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摘  要 

预测环状RNA (circRNA)与RNA结合蛋白(RBP)之间的相互作用位点，对于揭示疾病调控机制及开发新型

治疗靶点具有重要意义。随着基因组范围内circRNA结合事件数据的日益丰富，计算模型已成为高效预

测circRNA-RBP相互作用位点的主流工具。然而，如何通过有效提取circRNA的多尺度特征来提升预测准

确率，仍是该领域面临的核心挑战。为解决这一问题，本研究提出了一种名为SSAL的深度学习模型，旨

在实现大规模数据集上circRNA-RBP相互作用位点的精准预测。该模型的核心模块包括：首先，系统性

地提取circRNA的序列特征与二级结构特征；随后，利用注意力机制对多尺度序列特征进行融合。为增强

模型的稳定性和泛化能力，本文构建了一个集成学习框架，通过整合多个子模型的预测结果，有效缓解

了单一模型固有的误差与随机性。为验证SSAL的性能，本文在14个大规模circRNA数据集上进行了全面

评估，并将其与当前主流方法进行了对比。实验结果表明，SSAL的平均曲线下面积(AUC)达到97.66%，

不仅充分证实了其在效率与鲁棒性方面的优势，且在预测准确率上均优于所有对比方法。 
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Abstract 
Predicting the interaction sites between circular RNA (circRNA) and RNA-binding proteins (RBPs) 
is of significant importance for deciphering disease regulatory mechanisms and developing novel 
therapeutic targets. With the increasing accumulation and availability of genome-wide circRNA 
binding event data for computational analysis, computational models have become mainstream 
tools for efficiently predicting circRNA-RBP interaction sites. However, enhancing prediction accu-
racy by effectively extracting multi-scale features of circRNA remains a key challenge in this field. 
To address this issue, this study proposes a deep learning model named SSAL, which can accurately 
predict circRNA-RBP interaction sites on large-scale datasets. The core modules of this model in-
clude: first, systematic extraction of circRNA sequence features and secondary structure features; 
Subsequently, an attention mechanism was employed to fuse multi-scale sequence features. To en-
hance model stability and generalization capability, we constructed an ensemble learning frame-
work that integrates predictions from multiple sub-models, effectively mitigating the errors and 
randomness inherent in individual models. To validate the performance of SSAL, we conducted 
comprehensive evaluations on 14 large-scale circRNA datasets and compared it with current main-
stream methods. The results demonstrate that SSAL achieved an average AUC of 97.66%, not only 
fully confirming its advantages in efficiency and robustness but also surpassing all comparison 
methods in prediction accuracy. 
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1. 引言 

环状 RNA (circRNA)是一类通过反向剪接形成的共价闭合环状非编码 RNA。由于其结构缺乏 5′端帽

子和 3′端 poly (A)尾，这种特性赋予了 circRNA 极高的稳定性，并能抵抗外切核酸酶的降解[1]。circRNA
在真核细胞中广泛表达，具有结构稳定、序列保守和来源丰富等特点，预示着其具有重要的生物学功能

[2]。circRNA 通过多种机制发挥作用：作为 miRNA 海绵，它们可以参与肿瘤细胞的增殖、远端转移及化

疗耐药等多种活动[3]；此外，部分 circRNA 具备招募核糖体的能力，可作为翻译模板编码功能性蛋白[4]。
同时，RNA 的功能与 RNA 结合蛋白(RBPs)密切相关，后者是一类广泛参与基因转录与翻译、控制胞内

RNA 加工、转运及降解等过程的蛋白质。circRNA 是 RBP 发挥调控功能的主要 RNA 靶标之一[5]-[7]。
因此，深入研究 circRNA-RBP 相互作用位点，对于阐明癌症等疾病的发病机制、开发新型治疗靶点以及

鉴定稳定的液态活检生物标志物具有重要意义[8]-[10]。 
随着高通量测序技术的进步，RNA-RBP 结合位点数据库相继建立，为计算分析奠定了基础。本文数

据来源于 CIRCpedia、CircR2Disease 及 CircInteractome [11]-[14]。在此背景下，Zhang 等人于 2019 年提

出了 CRIP 模型[15]，该模型率先将堆叠密码子表示法引入环状 RNA 序列编码中。通过整合卷积神经网

络(CNN)与循环神经网络(RNN)的混合架构，CRIP 有效捕捉了序列内的局部依赖性与长程上下文信息，

显著提升了预测性能。受深度学习在生物信息学领域成功的启发，次年 Jia 等人开发了 PASSION 方法

[16]。其核心创新在于提出了增量特征选择策略并结合 XGBoost 算法，从六种编码方案中筛选出最具辨
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识度的最优特征子集，从而规避了冗余信息的干扰。在此基础上，PASSION 利用混合神经网络对所选特

征进行深层建模，实现了高精度的位点预测。2021 年，Yang 团队推出了 iCircRBP-DHN 模型[17]，该框

架结合了双向门控循环单元(BiGRU)与注意力机制，构建了深度多尺度残差网络，有效捕获了不同层级的

核苷酸依赖性。2022 年，Niu 等人提出了 CRBPDL 模型[18]，利用深度多尺度残差网络(MSRN)和 BiGRU
表征序列，并采用 Adaboost 集成策略优化预测结果。同年，Yang 等提出的 HCRNet [19]采用了深度时空

卷积网络架构，通过同时捕捉序列的空间结构特征与时间依赖性，显著增强了 circRNA 结合事件的识别

精度。2023 年，曹研究团队在前期工作基础上，通过引入自注意力机制对 iCircRBP-DHN 模型进行了重

大改进[20]。该创新使模型能够自适应学习序列中不同位置特征的重要性权重，从而更精准地捕获关键结

合模式，为大规模识别位点提供了技术支持。 
尽管现有方法已取得良好效果，但仍存在若干待解决的问题。首先，多数方法仅将 circRNA 的一维

核苷酸序列作为输入，未能有效利用结构特征，而结构信息理论上对于精准识别结合位点至关重要。近

年来虽有研究尝试预测 RNA 的三维结构[21]-[23]，但受限于结构的复杂性，此类方法通常面临技术挑战

且误差较大。此外，这些方法在临床转化(如生物标志物发现与靶向药物开发)方面的实际贡献仍有限。其

次，现有模型未能充分挖掘不同特征间的深层关联。多维特征往往被直接用于预测，缺乏充分的交互与

融合，导致特征间的互补性与表达力不足，进而削弱了分类器的性能[24]-[26]。 
为更准确地识别 circRNA-RBP 相互作用位点，本研究设计并实现了 SSAL 计算模型。在特征构建阶

段，模型多维度提取信息：一方面通过核苷酸编码、密码子堆叠编码及间隔密码子编码提取序列信息；

另一方面利用 CDPfold 生成 RNA 碱基配对矩阵以捕捉结构特征。为有效整合这些异构特征，SSAL 引入

注意力机制进行多尺度特征的交互融合，使模型能够自适应学习深层依赖关系。融合后的特征被输入精

心构建的分类模块，该模块集成了多层感知机(MLP)与 Softmax 函数，利用强大的非线性映射能力进行深

度分析，最终输出每个核苷酸位点与 RBP 结合的预测概率。 
实验结果表明，SSAL 充分利用了序列与结构信息。为提升泛化能力，本研究构建了基于多个子模型

的集成模型。在 14 个大规模数据集上的五折交叉验证结果显示，SSAL 表现卓越，平均 AUC 值高达

99.7%，显著优于当前主流方法。这种优势在多个独立测试集中得到了验证，充分证明了模型的稳定性。

最后，本文对预测结果进行了可视化处理。综上所述，SSAL 是一个高效、鲁棒的 circRNA-RBP 结合位

点预测模型。 

2. 方法 

SSAL 模型的总体架构如图 1 所示。其核心设计由四个关键构建模块组成，构成了系统化的预测框

架。这四个模块分别为：序列特征提取模块、结构特征提取模块、注意力融合模块以及输出预测模块。

接下来的章节将详细介绍每个模块的设计原理及其功能实现。 

2.1. 数据集 

本研究的实验数据源自 CircInteractome 数据库(URL: https://circinteractome.nia.nih.gov/) [27] [28]。该

数据库提供了 37 个公认的环状 RNA-RBP 相互作用数据集，为模型的训练与评估奠定了可靠的数据基

础。为了确保数据质量并防止冗余序列引入训练偏差，本文首先利用 CD-HIT 工具对所有数据集进行了

预处理。通过设定合理的相似性阈值，剔除高度同源的序列。经过严格的去重步骤，共获得 32,216 条高

质量 circRNA-RBP 相互作用数据。这些样本涵盖了多种 circRNA 类型及其对应的 RBP 结合信息，构成

了后续特征提取与模型训练的核心数据集。随后，读取每个 CLIP-seq 的峰值(peaks)并定位至相应的结合

位点，提取峰值上游和下游各 50 个核苷酸，最终得到长度为 101 个核苷酸的 circRNA 片段[29] [30]。正
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样本来源于经实验验证的结合位点，负样本则从未经验证的 circRNA 片段中随机抽取。为确保数据集平

衡，正负样本比例维持在 1:1。在处理后的 37 个数据集中，本文筛选出 14 个规模较大的数据集(样本量

均超过 20,000 条)。这些数据最终用于评估本模型的性能，并与其他主流模型进行对比测试，这 14 个数

据集的详细信息如表 1 所示。 
 

 
Figure 1. The overall framework of SSAL 
图 1. SSAL 的整体架构 
 
Table 1. Datasets statistic 
表 1. 数据集统计 

CircRNA SIZE CircRNA SIZE 

AGO1 34,636 HUR 40,000 

AGO2 40,000 IGF2BPI 40,000 

DGCR8 40,000 IGF2BP2 20,000 

EIF4A3 40,000 IGF2BP3 40,000 

FMRP 40,000 LIN28A 36,554 

FUS 40,000 PTB 40,000 

HNRNPC 28,448 ZC3H7B 26,238 

2.2. circRNA 序列特征提取 

首先，采用了密码子堆叠编码模式。该模式能够提取多种短程序列依赖信息和局部语义特征，在保

留原始序列模式的同时，显著弥补了独热编码(One-hot encoding)的局限性。 
以长度为 L 的特定 circRNA 序列为例，通过滑动窗口沿序列选取 k 个连续核苷酸，从而产生具有不

同组合的核苷酸基团。利用独热编码来表示每组由 k (k = 1, 2, 3)个相邻核苷酸构成的组合。为了捕获完整

信息，通过对这些密码子进行堆叠处理，最终为每个 circRNA 生成一个 84 维的独热编码向量。为了更清

晰地阐述这一编码过程，给出如下形式化定义： 
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1 2 4
, , , k

k k k
kX x x x =                                         (1) 

( )1 2 3concat , ,nX X X X=                                     (2) 

这里， 4kl
kX R ×∈ 表示 circRNA 序列的单核苷酸、双核苷酸和三核苷酸编码特征。其中，符号 concat()表

示拼接操作，而 84l
nX R ×∈ 则表示特征编码后的序列表示。 

基于 JLCRB 描述的方法，引入了密码子堆叠机制，以解析三核苷酸组并进一步提升编码能力。具体

而言，该方法通过密码子将每三个核苷酸视为一组，并将其翻译为相应的氨基酸，从而生成原始 circRNA
的伪氨基酸序列表示。随后，利用独热编码(One-hot encoding)对每个氨基酸进行编码，最终从长度为 L 的

circRNA 序列中生成一个 L × 21 维的独热矩阵 4X 。最后，通过拼接编码后的特征 nX 和 4X ，circRNA 序

列特征可以表示为： 

( )( )4concat ,m m n mX W X b X= +                                  (3) 

其中， 105l
mX R ×∈ 表示 circRNA 的序列特征， mW 和 mb 分别表示模型参数的权重矩阵和偏置项。 

在序列上下文特征(Sequence Context Features)的初始化过程中，本文不仅采用了 k-mer 编码，还引入

了组合 k 间隔核苷酸对(CKSNAP)编码来提取原始序列特征[31]。这些编码方法在多种生物信息学应用中

均展现出卓越的序列信息提取能力。在本研究中，CKSNAP 用于表示 k 个核苷酸对的频率分布。本文采

用了 k 值分别为 0、1、2、3、4 和 5 的编码方案，最终生成了一个 96 维的特征向量(6 × 16 = 96)。上述特

征提取过程均采用 iLearn 工具包[32]完成，该工具包包含了这些编码方法的详细说明。在特征处理最后

阶段，对编码后的特征序列 mX 和 circRNA 序列特征 5X 进行拼接操作从而得到后续建模的 circRNA 序列

特征： 

( )( )5concat ,s s m sX W X b X= +                                 (4) 

其中， 121l
sX R ×∈ 是 circRNA 序列的特征表示， sW 和 sb 分别表示模型参数的权重矩阵和偏置项。 

2.3. circRNA 结构特征提取 

本文通过计算内部碱基配对概率来确定环状 RNA 的二级结构信息，并构建 RNA 碱基配对矩阵，以

进一步细化精准的二级结构细节。具体而言，给定长度为 L 的环状 RNA 序列，利用开源工具 CDPfold 预

测并生成一个 L × L 维的碱基配对矩阵 tM  [33]。该矩阵由 L 行和 L 列组成，其中第 i 行、第 j 列的元素

代表序列中第 i 个和第 j 个碱基之间的配对概率。具体而言，CDPfold 方法根据氢键数量为不同的碱基对

分配权重(例如，A-U 权重为 2，G-C 权重为 3)。为了进一步评估每个碱基在茎区(Stemregions)形成稳定

配对的潜力，CDPfold 引入了局部加权线性回归(Locally weighted linear regression)的概念。该方法采用高

斯函数作为权重函数，综合考虑邻近碱基配对状态的影响。由此最终生成碱基配对矩阵 tM ，该矩阵反映

了 circRNA 的结构特征。 
基于前述构建的 RNA 碱基配对矩阵，本文设计了一个专门的结构特征提取模块。该模块由多个堆叠

的卷积层(Convolutional layers)和批归一化层(Batch normalization layers)组成：卷积层从碱基配对概率图中

提取局部结构模式——例如茎(Stems)和环(Loops)等二级结构单元；批归一化层对特征图(Feature maps)进
行标准化处理，以防止梯度消失或梯度爆炸。该模块不仅能有效捕获 circRNA 的局部结构特征，还能将

其聚合为全局结构特征表示，从而全面表征 RNA 分子内部的碱基相互作用模式。该结构的特征提取过程

如下： 

( )( )1DCNNa tX Mσ=                                      (5) 
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( )( )( )1DRL BN CNNb tX M=                                 (6) 

其中， l
aX R∈ 表示用于交互的结构特征分数， mX 表示 circRNA 结构特征。CNN 表示采用卷积神经网络，

其中“1D”特指使用了一维卷积模块。在模型架构图中，BN 专门指代批归一化(Batch Normalization)层，

其主要功能是对卷积层的输出进行标准化处理，以确保数据分布的稳定性。RL 代表 ReLU 激活函数，通

过保留正值并抑制负值来增强特征的判别能力。σ则表示 Sigmoid 激活函数，位于网络末端，用于输出最

终的综合概率预测结果。 

2.4. 输出连接和注意力模块 

如前所述，通过多种特征提取方法，最终获得了 circRNA 的序列特征 sX 、结构特征 bX 以及结构特

征评分 aX 。在常规方法中，多源特征通常在输入全连接层进行分类前直接进行拼接。然而，本文的分析

表明，circRNA 的序列特征与结构特征之间存在显著的相关性[34] [35]。这意味着简单的拼接操作可能会

导致特征间互补增强信息的丢失。为解决这一问题，引入了注意力机制，通过增强关键序列特征的贡献

并降低次要特征的影响，从而实现更高效的特征融合： 

;

;

Q
i s i

K
i s i

V
i s i

Q X W

K X W

V X W

= ×

= ×

= ×

                                        (7) 

( )
T

attention , ,

softmax
i

i i i i

i i
i

k

head Q K V

Q K V
d

=

 × =
 
 

                                 (8) 

( ) ( )1 0Multi-attention , , concat , , nQ K V head head W=                        (9) 

其中， sX 表示注意力模块的输入， , ,Q K V
i i iW W W 表示注意力模块的参数，

ikd 表示矩阵 ik 的维度。 
随后，将 circRNA 的序列特征 sX ，输入多头自注意力(Multi-head self-attention)机制，以获取全新的

交互式序列特征 fX 。最后，通过将多头自注意力交互后的序列特征与结构特征进行简单拼接，生成融合

了两种信息的联合表示(Joint representation) 

( )concat ,C a f bX X X X= ×                                (10) 

通过多层级特征提取与融合，本文获取了 circRNA 特征中最核心的信息，并将其作为最终的向量表

示(Vector representation)。 

2.5. 模型训练和评估 

本模型采用轻量化架构，其核心由卷积层和少量线性层组成。为了在不增加训练资源消耗的前提下

提升预测性能，构建了一个集成模型(Ensemble model)。在构建预测模型的过程中，为增强模型对多样化

数据集的适应性并提高泛化性能，采用 K 折交叉验证法对数据集进行处理。具体而言，数据集被均匀划

分为 K 个互斥子集。在每一轮训练–测试迭代中，选取 K − 1 个子集用于模型训练以学习数据特征，剩

余的一个子集则作为测试集用于评估模型性能。完成 K 轮训练后，获得了 K 个具有不同参数的子模型

[36]。随后，利用集成学习策略将这些子模型整合为一个大型集成模型。该集成模型的最终输出由所有子

模型的输出取平均值得到，并将其作为最终预测结果。为确定 K 的最优值，在合理范围内利用网格搜索

(Grid search)进行了优化[37]。最终，经过全面评估，选定 5 折交叉验证方案进行实际模型训练。实践证

明，该集成策略有效结合了各子模型的优势，显著提升了模型的预测性能。 
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为了有效指导模型参数的优化与更新，本文在训练阶段选择二元交叉熵(Binary Cross-Entropy, BCE)
作为损失函数[38]。BCE 专门针对二分类场景设计，其核心原理在于衡量模型预测概率与实际二进制标

签之间的差异：当模型对正样本的预测概率接近 1 且对负样本的预测概率接近 0 时，损失值趋于零；反

之，若预测结果与实际结果相左，损失值将显著增加。这一机制使 BCE 能够为模型提供明确的优化方向。

该损失函数的定义如下： 

( ) ( ) ( )
1

1 log 1 log 1
N

i i i i
i

Loss y p y p
N =

= − + − −∑                         (11) 

其中，N 表示训练样本的总数， iy 代表第 i 个样本的真实标签，取值为 0 或 1 (0 表示负样本，1 表示正样

本)， ( )0,1ip ∈ 表示模型预测该样本属于正样本的概率。在此基础上，损失值(Loss value)衡量了模型预测

结果与真实标签之间的差距；损失值越小，表明模型的性能越优。 

2.6. 实验设置 

SSAL 模型基于 Python 3.8 和 PyTorch 1.11.0 框架实现，并在以下硬件配置上进行了训练： 
CPU：16 vCPU AMD EPYC 9654 96 核处理器 
GPU：NVIDIA GeForce RTX 4090 (24 GB) × 1  

3. 实验结果与分析 

3.1. 评估指标 

本文采用五项常用于评估环状 RNA-RBP 结合预测问题的指标：受试者工作特征曲线下面积(AUC)、
准确率(ACC)、精确率(Precision)、召回率(Recall)以及 F1 分数[39]-[41]。这些指标被用于全面评估 SSAL
模型的性能。其具体定义如下 

TPTPR
TP FN

=
+

                                     (12) 

FPFRP
TN FP

=
+

                                     (13) 

TP TNACC
TP TN FP FN

+
=

+ + +
                                (14) 

TPprecision
TP FP

=
+

                                   (15) 

TPrecall
TP FN

=
+

                                     (16) 

precision recallF1 2
precision recall

×
= ×

+
                                 (17) 

具体而言，TP (真阳性)表示真阳性样本的数量，即实际属于正类且被模型正确预测为正类的样本；

TN (真阴性)对应于真阴性样本的数量，即实际属于负类且被模型准确预测为负类的样本。FP (假阳性)代
表假阳性样本的数量，即实际为负类但被模型错误预测为正类的样本；FN (假阴性)则表示假阴性样本的

数量，即实际为正类但被模型错误分类为负类的样本。 
为了评估 SSAL 模型在不同 circRNA-RBP 相互作用场景下的适用性与鲁棒性，本文在 14 个公开基

准数据集上进行了 5 折交叉验证实验。在交叉验证的每一折过程中，优化算法均会对参数进行精细调整。

一旦训练集参数完成优化，模型便会对相应的验证集进行严谨的性能评估，为后续调整提供关键参考。

通过计算五折实验的平均值与标准差，对模型性能进行了全面衡量。实验数据汇总于表 2。 
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Table 2. The experimental results of SSAL on 14 different datasets 
表 2. SSAL 在 14 个不同数据集上的实验结果 

数量 AUC ACC Precision Recall F1 

AGO1 0.9973 0.9825 0.9859 0.9794 0.9826 

AGO2 0.9967 0.9844 0.9758 0.9935 0.9846 

DGCR8 0.9981 0.9857 0.9826 0.9898 0.9862 

EIF4A3 0.9986 0.95 0.9986 0.901 0.9473 

FMRP 0.9979 0.9771 0.9572 0.9995 0.9779 

FUS 0.9964 0.9811 0.9806 0.9814 0.981 

HNRNPC 0.9988 0.9938 0.9913 0.9965 0.9939 

HUR 0.9974 0.9846 0.9802 0.9893 0.9847 

IGF2BP1 0.997 0.9858 0.9785 0.9942 0.9863 

IGF2BP2 0.9939 0.9738 0.9675 0.9813 0.9743 

IGF2BP3 0.998 0.9855 0.9767 0.9951 0.9858 

LIN28A 0.9949 0.9822 0.9784 0.9859 0.9821 

PTB 0.998 0.9851 0.9769 0.9937 0.9852 

ZC3H7B 0.998 0.9888 0.9871 0.9905 0.9888 

 
结果表明，SSAL 在所有 14 个数据集上的 AUC 值均超过了 0.99，展现出卓越的排序能力且不依赖

于分类阈值。此外，模型的准确率(ACC)、精确率(Precision)、召回率(Recall)及 F1 分数均超过了 0.9。高

召回率与高精确率的双重表现表明，该模型在有效捕捉真实结合位点测的同时，能较好地控制假阳性率，

充分证明了特征融合与注意力机制的设计优势。这些实验结果从多个维度证实了 SSAL 在 circRNA-RBP
结合位点预测任务中的有效性与先进性。 

3.2. 与其他方法的比较 

为了全面评估 SSAL 模型的预测性能，利用 5 折交叉验证，在 14 个大规模 circRNA 数据集上将 SSAL
与五种最先进(State-of-the-art)的环状 RNA 结合位点预测模型进行了系统对比。所选的基准模型涵盖了多

种特征提取方法与深度学习架构，具体说明如下： 
HCRNet：是一种基于深度时间卷积网络(Deep Temporal Convolutional Network)识别 circRNA-RBP 结

合位点的框架[19]。 
JLCRB：是一种基于多视图融合(Multi-view fusion)的 circRNA-RBP 结合位点预测方法，集成了 HNF、

CircRNA2vec、PSTNP 和 DNA-BERT 等多种编码方式对 circRNA 序列进行表征[42]。 
CRBPDL：利用双向门控循环单元(BiGRU)算法和自注意力机制来识别 circRNA-RBP 相互作用位点

[18]。 
PASSION：是一种采用混合神经网络(Hybrid neural networks)预测 circRNA-RBP 结合位点的方法[16]。 
CRIP：通过基于密码子(Codon-based)的表示法对 circRNA 进行编码，并使用混合深度神经网络预测

circRNA-RBP 的结合位点[15]。 
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如图2和表3所示，SSAL模型在所有数据集上的表现均优于其他五种基准模型。在针对14个 circRNA
数据集的评估中，SSAL 模型的 AUC 值始终高于 HCRNet、JLCRB、CRBPDL、PASSION 和 CRIP，其

平均 AUC 达到了 0.997。与 JLCRB 方法相比，SSAL 在 14 个大规模 circRNA 数据集上均实现了 AUC 值

的提升，展现了卓越的性能。 
 

 
Figure 2. Average AUC values distribution of SSAL and baseline models depicted by the violin plot 
图 2. SSAL 与基准模型在小提琴图中的平均 AUC 值分布情况 

 
Table 3. System resulting data of standard experiment 
表 3. 标准试验系统结果数据 

数量 SSAL HCRNet JLCRB CRBPDL PASSION CRIP 

AGO1 0.997 0.905 0.941 0.923 0.909 0.905 

AGO2 0.997 0.881 0.854 0.823 0.822 0.881 

DGCR8 0.998 0.914 0.930 0.924 0.917 0.914 

EIF4A3 0.999 0.812 0.857 0.853 0.823 0.812 

FMRP 0.998 0.898 0.930 0.897 0.900 0.898 

FUS 0.996 0.858 0.900 0.862 0.859 0.858 

HNRNPC 0.999 0.972 0.978 0.977 0.976 0.972 

HUR 0.997 0.874 0.911 0.876 0.879 0.874 

IGF2BP1 0.997 0.843 0.902 0.855 0.845 0.843 

IGF2BP2 0.994 0.821 0.886 0.843 0.827 0.821 

IGF2BP3 0.998 0.822 0.878 0.823 0.831 0.822 

LIN28A 0.995 0.865 0.903 0.875 0.875 0.865 

PTB 0.998 0.826 0.861 0.835 0.829 0.826 

ZC3H7B 0.998 0.792 0.863 0.815 0.804 0.792 
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这种优异的性能主要归功于 SSAL 模型在特征提取阶段的创新设计。具体而言，引入了 CDPfold 工

具深度挖掘 circRNA 的二级结构信息，生成了反映碱基配对概率的结构特征矩阵。与仅依赖序列信息的

方法相比，CDPfold 提供的结构特征揭示了 RNA 分子内部的空间构象(Spatial conformation)与碱基相互作

用模式(Base interaction patterns)，为模型补充了序列数据之外的关键维度。图 2 直观地展示了 SSAL 相对

于其他模型无与伦比的预测准确性与稳定性。 

3.3. 消融实验 

在本节中，围绕 SSAL 模型的构建与优化进行了系统的实验分析。首先，为探究不同序列编码策略

对 circRNA-RBP 结合位点预测任务的影响，对比了多种序列编码方法，以确定最优的序列表征方案。其

次，在选定编码方案的基础上，进一步评估了特征提取模块与特征融合策略的有效性，并通过消融实验

验证了各核心组件的必要性。最后，对所提集成模型进行了深入分析，从基学习器构成、集成策略优越

性以及模型鲁棒性等方面揭示了其性能提升的内在机制。下文将从这三个研究维度展开详细阐述。 

3.3.1. 不同编码方法的消融 
为了评估各种环状 RNA 序列编码方法对模型性能的影响，利用规模为 20,000 的数据集(IGF2BP2)

进行实验，并开展了基于 5 折交叉验证的消融研究。从编码方法库中选取了四种方法：k-核苷酸频率

(KNF) [43]、异质核苷酸频率(HNF) [44]、CKSNAP [31]以及 CDPfold [33]。这四种编码方法的组合方式

详见表 4。 
 

Table 4. Ablation results on different encoding methods 
表 4. 不同编码方法的消融结果 

 KNF HNF CKSNAP CDPfold AUC 

Encoding-1  ✓ ✓ ✓ 0.941 

Encoding-2 ✓  ✓ ✓ 0.931 

Encoding-3 ✓ ✓  ✓ 0.933 

Encoding-4 ✓ ✓ ✓  0.983 

SSAL ✓ ✓ ✓ ✓ 0.994 

 
为了评估不同序列编码策略的影响，对比了 SSAL 在多种组合编码方法下的表现，结果如表 4 所示。

在 IGF2BP2 数据集上，SSAL 实现了 0.994 的最高 AUC 值，分别比 Encoding-1 和 Encoding-3 显著高出

5.63%和 6.54%。这一显著差异证明了编码方法的选择直接影响模型捕获序列信息的能力，同时也验证了

环状 RNA 序列中确实包含与 RBP 结合相关的价值信息。然而，仅依赖 KNF 或 CKSNAP 进行特征编码

虽能显著提高编码效率，但仍显不足。只有当两种序列编码方法融合时，才能全面捕获序列中的有效信

息。仅利用序列信息进行特征编码是不充分的，SSAL 整合了涵盖序列与结构特征的更全面信息。

Encoding-4 的 AUC 值为 0.983，在各种编码方法中名列前茅，但仍落后于 SSAL。该结果进一步突显了结

构信息对提升预测性能的关键贡献，表明仅依赖序列层面的编码策略难以完全揭示 circRNA-RBP 相互作

用的复杂模式。同时，SSAL 较 Encoding-2 实现了 6.66%的 AUC 提升，充分验证了将环状 RNA 序列编

码为伪氨基酸序列(Pseudo-amino acid sequences)的有效性。这种方法证明其能够有效传递与蛋白质识别相

关的生物学特征(如密码子偏好性)。综上所述，本研究采用的多维组合编码方法显著提升了模型的优选预

测性能。 
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3.3.2. 不同模块的消融 
进一步以 IGF2BP2 数据集为基准开展消融研究，旨在深入探究不同特征提取模块、特征融合策略以

及集成模型对 SSAL 性能的影响。通过对比各变体模型在该数据集上的性能变化，可以清晰地识别出对

提高预测准确性起关键作用的设计元素。 
模型 1：移除序列特征提取模块，仅将结构特征输入预测模块，以评估序列信息对结合位点预测的贡

献。 
模型 2：移除结构特征提取模块，仅使用序列特征进行预测，以测试结构信息的必要性。 
模型 3：移除注意力融合机制，在输入预测模块前将序列特征与结构特征直接拼接，以验证特征融合

策略的有效性。 
模型 4：不采用集成模型架构，而是直接将单个子模型的输出作为最终预测结果，旨在验证集成学习

策略对提升模型稳定性和准确性的贡献。 
图 3 展示了 SSAL 模型与其各变体模型在 AUC 值上的对比。在 IGF2BP2 数据集上，SSAL 实现了最

高 AUC 值(0.997)，分别比模型 1 和模型 2 高出 1.5%和 57.7%，这有力地证明了整合 circRNA 序列特征

与结构特征的重要性。模型 3 的 AUC 值为 0.965，比 SSAL 低 3.3%；而模型 4 达到的 AUC 为 0.991，比

SSAL 低 0.6%。 
 

 
Figure 3. Ablation results on different modules 
图 3. 在不同模块上的消融结果 

 
上述结果表明，基于注意力的特征交互融合模块能够学习特征间更深层次的依赖关系，从而有效提

升模型性能。同时，与模型 4 相比，SSAL 的 AUC 提升了 1.76%，这表明通过多个子模块构建集成模型

可以获得更好的泛化能力和更卓越的预测表现。综上所述，SSAL 是通过整合特征提取模块、特征融合方

法以及集成建模策略构建而成的。 

3.4. 结果可视化 

为了更直观地评估 SSAL 模型区分结合位点与非结合位点的能力，利用 t-分布邻域嵌入(t-SNE)算法，

对 IGF2BP2 数据集的预测结果进行了可视化降维分析。如图 4 所示，将模型从 circRNA 序列空间和结构

空间中学习到的联合特征表示映射到二维平面上，从而构建了一个统一的结合位点预测空间。图中红色

点代表正样本(真实结合位点)，蓝色点代表负样本(非结合位点)。 
可视化结果清晰地表明，SSAL 模型能够有效地将两类样本划分为截然不同的簇(Clusters)。正负样本
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之间的边界清晰，仅存在极少数重叠区域。这种分布模式直观地证实了 SSAL 模型卓越的分类性能，表

明其具备从高维特征空间中学习具有判别力(Discriminative)的特征表示的能力。 
 

 
Figure 4. Visualization result of SSAL on the IGF2BP2 dataset 
图 4. SSAL 在 IGF2BP2 数据集上的可视化结果 

4. 结论和讨论 

近年来，随着测序技术的飞速发展，不仅积累了大量与 circRNA 结合事件相关的数据集，深度学习

模型在预测 circRNA 与 RBP 相互作用位点方面的应用也日益广泛[45] [46]。然而，如何灵活且高效地提

取 circRNA 的多尺度特征以进一步提升预测准确性，仍然是当前面临的核心挑战。为解决这一问题，本

研究提出了一种名为 SSAL 的新型 circRNA-RBP 相互作用位点预测模型，其核心功能在于高效整合

circRNA 的序列特征与结构特征。在 14 个大规模 circRNA 数据集上进行了实验，并将 SSAL 与当前最先

进的预测模型进行了对比。结果表明，SSAL 在预测准确性及其他评估指标上均优于现有的先进方法。实

验结果充分证实了 SSAL 预测模型的高效性与鲁棒性。 
SSAL 的卓越性能可归功于三个核心因素。首先，SSAL 模型不仅提取了 circRNA 的序列特征，还引

入了结构特征，这种多尺度特征显著增强了特征表征能力，使得模型能够更全面、深入地从数据中挖掘

有效信息，为准确预测奠定了坚实基础。其次，SSAL 采用基于注意力机制的交互式特征融合方法处理不

同序列特征，该方法能够准确识别并利用不同特征间的内在相关性，从而发掘更具生物学意义的关键特

征，进一步提升了特征质量。最后，SSAL 通过集成多个独立的子模型构建了大规模集成模型。这种集成

方法有效降低了仅使用单一模型预测所产生的偏差，显著增强了模型的泛化能力与预测精度。 
尽管如此，SSAL 的性能仍存在进一步优化的空间。一方面，SSAL 目前使用 CDPfold 工具生成的碱

基配对矩阵作为结构特征。近年来，RNA 结构信息的表征方法不断增加与优化，这意味着理论上可能存

在更优的模型或方法能够更精确地捕捉 circRNA 的结构特征[47]-[49]。另一方面，目前已知的 RBP 结合

位点数据有限，可能导致数据集中正负样本分布不均，从而影响预测结果。因此，未来的研究可以通过

收集更多关于 circRNA-RBP 相互作用位点的生物实验数据来扩充现有数据集，同时持续探索更合适的

circRNA 结构表征方法，以进一步提升 SSAL 的预测性能。 
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