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摘  要 

RNA分子的动力学与其功能密切相关。RNA分子的柔性，作为其动力学最基本的特性之一，已被广泛用

于研究其折叠性质、结构稳定性和配体结合能力等诸多方面。实验测定RNA柔性的方法往往比较耗时费

力，因此急需发展一种快速、准确的理论方法来预测RNA的柔性。为此，本文提出了一种机器学习方法

RNAfwe来预测RNA柔性，该方法采用词嵌入技术提取RNA序列特征。RNAfwe与同类基于序列的RNAflex
方法比较，结果显示：相比于使用独热编码的RNAflex (One-Hot)，RNAfwe在训练和测试集上都获得了

更高的皮尔逊相关系数(PCC) 0.5017和0.4704，这表明词嵌入相较于独热编码可从RNA序列中提取与柔

性更相关的特征；相比于利用进化信息的RNAflex (PSSM)，尽管RNAfwe的性能稍差，但前者需要知道

足够的同源序列。这项工作有助于RNA动力学性质的研究，另外为词嵌入技术广泛用于生物信息学研究

提供了支持。 
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Abstract 
RNA molecular dynamics is closely related to their functions. The flexibility of RNA molecules, as 
one of the most fundamental characteristics of their dynamics, has been widely used to study their 
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folding properties, structural stability, ligand binding ability and so on. Experimental methods for 
measuring RNA flexibility are often time-consuming and labor intensive, so there is an urgent need 
to develop a fast and accurate theoretical method to predict RNA flexibility. To this end, we propose 
a machine learning method, RNAfwe, to predict RNA flexibility, which uses the word embedding tech-
nique to extract RNA sequence features. The comparison of RNAfwe with the similar sequence-based 
RNAflex method shows that compared with RNAflex (One-Hot), RNAfwe obtains higher Pearson 
correlation coefficients (PCC) of 0.5017 and 0.4704 on both training and test sets, indicating that 
the word embedding could extract the more related features to flexibility from RNA sequences 
than the one-hot encoding. Compared with RNAflex (PSSM) which uses evolutionary information, 
although RNAfwe has a slightly inferior performance, the former requires the knowledge of suffi-
cient homologous sequences. This work contributes to the study of RNA dynamic properties, and 
provides the support for word embedding technique to be widely used in bioinformatics re-
search. 
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1. 引言 

RNA (Ribonucleic acid，核糖核酸)是一种重要的生物分子，广泛参与到生物体内的基因表达和调控

过程中。RNA 分子的动力学信息对理解其生物学功能和药物设计具有重要意义。其中，柔性作为动力学

研究的起点受到了人们的广泛关注。目前柔性信息已被用于预测生物分子的活性位点[1]、热稳定性[2]、
结合亲和性[3]以及去折叠行为[4]等等。现在已有多种实验方法来测定生物分子动力学的信息，如核磁共

振光谱[5] [6]、荧光共振能量转移[7]和 X 射线(X-ray)晶体学实验[8] [9]等。但由于这些方法的成本较高且

耗时费力，所以急需发展基于计算的理论方法来预测分子的柔性。 
目前，生物分子的柔性预测主要分为两大类方法：基于动力学的方法和基于机器学习的方法。其中

前者包括分子动力学模拟[10] [11]和弹性网络模型[12]等方法。它们往往用于单个体系的研究，不适用于

高通量预测。机器学习方法，因其计算快速且可考虑多种因素，而受到人们广泛的关注。在使用机器学

习方法预测分子柔性方面，相较于蛋白质，预测 RNA 柔性的方法少之又少。目前已有四种利用机器学习

的方法预测 RNA 柔性。2010 年，Tian 等人[13]建立了仅包含 13 个核糖体 RNA (rRNA)结构的数据集，

并在该数据集上训练模型，目前此方法的相关程序已不可获得。2017 年，Guruge 等人[14]新建立了由 142
个结构组成的数据集，该数据集包含了更多类型的 RNA。Guruge 等人分别利用基于 RNA 序列的特征——

独热编码(One-Hot encoding)和位点特异性打分矩阵(Position Specific Scoring Matrix, PSSM)建立了预测模

型 RNAflex (One-Hot) 和 RNAflex (PSSM)，它们在测试集上获得的预测值与真实值之间的皮尔逊相关系

数(Pearson Correlation Coefficient, PCC)分别为 0.4640 和 0.5028。随后，Wei 等人[15]和 Pun 等人[16]均利

用了该数据集，分别开发了 RNAbval 方法和 WPHML 方法，它们在测试集上所得到的 PCC 分别为 0.6061
和 0.5822。RNAbval 方法主要利用了预测的二级结构和溶剂可及表面积等结构信息，WPHML 主要利用

了加权持续同调策略来获取基于 RNA 结构的拓扑信息。由此可见，目前仅有 Guruge 等人的方法是完全

基于序列信息来预测 RNA 柔性，而其它方法均使用了结构相关的信息。 
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本文旨在从序列中挖掘与 RNA 柔性相关的信息，从而基于序列信息预测 RNA 柔性。在机器学习方

法中，除了机器学习算法外，特征对于模型的预测同样有着重大影响。在前人的工作中，主要采用了独

热编码或者 PSSM 来描述序列特征，但是独热编码难以表示序列中上下文的信息，PSSM 则需要已知足

够多的同源序列，因此，在本文中我们尝试使用词嵌入技术来提取序列特征。长期以来，用向量表示单

词一直是解决许多自然语言处理问题的有效方法，目前利用词嵌入方法是自然语言处理领域取得突破的

主要原因[17] [18]。像自然语言一样，生物分子序列可以自然地表示为字母串，例如蛋白质序列由 20 种(常
见氨基酸)字母组成，核酸序列由 4 种字母组成。此外，生物分子通常由具有一定功能的元素组成，这些

元素可以类比为人类语言中的单词、短语和句子[19] [20] [21]。生物分子的序列决定结构，这意味着从信

息论的角度来看，生物分子的结构信息包含在其序列中[22]。所以，将自然语言处理中的词嵌入技术用于

生物信息学中，使挖掘生物序列中隐藏的结构信息成为可能。目前，词嵌入技术已在 G 蛋白偶联受体、

抗菌肽、蛋白质底物特异性以及肿瘤坏死因子研究方面取得了进展[17] [23] [24] [25]。 
本文完全基于序列信息提出了预测 RNA 柔性的新方法 RNAfwe。首先获取了数据集，然后利用训练

集中 RNA 序列所建立的语料库训练词嵌入模型 word2vec [26]，并为每一个生物词生成了词嵌入向量。

最后将得到的向量作为特征输入到支持向量机(SupportingVectorMachine, SVM)模型中，通过 5 折交叉验

证调整模型参数并在独立测试集上评价模型的性能。 

2. 数据与方法 

2.1. 数据来源及预处理 

2.1.1. 数据来源 
本研究从 Pun 等人[16]的工作中获取了数据集中所有 RNA 的 PDB 号(Protein Data Bank ID)，数据集

中结构的筛选过程如下：首先从 PDB 数据库下载 RNA 序列长度大于 32 个碱基并且结构分辨率优于 3Å
的具有 B 因子的 X-ray 晶体结构；然后使用 CD-HIT 软件[27]进行去冗余，去除了相似性大于 80%的 RNA
序列后得到 142 条 RNA 序列；最后将其随机拆分，其中 75%作为训练集，25%作为测试集，使得训练集

中包含 108 条 RNA 链，测试集中包含 34 条 RNA 链。本文中，我们用核苷酸残基中的 C1 原子的 B 因子

表示核苷酸的柔性。 

2.1.2. 数据预处理 
RNA 的种类繁多，不同类型的 RNA 结构折叠状态和柔性相差甚远，即使同一类型的 RNA 中，由于

其长度的差异，不同结构的折叠状态也会造成其柔性的巨大差异。图 1 显示了训练集中的所有 RNA 的 B
因子的箱线图。从图中可以看出，不同 RNA 之间的 B 因子值分布存在较大的差异，并且在一些结构内

部也存在异常的 B 因子。因此，为了使所有结构之间的 B 因子值具有可比性，首先需要去除不同结构中

B 因子的异常值并对其进行标准化处理，使得不同结构处于同一标准下进行比较。在本研究中，使用基

于中值的方法[15]去除实验误差造成的异常值。然后利用以下公式对 B 因子进行标准化处理： 

( )i
i

x
B

µ
σ
−

= ，                                      (1) 

其中 µ 和 σ分别是 RNA 中 B 因子的平均值和标准差。 

2.2. 词嵌入向量的生成 

图 2 以两条 RNA 序列为例，展示了生物词长度为 3 时生成词向量的过程。如图 2 所示，首先利用侧

窗口为 n 的滑动窗口将 RNA 序列切分成长度为 s 的生物词，其中 s = 2 × n + 1。接着用所有的生物词 
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Figure 1. Boxplot of B-factors of all RNA structures in the training set 
图 1. 训练集中所有 RNA 结构的 B 因子的箱线图 

 
建立非冗余的语料库，然后用该语料库来训练 word2vec 模型并为每个生物词生成一个向量。在由语料库

生成词向量的过程中，重点关注两个参数：词向量的维度 m 和上下文的生物词范围 w。其中，词向量的

维度 m 是指将一个生物词表示为 m 维的密集向量，通常来说，词向量的维度越高，其隐含的信息就越多，

就可以更好的表示词语之间的关系，但维度过高会存在过拟合的风险，同时也会增加计算量，因此选择

一个合适维度的词向量对于预测方法来说也是至关重要的。在 word2vec 模型中，计算机需要根据单词与

其上下文之间的关系来训练出每个单词的词向量，其中w 的大小就决定了上下文单词的范围。若w 较大，

表示目标词与序列中较远的词也会存在一定的相关性，反之则表示目标词仅与其紧邻的词相关。因此，

w 的大小会较大程度影响所生成的词向量的效果。 
 

 
Figure 2. Generation process of the word embedding vector with 2 RNA sequences 
and word length = 3 
图 2. 展示了 2 个 RNA 序列，生物词长度为 3 时所生成词嵌入向量的过程 
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2.3. 评价指标 

本文中，使用皮尔逊相关系数(Pearson correlation coefficient，简称 PCC)来评价模型的性能。通过计

算预测 B 因子与真实 B 因子之间的 PCC，来测试模型的预测性能。PCC 计算公式为 

( ) ( )( )
( ) ( )

1

2 2

1 1

,p e

N p p e e
i ii

N np p e e
i ii i

B B B B
PCC B B

B B B B
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= =

− −
=

− −
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，                    (2) 

其中， p
iB 和 e

iB 分别表示第 i 个节点的预测 B 因子和真实 B 因子， pB 和 eB 是它们的平均值，N 表示样

本总数。 

3. 结果与讨论 

3.1. 词嵌入向量参数优化 

如 2.2 节所述，在生成词向量的过程中，重点考虑以下参数：生物词侧窗口长度 n、生成的词向量维

度 m 和生成词向量时所考虑的上下文的范围 w。为了获得可以表示核苷酸的最佳词向量，采用网格搜索

的方法来寻找生成词向量的最优参数组合。对于不同的参数组合，分别生成不同的词向量。本文中，n、
m 和 w 的取值范围分别为[1、3、5、7、9]，[50、100、150]和[2、4、6、8、10]。由于 word2vec 是一个

无监督的基于神经网络的词向量算法，所以在训练过程中我们通过设置迭代次数去控制其训练程度，并

且通过默认参数的机器学习模型来检验所生成的词向量的效果。本文分别使用了支持向量机

(SupportingVectorMachine, SVM)、随机森林(Random Forest, RF)、梯度提升树(Gradient Boosting Regression 
Tree, GBRT) 模型和卷积神经网络(Convolutional Neural Network, CNN)来分别寻找最优的词向量。表 1 显

示了不同模型所对应的最优的词向量参数。从表 1 中我们发现这些算法所选取的最佳词向量参数非常相

似，因此我们认为当 n、m、w 分别取 7、150 和 10 时所获得的词向量可以更好的表征核苷酸信息。此外，

如表 1 所示，SVR 和 GBRT 中 n 均选择了较大的值(n = 7)，这表明核苷酸的 B 因子与周围较大距离内的

核苷酸有关，我们认为这种情况是由 RNA 的结构较为松散，长程相互作用较多造成的。 
 

Table 1. Best word vector parameters corresponding to different models 
表 1. 不同模型所对应的最佳词向量参数 

 n m w 

SVR 7 150 10 

RF 5 100 10 

GBRT 7 150 10 

CNN 7 150 10 

3.2. 不同机器学习算法之间的比较 

为了获得最佳的预测结果，利用 3.1 节选择的词向量作为不同模型的输入，并且使用网格搜索的方

法寻找不同模型的最优超参数。经过参数搜索，不同的模型在训练集和测试集上的预测结果如表 2 所示，

表中数字表示预测 B 因子与真实 B 因子之间的 PCC，其中最高 PCC 值以粗体显示。从表 2 可以看出，

SVM 获得了最好的预测结果，在训练集和测试集上的 PCC 值分别为 0.5017 和 0.4704，优于 RF 和 GBRT。
值得注意的是：卷积神经网络(CNN)在训练集上获得了与 SVR 相似的结果，但是其在测试集中略差于

SVM，我们猜测可能存在两个原因：一是我们的训练集数据量比较少，深度学习不能较好的学习其内部
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的隐藏含义；二是我们可能没有找到最适合该课题的深度学习架构导致 CNN 不能充分提取序列中所隐藏

的信息。 
 

Table 2. Comparison of results from different machine learning algorithms on 
the training and test sets 
表 2. 不同机器学习算法在训练集和测试集上的结果比较 

 Training set Test set 

SVR 0.5017 0.4704 

RF 0.4943 0.4246 

GBRT 0.4539 0.3915 

CNN 0.4987 0.4501 

3.3. RNAfwe 与使用传统序列特征方法的比较 

本文利用词嵌入技术提取 RNA 序列特征并结合 SVM 算法开发了从序列预测 RNA 柔性的 RNAfwe
方法，该方法在训练集和测试集上的测试结果见表 3。为了与基于传统的序列特征(独热编码和 PSSM)的
方法相比，表 3 也列出了由 Guruge 等人发展的基于独热编码的方法 RNAflex (One-Hot)和基于 PSSM 的

方法 RNAflex (PSSM)，在 Guruge 等人的工作中，同样使用了 SVM 算法进行预测。从表 3 可以看出：与

RNAflex (One-Hot)方法相比，RNAfwe 方法在训练集和测试集上均获得了更好的效果，分别为 0.5017 和

0.4704。我们认为这可能由于独热编码仅可表示单个核苷酸的类型，无法表示目标核苷酸的上下文序列

信息且其具有高维性、稀疏性等缺点。与 RNAflex (PSSM)方法相比，RNAfwe 方法的预测结果稍差，我

们认为产生这种情况的原因可能是：词向量虽然可以表示目标残基的上下文信息，但是我们无法准确得

知哪些核苷酸片段具有一定的功能且无法确定具有特定功能的核苷酸片段的长度因此无法准确确定最合

适的生物词长度，这就导致词向量具有不可避免的误差。然而 PSSM 可以通过多序列比对获得序列中每

个部分的进化保守性，通常认为，越保守的区域其柔性就越小，所以 PSSM 可以从进化保守性层面反映

更精确的柔性信息。值得注意的是，虽然 RNAflex (PSSM)得到了更好的结果，但是其需要比对大量的同

源序列，在同源序列未知或数量不足的情况下基于进化的 PSSM 特征将不可用。 
 

Table 3. Comparison between RNAfwe method and the other sequence-based 
methods on training and test sets 
表 3. RNAfwe 与其它基于序列信息的方法在训练和测试集上的比较 

 Training set Test set 

RNAfwe 0.5017 0.4704 

RNAflex (One-Hot) 0.4467 0.4640 

RNAflex (PSSM) 0.5176 0.5028 

4. 结论 

本研究探索了词嵌入技术在 RNA 柔性预测中应用，并提出了一种基于序列的 RNA 柔性预测方法

RNAfwe。该方法利用词向量表示 RNA 序列，将 RNA 中的生物词表示成一个低维的、致密的向量，然

后将其作为特征输入到 SVM模型以预测RNA柔性。与利用独热编码策略的方法RNAflex (One-Hot)相比，

RNAfwe 在训练集和测试集上均获得了更高的 PCC，分别为 0.5017 和 0.4704，这表明词向量相对于独热
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编码更适合于 RNA 柔性预测。尽管 RNAfwe 方法的性能略次于 RNAflex (PSSM)方法，但是后者需要目

标序列存在一定数量的同源序列，否则其无法获得准确的进化信息。 
目前，具有真实 B 因子的 RNA 结构相对较少，这限制了利用机器学习预测 RNA 柔性方法的发展。

随着实验技术的发展，将有越来越多的 RNA 柔性数据可供使用，这有利于训练词嵌入模型，以获得更准

确的词向量表示。在将来，基于词嵌入的方法可以达到甚至超越基于进化信息的方法。准确预测 RNA 的

柔性可以帮助人们更好地理解 RNA 的动力学机制，揭示 RNA 结构与功能之间的关系，并有助于设计更

加稳定的 RNA 药物。因此，这项工作对于 RNA 的相关研究具有重要意义。 
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