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摘  要 

在基因的转录过程中，RNA很容易发生修饰的现象。迄今为止，研究人员已经发现了一百多种RNA的修

饰，而假尿苷(ψ)是第一个被发现的，并且是目前存在最广泛的一种RNA修饰。近年来，随着表观遗传学

研究的深入，关于假尿苷的研究越来越多。假尿苷修饰对于各种细胞生物和生理过程是至关重要的，研究

的关键步骤就是在转录组中准确地识别出假尿苷的位点。由于实验化学方法来识别假尿苷位点耗时耗力，

基于机器学习的计算方法来识别假尿苷位点是如今最好的选择。本文回顾了基于机器学习的假尿苷位点

预测的研究现状，调查了研究人员在位点预测过程中使用的数据集和评估方法，得到了假尿苷位点预测

的最新进展。本文选取具有代表性的几个机器学习模型进行简要概述，并对目前的局限性给出一些建议。 
 
关键词 

RNA修饰，假尿苷，位点预测，机器学习 

 
 

Research Progress of Pseudouridine Site 
Prediction Based on Machine Learning 

Rui Meng 
School of Computer Science and Software Engineering, University of Science and Technology Liaoning, Anshan 
Liaoning 
 
Received: Mar. 17th, 2022; accepted: Apr. 8th, 2022; published: Apr. 15th, 2022 

 
 

 
Abstract 
RNA is easily modified in the process of gene transcription. To date, researchers have found more 
than a hundred RNA modifications, and pseudouridine (ψ) was the first to be discovered and is the 
most widely available type of RNA modification. In recent years, with the development of epige-
netics, more and more studies on pseudouridine have been conducted. Pseudouridine modifica-
tion is essential for various cellular biological and physiological processes, and the key step of the 
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study is to accurately identify pseudouridine sites in the transcriptome. Since it is time-consuming 
and labor-intensive to identify pseudouridine sites by experimental chemical methods, the com-
putational method based on machine learning is the best choice to identify pseudouridine sites 
today. This paper reviews the research status of pseudouridine site prediction based on machine 
learning, investigates the data sets and evaluation methods used by researchers in the process of 
site prediction, and gets the latest progress on pseudouridine site prediction. In this paper, sever-
al representative machine learning models are selected to give a brief overview and provide some 
suggestions on the current limitations. 
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1. 介绍 

假尿苷(Ψ)是一种必不可少且普遍存在的 RNA 修饰类型，被称为“第五种 RNA 核苷酸”，在真核生

物和原核生物的多种类型的 RNA 中广泛发现了这种修饰，包括 tRNA，mRNA 和 rRNA [1]。大量研究表

明，假尿苷在稳定 RNA 结构[2] [3]，RNA-蛋白质或 RNA-RNA 相互作用[4]，调节进入位点结合过程[5]
以及 RNA 的代谢[6] [7]等分子机制中起着至关重要的作用。因此假尿苷位点的识别对于揭示相关的生物

学原理至关重要。 
假尿苷是尿苷的同分异构体，在 RNA 中假尿苷的形成主要有两种机制。一种是由高度保守的蛋白质

也就是假尿苷合酶催化的。这个假尿苷合酶同时起到识别和催化的两种作用。即将尿苷残基的碱基从糖

中分离出来，将其沿着 N3-C6 轴“旋转”180 度，然后将碱基的 5-碳重新连接到糖的 1-碳上。假尿苷修

饰位点结构如图 1 所示。另外一种是依赖于一类 snRNA 与相应的蛋白质形成的复合物，RNA 起到识别

作用，与其结合的蛋白质发挥催化作用[8]。 
 

 
Figure 1. Pseudouridine modified site structure 
图 1. 假尿苷修饰位点结构 

 
尽管 RNA 假尿苷修饰在几十年前就被发现了，但随着下一代测序技术的迅速发展，第一个全转录组

RNA 假尿苷修饰图谱直到 2014 年才发表。Carlile [7]等人开发了 PseudoU-seq 技术，他们利用该技术在

酵母和人类细胞的受调控 mRNA 中鉴定了 200 多个假尿苷化位点，同年，Schwartz [9]等人利用类似的方
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法进行了全转录组作图，在非编码 RNA 和 mRNA 中发现了 300 多个动态调控的假尿苷位点。Li [10]等
人提出了一种化学标记方法(CeU-Seq)，他们在人类 mRNA 中标记了超过 2000 个假尿苷位点。其他的研

究人员也开发了其他 RNA 假尿苷测序的方案。虽然这些实验方法和化学方法在预测假尿苷位点的过程中

发挥着重要作用，但是工作量比较大，不仅昂贵且花费的时间和精力也很多。由于后基因组时代产生的

数据量不断增加，最近出现了用于 RNA 化学修饰预测的稳健、快速和廉价的计算方法，多数基于传统的

机器学习算法，也有一些基于深度学习算法。在本文中，对近年来基于机器学习的假尿苷位点预测的模

型进行介绍。 

2. 通用数据集 

在 2016 年，Chen [11]等人基于 RMBase 建立了第一个基准数据集，分别命名为 H_990 (人类)、S_628 
(酿酒酵母)和M_944 (小家鼠)用于模型训练；以及另外两个独立的测试数据集，名为H_200 (人类)和 S_200 
(酿酒酵母)，用于不同方法之间的性能验证和比较。在 2019 年，Liu [12]等人基于 RMBase v2.0 更新了训

练数据集，并获得三个新的训练数据集 NH_990 (人类)、NM_944 (小家鼠)和 NS_627 (酿酒酵母)，分别比

原始数据集中的人类，酿酒酵母和小家鼠多 26、10 和 1 个样本。由于这两个常用且数据集差别很小，且

本文介绍的预测模型都是采用 Chen 等人的数据集，因此对 Chen 等人建立的数据集进行说明。基准数据

集中人类训练数据集包含 495 个假尿苷位点序列和 495 个非假尿苷位点序列；酿酒酵母训练数据集包含

314 个假尿苷位点序列和 314 个非假尿苷位点序列；小家鼠训练数据集包含 944 个序列，其中一半为阳

性样本。测试数据集人类和酿酒酵母均含有 100 个阳性样品和 100 个阴性样品。人类和小家鼠数据集中

的 RNA 序列均包含 21 个核苷酸，酿酒酵母数据集中的 RNA 序列包含 31 个核苷酸。数据集如表 1 所示。 
 

Table 1. Base dataset 
表 1. 基准数据集 

物种 交叉验证 独立测试 长度(bp) 

人类 900 
495 阳性 

200 
100 阳性 

21 
495 阴性 100 阴性 

酿酒酵母 628 
314 阳性 

200 
100 阳性 

31 
314 阴性 100 阴性 

小家鼠 944 
472 阳性 

/ / 21 
472 阴性 

3. 模型性能评估标准 

在生物信息学和最近的研究领域，四个指标被用来评价预测因子的质量。它们是特异性(SP)，敏感

性(SN)，准确性(ACC)和马修斯相关系数(MCC)。公式如下： 
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其中 TP (真阳性)的含义是本身是假尿苷位点，也被预测为假尿苷位点；TN (真阴性)为本身是非假尿苷位

点，也被预测为非假尿苷位点；FN (假阴性)为本身为假尿苷位点，但是被预测为非假尿苷位点；FP (假
阳性)为本身为非假尿苷位点，但是被预测为假尿苷位点。因此，SN 是准确预测假尿苷位点的可能性。

SP 是获得非假尿苷位点的正确预测的可能性。ACC 代表整体 RNA 序列位点预测的准确性。由于 MCC
考虑到真阳性，假阳性，真阴性和假阴性四个特征，它通常被视为衡量平衡的尺度。 

4. 预测模型 

在 2020 年，Lv [13]等人，提出了一种名为 RF-PseU 的随机森林预测器用于预测假尿苷的位点。随机

森林算法是一种袋式集成学习算法[14]。通过组合多个弱分类器，最终的结果可以投票或平均，以获得一

个更高的精度，更好的综合性能和抗过拟合的整体模型。这个算法已经被广泛使用在生物信息学和其他

领域的应用，并在各个领域已被证实是一种有效的建模技术。 
为了确定最优的特征空间，Lv 等人首先使用梯度增强算法(LGBM)根据特征的重要性值将特征从最

大值排序到最小值。所有重要性值大于平均值的特征都要被保留。其次，使用了增量特征选择策略(IFS)，
随着特征的添加，交叉验证和独立测试的精度都发生了变化，起初每个物种的准确性增加的比较迅速，

后呈波形平缓。便于比较，文章使用了 LOO 交叉验证和 10 倍交叉验证两种交叉验证方法，得到两个结

果来评估训练模型。RF-PseU 的优势在同水平下，开发了一个具有易于使用的界面的 web 服务器，以便

于相关用户使用和研究。 
在 2021 年，Li [15]等人提出了一个名叫 Porpoise 的堆叠集成机器学习框架，旨在改进 RNA 假尿苷

位点的预测。Porpoise 对 18 种特征编码方案和 9 种常用机器学习算法的性能进行了全面的基准测试，对

于每种机器学习算法，根据每种特征类型训练 18 个分类器，并根据马修斯相关系数(MCC)选择性能最好

的一个作为候选基分类器。使用 Python 中的 scikit-learn 包，通过 10 次 10 倍的交叉验证测试，构建和优

化了所有分类器。使用这种策略，根据 9 种不同的机器学习算法共获得了 9 个候选基分类器。由于 9 个

基分类器的预测性没有得到满意的结果，因此采用叠加策略建立了集成学习模型。叠加是一种有效的集

成学习策略，它综合了各种分类器的信息，从而能够建立一个稳健的预测模型。这种策略已经成功应用

于最近的一些生物信息学和计算生物学的研究。堆叠策略包含两个主要步骤，每个步骤中相应的分类器

被称为基分类器和元分类器。第一步应用并建立一组基本分类器，第二步以基本分类器的输出作为输入，

对元分类器进行训练。文章中首先根据 9 个基本分类器的分类性能对其进行了排序，设置 c 为候选基分

类器的排序池，c = {c1, c2, c3, c4, c5, c6, c7, c8, c9}，其中 c1 获得了最好的 MCC，从 c 获取基本分类器

生成八个基本分类器组合，其中 Ensemble1 包括{c1, c2}，Ensemble 2 包括{c1, c2, c3}，以此类推，直到

Ensemble 8 包括{c1, c2, …, c8, c9}。使用 logistic 回归作为元分类器来训练堆积模型，最终选择获得最佳

性能的组合作为最终模型。 
在基本分类器优化组合的基础上，Porpoise 对每个基本分类器进行特征选择和超参数优化。采用了

两步特征选择策略，应用了 mRMR 特征选择算法(最小冗余最大相关性)来对特征进行排序，并使用增量

特征选择算法(IFS)来选择最佳特征。选择达到最高 MCC 值的特征子集为最佳特征子集。之后采用贝叶

斯优化算法来优化堆叠模型的超参数。此外，文章中还确认了所选特征的重要性，并使用 SHAP 算法帮

助解释 Porpoise 的堆叠模型。 
在 2021 年，Wang [16]等人提出了一种新的特征融合预测器，命名为 PsoEL-PseU，用于预测假尿苷

位点。首先，本研究系统全面地探索了不同类型的特征编码方案，确定了具有不同性质的六种特征编码

方案。为了提高特征表示能力，充分利用这些特征编码方案，使用二进制粒子群优化机器学习算法来消

除大量冗余和无效的特征，从而捕获六个特征编码方案的最优特征子集。其次，六个个体预测器通过使
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用六个最佳特征子集进行训练。最后，为了融合所有六个特征的效果，通过并行融合策略将六个个体预

测器融合到集合预测器中。其中并行融合策略采取的是多数表决策略。在三个基准数据集上的十倍交叉

验证表明 PsoEL-PseU 预测器性能得到了明显提升。PsoEL-PseU 也提供了一个用户友好型网络服务器可

以自由访问。 
在 PsoEL-PseU 的粒子群优化算法中，每个粒子由两部分组成，其中第一部分代表特征选择的结果。

它的长度等于原始特征的数量。粒子位置的 0 或 1 的值用来表示是否选择了相应位置的特征。第二部分

是由 10 个二进制位组成的支持向量机(SVM)训练的超参数组合的结果，它可以表示总共 1024 个超参数

组合。最后，为了获得更有效的特征，将已识别的伪尿苷位点的十倍交叉验证的分类精度作为适应值，

以保证种群粒子向高分类精度的方向移动。详细的流程图如图 2。首先初始化粒子，然后计算每个粒子

的适应度值。适应度值用于迭代更新速度和位置，以找到特征描述符的最优特征子集。 
 

 
Figure 2. Flow chart of the BPSO algorithm 
图 2. BPSO 算法流程图 

5. 结果比较 

表 2 为三种机器学习模型预测假尿苷位点在训练集上的表现比较。三种模型在三个物种中 ACC 都达

到了 60%以上，能准确地预测假尿苷位点，且在酿酒酵母和小鼠中准确度更高。在准确预测位点的可能

性上，Porpoise 表现最好，比其他两种模型高出 22.21%，3.01%，4.73%以上。Porpoise 的 MCC 分数人

类和酵母细菌中达到了最高，但是在小家鼠中，PsoEL-PseU 的 MCC 分数最好。 
 

Table 2. Comparison of training set performance 
表 2. 训练集表现比较 

物种 模型 ACC (%) Sn (%) Sp (%) MCC 

人类 
(H_990) 

Porpoise 78.53 89.11 67.94 0.585 

PsoEL-PseU 70.8 66.9 74.7 0.42 

RF-PseU(10 Fold) 64.3 66.1 62.6 0.29 

RF-PseU (LOO) 64 65.9 62.6 0.29 
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Continued 

酿酒酵母(S_628) 

Porpoise 81.69 81.21 82.17 0.634 

PsoEL-PseU 80.3 69.1 91.4 0.62 

RF-PseU(10 Fold) 74.8 77.2 72.4 0.49 

RF-PseU (LOO) 75.8 78.2 73.4 0.52 

小家鼠(M_944) 

Porpoise 77.75 77.83 77.67 0.556 

PsoEL-PseU 76.5 53 82.2 0.708 

RF-PseU(10 Fold) 74.8 73.1 76.5 0.5 

RF-PseU (LOO) 74.5 72.7 75.2 0.48 

 
表 3 为三种机器学习模型预测假尿苷位点在独立测试基上的表现比较。在测试集上，除了 Sp 的值，

Porpoise 的得分都是最好的，在 H_200 上的准确性为 77.35%，MCC 为 0.551，与训练数据集的结果非常

接近。而在 S_200 上的准确性为 83.5%，MCC 为 0.673，略高于训练数据集的准确率。 
 

Table 3. Comparison of test set performance 
表 3. 测试集表现比较 

物种 模型 ACC (%) Sn (%) Sp (%) MCC 

人类 
(H_200) 

Porpoise 77.35 82.3 72.4 0.551 

PsoEL-PseU 75.5 76 75 0.51 

RF-PseU (10 Fold) 75 78 72 0.5 

RF-PseU (LOO) 74 74 74 0.48 

酿酒酵母 
(S_200) 

Porpoise 83.5 88 79 0.673 

PsoEL-PseU 82 83 81 0.64 

RF-PseU (10 Fold) 77 75 79 0.54 

RF-PseU (LOO) 74.5 70 79 0.49 

6. 结论与展望 

RNA 修饰的研究引起了人们的高度关注，因为它揭示了 RNA 修饰在调节基因表达和疾病发病机制

中的重要性。随着表观转录组测序数据的增加，更多的 RNA 修饰基准数据集变得可用。最近大型数据集

的可用性以及通过机器学习在计算生物学方面取得的进步已经改变了该领域的研究。因此，这些技术最

终提高了我们对 RNA 修饰生物学意义的理解。而对于 RNA 修饰中最常见的假尿苷修饰，其在结构功能

和新陈代谢中起到了重要的作用，因此准确的识别假尿苷的位点对揭示有关生物学原理至关重要。而由

于实验化学方法的费时费力，开发出基于机器学习的计算方法来预测假尿苷位点是很有必要的。 
本文回顾了基于机器学习的假尿苷位点预测的最新进展，尽管预测算法一直在更新迭代，但是目前

的模型仍然有一些限制和问题。为了打破局限性，获得更好的预测精度，本文给出两点改进和提高的建

议： 
1) 机器学习在学术研究领域和实际应用领域得到越来越多的关注，并且展示了其独特的优势。但是

在生物序列如 DNA 序列，RNA 序列等方面的应用还比较少，后续工作可以深入研究学习算法的内部构

成，做到可以改进内部结构以适应生物序列方面的数据集；或者可以开发出匹配生物序列的学习算法。 
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2) 多种 RNA 都含有假尿苷修饰，包括 tRNA，rRNA，mRNA。在预测假尿苷位点时根据不同类型

的 RNA 进行位点预测，即在预测之前先判断是哪一种 RNA，不同的 RNA 有不同的预测分类器，从而使

预测的精度得到提高。 
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