Ｓｔｅｐ３　 输入其他每个 ＲＮＡ 序列来完成上述两

个步骤，得到所有 ＲＮＡ 序列的二级结构预测结果，
作为实验结果。 其中，为了适应遗传算法中的交叉

与变异，算法对 ＲＮＡ 二级结构采用如图 ３ 所示的精

英保留策略。 图 ３ 中，位于上方的结构（ ａ）表示 １
号和 ４ 号碱基配对、２ 号和 ３ 号碱基为单链的 ＲＮＡ
二级结构，它通过变异算法可能形成结构（ｂ）与结

构（ｃ）。 同样的，位于下方的结构（ａ）与结构（ｂ）通
过交叉算法可能形成结构（ｃ）与结构（ｄ）。

图 ３　 ＲＮＡ 二级结构的交叉和变异

Ｆｉｇ．３　 Ｃｒｏｓｓｉｎｇ ａｎｄ ｍｕｔａｔｉｎｇ ｏｆ ＲＮＡ ｓｅｃｏｎｄａｒｙ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

３．３　 实验参数设置

　 　 实验的参数设置会对实验结果产生影响。 本次

实验中有 ４ 个参数对实验结果影响较大，它们是

ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｓ， ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ， ｍｉｎｌｏｏｐ 与 α， 其 中：
Ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｓ 是初始种群数，ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ 是收敛后迭代

次数。 这两个参数值设置的越大，遗传算法搜索到

最优解的可能性越高，但运行时间也会越长。 根据

ＲＮＡ 序列的长度大小，本次实验 ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｓ 的取值

为 １ ０００～２ ０００。 由于 ＲＮＡ 序列长度与种群数的区

别，不同的结构使用遗传算法的迭代次数相差较大，
所以 ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ 表示收敛后的迭代次数而不是总迭

代次数，它的取值为５００～１ ０００。
Ｍｉｎｌｏｏｐ 是最小螺旋长度，α 是用于比较配对概

率与单链概率的一个数值。 为了提高交叉变异算法

的效率，算法对形成的结构进行了两方面的约束：一
是在每次交叉变异形成 ＲＮＡ 二级结构后，算法会去
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除长度小于 ｍｉｎｌｏｏｐ 的螺旋来保证 ＲＮＡ 结构的稳定

性，因为天然结构中螺旋长度小于 ３ 的结构较为少

见，所以 ｍｉｎｌｏｏｐ 取值为 ３；二是在交叉变异时，只进

行概率大于 α 的配对与解除配对，这样可以减少结

构中配对概率与单链概率为 ０ 或很小的碱基对与单

链，避免采用完全随机交叉变异会消耗大量不必要

资源的情况，α 取值为 ０．００１～０．１，这个值越大，算法

收敛速度越快，但会降低结果的多样性。

４　 结果与分析

４．１　 多目标遗传算法与 ＰｒｏｂＫｎｏｔ 算法结果对比

　 　 在 ８７７ 个实验结果中，有 ９ 个案例（其中 ＡＳＥ
案例 ２ 个，ＣＲＷ 案例 ７ 个）的敏感性和特异性在两

种算法的计算下都为 ０，因此之后的数据统计中删

除了这 ９ 个案例。
图 ４、５ 比较了实验案例的敏感性与特异性，多

目标遗传算法的结果用黑色的点表示，Ｐｒｏｂｋｎｏｔ 算
法的结果用灰色的点表示，点所在的位置越是接

近右上，结果越好。 图 ４、５ 中表明，单从敏感性与

特异性的结果上看，多目标遗传算法的优势并不

明显。

图 ４　 ４４８ 个 ＡＳＥ 案例敏感性与特异性值统计

Ｆｉｇ．４　 Ｔｈｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃ ｏｆ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ａｎｄ ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ ａｂｏｕｔ
４４８ ｃａｓｅｓ ｏｆ ＡＳＥ

　 　 ＭＣＣ 值是综合敏感性与特异性的评价指标，如
图 ６、７ 所示。 多目标遗传算法的结果用黑色的点表

示，Ｐｒｏｂｋｎｏｔ 算法的结果用灰色的点表示，点所在的

位置越是接近上方，结果越好。 从图 ６、７ 中可以看

出，大多数黑色的点在灰色点的上方，这意味着在大

多数实验案例上，多目标遗传算法的结果优于

Ｐｒｏｂｋｎｏｔ 算法。

图 ５　 ４２０ 个 ＣＲＷ 案例敏感性与特异性值统计

Ｆｉｇ．５　 Ｔｈｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃ ｏｆ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ａｎｄ ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ ａｂｏｕｔ
４２０ ｃａｓｅｓ ｏｆ ＣＲＷ

图 ６　 ４４８ 个 ＡＳＥ 案例 ＭＣＣ 值统计

Ｆｉｇ．６　 Ｔｈｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃ ｏｆ ＭＣＣ ａｂｏｕｔ ４４８ ｃａｓｅｓ ｏｆ ＡＳＥ

图 ７　 ４２０ 个 ＣＲＷ 案例 ＭＣＣ 值统计

Ｆｉｇ．７　 Ｔｈｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃ ｏｆ ＭＣＣ ａｂｏｕｔ ４２０ ｃａｓｅｓ ｏｆ ＣＲＷ
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　 　 表 ３ 整理了 ＰｒｏｂＫｎｏｔ 算法和多目标遗传算法

的实验数据的平均值。 表 ３ 中数据表明，多目标遗

传算法在 ＡＳＥ 和 ＣＲＷ 数据集上有更高的特异性与

ＭＣＣ 值。

表 ３　 ＲＮＡ 二级结构预测方法实验对比表

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ＲＮＡ
ｓｅｃｏｎｄａｒｙ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

ＲＮＡ
ＰｒｏｂＫｎｏｔ 多目标遗传算法

敏感性 特异性 ＭＣＣ 敏感性 特异性 ＭＣＣ

ＡＳＥ ０．５９７ ６ ０．５９２ ２ ０．２９４ ０ ０．５８４ ４ ０．６２３ ７ ０．３３１ ９

ＣＲＷ ０．３７２ ６ ０．３２２ ４ －０．０５２ ６ ０．３５６ ９ ０．３３６ ４ －０．０１１ ４

４．２　 多目标遗传算法与其他 ＲＮＡ 二级结构预测算

法结果对比

　 　 本文选取了 ２６３ 个案例（其中 ＡＳＥ 案例 １５８ 个，
ＣＲＷ 案例 １０５ 个），采用 ＰｒｏｂＫｎｏｔ 算法、多目标遗传算

法、ＭａｘＥｘｐｅｃｔ 算法、Ｆｏｌｄ 算法［２４］进行对比实验。
表 ４ 整理了 ＰｒｏｂＫｎｏｔ 算法、多目标遗传算法、

ＭａｘＥｘｐｅｃｔ 算法、Ｆｏｌｄ 算法的实验数据的平均值。 表 ４
中数据表明，４ 种 ＲＮＡ 二级结构预测方法中，多目标遗

传算法在 ＡＳＥ 和 ＣＲＷ 数据集上有更高的特异性与

ＭＣＣ 值，在 ＣＲＷ 数据集上的特异性也较高。
由于 ＣＲＷ 数据集中 ＲＮＡ 序列长度相差较大，

第 ２ 次对比实验选取了一些长度较短的案例，表 ３
中 ＣＲＷ 数据集的总体精度比表 ２ 要高。

表 ４　 ４ 种 ＲＮＡ 二级结构预测方法实验对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ＲＮＡ ｓｅｃｏｎｄａｒｙ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

ＲＮＡ
ＰｒｏｂＫｎｏｔ 多目标遗传算法 ＭａｘＥｘｐｅｃｔ Ｆｏｌｄ

敏感性 特异性 ＭＣＣ 敏感性 特异性 ＭＣＣ 敏感性 特异性 ＭＣＣ 敏感性 特异性 ＭＣＣ

ＡＳＥ ０．５８９ ６ ０．５６４ ２ ０．２９３ ４ ０．５７９ ９ ０．５９４ ３ ０．３２９ ６ ０．５３１ ７ ０．５４８ ２ ０．１６５ ３ ０．５０５ ５ ０．４９５ ５ ０．０８５ ８

ＣＲＷ ０．６４４ ４ ０．６６３ ２ ０．３９７ ２ ０．６９４ ５ ０．７０８ ７ ０．４７９ １ ０．６９０ ５ ０．６８７ ５ ０．３８０ ５ ０．６９４ ８ ０．６８１ ０ ０．３６５ ９

４．３　 实验小结

　 　 两次对比实验中，多目标遗传算法在 ＡＳＥ 和

ＣＲＷ 数据集上的特异性与 ＭＣＣ 的平均值更高，大
多数案例在改进算法后 ＭＣＣ 值得到提高，敏感性提

升不明显。 因此本文可以得出结论，多目标遗传算

法的精度更高，得到的结果与天然结构更接近。

５　 结　 论

　 　 １）本文基于多目标遗传算法，使用概率模型进

行 ＲＮＡ 二级结构打分，在多目标优化部分计算出碱

基的单链概率，以此完善概率模型。 在遗传算法部

分根据 ＲＮＡ 二级结构的特征编写适合的交叉变异

算法，以此提高程序运行效率。
２）实验结果表明，在 ＡＳＥ 和 ＣＲＷ 数据集上的

对比试验中，多目标遗传算法的精度更高，相比

ＰｒｏｂＫｎｏｔ 算法，ＭＣＣ 值平均提高 ４％。
３）本文运用多目标优化算法对假结 ＲＮＡ 二级

结构进行了实验预测，证明了多目标遗传算法可以

有效地增加含假结 ＲＮＡ 二级结构预测的精度，但仍

然具有发展和改进的空间。
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ｎｏｎ⁃ｄｏｍｉｎａｔｅｄ ｓｏｒｔｉｎｇ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ： ＮＳＧＡ－ ＩＩ ［ Ｃ］ ／ ／ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｐａｒａｌｌｅｌ Ｐｒｏｂｌｅｍ Ｓｏｌｖｉｎｇ Ｆｒｏｍ Ｎａｔｕｒｅ． Ｂｅｒｌｉｎ Ｈｅｉｄｅｌｂｅｒｇ：
Ｓｐｒｉｎｇｅｒ， ２０００： ８４９－８５８． ＤＯＩ： １０．１００７ ／ ３－５４０－４５３５６－
３＿８３．

［２２］ＤＥＢ Ｋ， ＪＡＩＮ Ｈ． Ｈａｎｄｌｉｎｇ ｍａｎｙ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｕｓｉｎｇ
ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＮＳＧＡ － ＩＩ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ ［ Ｃ］ ／ ／ ２０１２ ＩＥＥＥ Ｃｏｎ⁃
ｇｒｅｓｓ ｏｎ Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ． Ｂｒｉｓｂａｎｅ， ＱＬＤ， Ａｕｓ⁃
ｔｒａｌｉａ： ＩＥＥＥ， ２０１２： １ － ８． ＤＯＩ： １０． １１０９ ／ ＣＥＣ． ２０１２．
６２５６５１９

［２３］ＳＥＡＤＡ Ｈ， ＤＥＢ Ｋ． Ｕ⁃ｎｓｇａ⁃ＩＩＩ： Ａ ｕｎｉｆｉｅｄ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ ｆｏｒ ｓｉｎｇｌｅ， ｍｕｌｔｉｐｌｅ， ａｎｄ ｍａｎｙ
ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓ： Ｐｒｏｏｆ⁃ｏｆ⁃ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ［ Ｃ ］ ／ ／ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ Ｍｕｌｔｉ⁃Ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ．
Ｃｈａｍ： Ｓｐｒｉｎｇｅｒ， ２０１５： ３４ － ４９． ＤＯＩ： １０． １００７ ／ ９７８ － ３ －
３１９－１５８９２－１＿３．

［２４］ＢＥＬＬＡＯＵＳＯＶ Ｓ， ＲＥＵＴＥＲ Ｊ Ｓ， ＳＥＥＴＩＮ Ｍ Ｇ， ｅｔ ａｌ．
ＲＮＡｓｔｒｕｃｔｕｒｅ： Ｗｅｂ ｓｅｒｖｅｒｓ ｆｏｒ ＲＮＡ ｓｅｃｏｎｄａｒｙ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｎｄ ａｎａｌｙｓｉｓ［ Ｊ］． Ｎｕｃｌｅｉｃ ａｃｉｄｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ， ２０１３，
４１：Ｗ４７１－Ｗ４７４．ＤＯＩ：１０．１０９３ ／ ｎａｒ ／ ｇｋｔ２９０．
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