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摘要 基于串联质谱的蛋白质组研究会产生海量的质谱数据，这些数据通常使用数据库搜索引擎进行鉴定分析，并根据肽段

谱图匹配(PSM)反推真实的样品蛋白质．对于高通量蛋白质组数据的处理，其鉴定结果的可信是后续分析应用的前提，因此
对鉴定结果的质量控制尤为重要，而基于目标 -诱饵库(target-decoy)搜索策略的质量控制是目前应用最为广泛的方法．本文
首先介绍了基于目标 -诱饵库搜索策略搜库和质量控制的实施流程，然后综述了基于目标 -诱饵库搜索策略的质量控制工
具，并提出了目标 -诱饵库搜索策略的不足及改善方法，最后对目标 -诱饵库搜索策略进行了总结与展望．
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近年来，基于质谱平台进行蛋白质组测序已经

成为主流，随着质谱仪器的进步和发展，实验产出

质谱数据的精度和通量也日益提高．海量的质谱数

据通常会被送入数据库搜索引擎进行谱图鉴定，之

后，通常选取打分值最高的肽段谱图匹配(peptide
spectrum matches，PSM)作为最佳匹配，而有研究
指出肽段谱图匹配中仅有 20%～40%为可信匹配[1].
因此从所有 PSM中分离出真正正确的鉴定结果显
得尤为重要．为解决这个问题，Benjamini等[2]提出

了假阳性率的概念．假阳性率表征了所有通过打分

阈值的匹配中假阳性匹配所占的比例，它是针对整

体数据置信度水平的一个估计值．基于目标 -诱饵
库(target-decoy)搜索策略的质量控制 [3]方法是目前

应用最广泛的估计假阳性率的方法，其主旨是构建

实际并不存在的诱饵库(decoy)并与目标库(target)一
起送入搜库引擎进行搜索，通过在序列库中加标签

的方式来识别 PSM究竟是来自诱饵库还是目标库，
并应用于后续质控方法模型的构建中．目标 -诱饵
库搜索策略的一个基本假设是目标库中的错误匹配

数目与诱饵库中的错误匹配数目相等[3]，该策略不

仅可以估计数据集的假阳性率，也可以指导研究

人员设定合适的过滤候选肽段的打分阈值．通过目

标 -诱饵库策略发展的质控方法由于可移植性强，
适应于多种实验平台，灵敏度高而广泛应用于蛋白

质组高通量质谱研究中 [4-5]．本文首先介绍了基于

目标 -诱饵库搜索策略搜库和质量控制的实施流
程，然后介绍了基于目标 -诱饵库搜索策略的质量
控制工具，其次提出了目标 -诱饵库搜索策略的不
足及改善方法，最后对目标 -诱饵库搜索策略进行
了总结与展望．

1 基于目标鄄诱饵库策略搜库和质量控制的
实施流程

基于目标 -诱饵库策略搜库和质量控制的实施
流程如图 1所示．首先根据质谱数据下载相应的目
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标蛋白序列数据库，并以此构建诱饵蛋白序列数据

库，构库方法大致分为反转、随机和混编三种．之

后利用搜库引擎进行鉴定，质控工具根据搜库之后

的结果计算假阳性率并以此进行肽段层面和蛋白质

层面的质量控制，得到最终的结果．

1.1 实验数据的准备

1.1.1 质谱数据

质谱数据既可以通过质谱仪器产出，也可以

从质谱公共数据库中下载．目前常用的质谱仪包

括 ThermoFisher 公 司 生 产 的 LTQ 系 列 ，

AppliedBiosystems 公司生产的 QSTAR 系列以及
Bruker Daltonics公司生产的 FLEX系列等．常用的
质谱公共数据库包括 PRIDE Archive[6]、PeptideAtlas[7]、

Open Proteomics Database[8]和 iProX[9]等．

1.1.2 目标蛋白序列数据库

质谱数据需要在搜库引擎中与蛋白质序列数据

库进行比对，在选取蛋白质序列数据库时需要与质

谱数据相吻合．蛋白质序列库可以从多个公共数据

库下载，其中最常用的有 UniProt/Swissprot [10]和

NCBI的 RefSeq[11]．

1.2 构建目标鄄诱饵序列库
创建诱饵序列的方法有很多 [3, 12-13]，大致可分

为反转、混编和随机三种类型．理想的诱饵序列应

具备与目标序列相似的氨基酸分布、蛋白质长度分

布，并且诱饵序列与目标序列之间没有重叠 [14]．

Elias等[3]比较了反转法和随机法两种构建诱饵库的

方法，发现这两种方法构建的诱饵库能够产生相近

的真阳性匹配，但由于反转法保留了序列的氨基酸

频率、蛋白质和肽段长度分布，因此推荐采用反转

法来构建诱饵库．其他研究也指出，用反转法构建

的诱饵库与目标库中的氨基酸组成和共享肽段分布

一致，而且反转法容易实现、更具确定性[14-15]．另

有研究指出，当采用单一过滤指标 (如只考虑
SEQUEST搜库引擎的 Xcorr特征参数)时采用随机
化的方式构建诱饵库会高估假阳性率和假阴性率，

但采用多过滤指标时，使用反转法或者随机法构建

诱饵库的区别不大[16]．

1.3 使用搜库引擎对质谱数据进行分析

1.3.1 搜库引擎

质谱数据通常会被送入搜库引擎进行分析，

常用的搜库引擎有 SEQUEST [17]、 Mascot [18]、

Fig. 1 Flow chart of target鄄decoy searching strategy
图 1 目标鄄诱饵库策略的实施流程图

将构建好的蛋白质序列数据库与质谱数据一起送入搜库引擎进行搜库鉴定，然后利用质控工具对搜库结果进行质量控制，获得最终结果.

下载目标蛋白序列数据库

构建诱饵蛋白序列数据库

构库方法的选择：

反转、随机、混编

实验质谱数据

搜库引擎搜库鉴定
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参数 计算公式 定义

精确度(Precision) TP/(TP+FP) 真阳性匹配数除以真阳

性匹配数与假阳性匹配数

之和

假阳性率(FDR) FP/(TP+FP)或者

1-Precision

假阳性匹配数除以真阳

性匹配数与假阳性匹配数

之和

敏感性(Sensitivity) TP/(TP+FN) 真阳性匹配数除以真阳

性匹配数与假阴性匹配数

之和

准确性(Accuracy) (TP+TN)/(TP+
FP+TN+FP)

真阳性与真阴性匹配数之

和除以所有匹配数之和

Fig. 2 PSM distribution in target鄄decoy
database searching results

图 2 基于目标鄄诱饵策略搜库之后的 PSM分布
基于目标 -诱饵策略搜库之后的 PSM分为真阴性 PSM(TN)、假阳

性 PSM(FP)、真阳性 PSM(TP)和假阴性 PSM(FN)．目标 -诱饵策略

中涉及的参数依据这 4类 PSM计算而来．

X!Tandem[19]、Omssa[20]、InsPect[21]和MS-GF+[22]等．

目标 -诱饵策略的一个优势在于它几乎适用于所有
的搜库引擎．

1.3.2 两种数据库搜索策略

根据是将诱饵序列和目标序列整合还是分开进

行搜库，目标 -诱饵策略分为混合搜库和分开搜库
两大类．

a．混合搜库．混合搜库策略将诱饵序列和目
标序列整合为一个序列库送入搜库引擎进行搜库．

对于每一个谱图，搜库引擎必须在目标库和诱饵库

中选择最佳匹配．正确的匹配必定来源于目标库，

而错误的匹配既可能来源于目标库也可能来源于诱

饵库．

b．分开搜库．分开搜库策略使用搜库引擎对
目标序列库和诱饵序列库分别进行搜索．所有高于

打分阈值的来自目标序列库和诱饵序列库的 PSM
都被用来计算假阳性率(FDR)．
1.3.3 两种数据库搜索策略的比较

混合搜库允许目标序列库的 PSM和诱饵序列
库的 PSM相互竞争，从而淘汰掉部分诱饵序列库
的 PSM，因此有研究人员推荐使用混合搜库策略[15]；

但也有研究人员指出，这种竞争机制会导致部分高

打分值的目标序列库的 PSM被更高打分值的诱饵
序列库的 PSM竞争掉，因而采用混合搜库的方法
相较于分开搜库的方法会产生更高的假阳性率，因

此推荐采用分开搜库策略[23]．分开搜库或混合搜库

孰优孰劣并没有定论，从用户的角度来讲，可以按

照搜库引擎的推荐选择适宜的搜库方式．比如

Mascot搜库引擎可以根据目标序列自动生成诱饵
序列并对目标序列和诱饵序列进行分开搜库，省去

了用户手动构建目标 -诱饵混合库的麻烦，而且其
内嵌的质控程序 Mascot Percolator也是针对分开搜
库的结果进行质控的．

1.4 根据肽段谱图匹配数目计算具体参数

1.4.1 目标 -诱饵策略中的 4类 PSM分布及由此
产生的 4种参数

如图 2所示的圆形包含目标 -诱饵策略中搜库
之后的 4类 PSM分布．右下角的扇形代表真阳性
匹配(true positive，TP)，即过质控标准的，实际上
也是正确的匹配．左下角的扇形代表假阳性匹配

(false positive，FP)，即过质控标准的，但实际上是
错误的匹配．右上角的扇形代表假阴性匹配(false
negative，FN)，即未过质控标准的，但实际上是正
确的匹配．左上角的扇形代表真阴性匹配 (true

negative，TN)，即未过质控标准的，实际上也是错
误的匹配．实线矩形和虚线矩形分别圈出了正确匹

配总数(FN+TP)和错误匹配总数(TN+FP)．质量控
制就是在保证假阳性鉴定数(FP)低于一定水平的基
础上(比如卡 FDR低于 1%)，尽可能降低假阴性鉴
定数(FN)，提高真阳性鉴定数(TP)．

目标 -诱饵策略中常用的 4种参数根据图 2所
示的 4类 PSM计算而来，其参数的定义及计算公
式如表 1所示．其中精确度表征了所有通过质控标
准的匹配中真阳性匹配所占的比例，假阳性率表征

了所有通过质控标准的匹配中假阳性匹配所占的比

Table 1 Definition and calculation formula
of relative parameter in target鄄decoy strategy

表 1 目标鄄诱饵策略中相关参数的定义及计算公式

过
质
控
标
准
匹
配
数

错

误

匹

配

总

数

真

阴

性

假

阴

性

真

阳

性
假

阳

性

正

确

匹

配

总

数

663· ·



生物化学与生物物理进展 Prog. Biochem. Biophys. 2016; 43 (7)

例，敏感性表征了真阳性匹配在所有正确匹配中所

占的比例，准确性表征了所有匹配中被正确鉴定的

匹配所占的比例．

表 1 所列 4 种参数都可以从整体水平上评估
PSM 的质量．而其中应用最广泛的是假阳性率
(FDR)．下一节将详细介绍 5种假阳性率的计算公式.
1.4.2 假阳性率的 5种计算公式及适用范围

根据搜库策略的不同，假阳性率的计算公式有

所差异．其中公式 1是混合搜库常用的计算公式，
公式 2是分开搜库常用的计算公式，公式 3、公式
4是在公式 2的基础上进行改进而来，公式 5是在
公式 1的基础上进行改进而来．

公式 1(concatenated FDR，FDRc)是搜索混合的
目标 -诱饵数据库时常用的假阳性率(FDR)计算公
式[14]．这种方法认为，通过某一打分阈值的来自诱

饵库的 PSM数目(D)与来自目标库的 PSM数目(T)
中的错误匹配是相等的．因此将来自诱饵库的

PSM 数目(D)与来自目标库的 PSM 数目(T)相加，
其中所包含的错误匹配数应该是诱饵库 PSM数目
的 2倍(2*D)．

FDRc = 2伊D
T+D (1)

公式 2(separate FDR，FDRs)是搜索分开的目标
-诱饵数据库时常用的假阳性率(FDR)计算公式[13]．

这种方法同样认为通过某一打分阈值的来自诱饵库

的 PSM 数目(D)与来自目标库的 PSM 数目 (T)中
的错误匹配是相等的．于是认为 T中的错误匹配数
为 D．

FDR s = D
T (2)

公式 3(FDR with PIT correction，FDRpit)是在公
式 2(FDRs)的基础之上做了修正，因为并非所有来
自目标库的 PSM都是正确的，所以在估计假阳性
率时应该乘以一个修正系数 PIT(the percentage of
incorrect targets)，PIT代表目标序列库 PSM中不正
确 PSM所占的比例[13]．

FDRpit = PIT伊D
T (3)

公式 4(refined seperate FDR，FDR rs)也是在公
式 2(FDRs)的基础上做了修正．Navarro 等[24]指出，

如果一个谱图对应的诱饵库 PSM打分值并没有超
过对应的目标库 PSM，那么即使它的打分值高于
打分阈值，也不应该被考虑，否则会高估假阳性

率．其中 DO(decoy only)代表只存在于诱饵库中且
打分值高于打分阈值的 PSM个数，TO(target only)

代表只存在于目标库中且打分值高于打分阈值的

PSM个数，TB(target better)代表同时存在于目标库
和诱饵库中但目标库中分值更高的 PSM个数，DB
(decoy better)代表同时存在于目标库和诱饵库中但
诱饵库中分值更高的 PSM个数．

FDR rs = 2伊DB+DO
TB+TO+DB (4)

公式 5(refined concatenated FDR，FDR rc)是在
公式 1(FDRc)的基础之上做了修正．Cerqueira [25]指

出，既然诱饵库 PSM必然是错误的，那么它们在
FDR估计过程中就不该被考虑．

FDR rc = D
T-D (5)

1.4.3 其他常用参数

不同的质控工具中还经常使用下面几种参数表

征结果的置信度水平，以弥补仅使用 FDR 进行质
控的不足．

P值是常用的表征某一 PSM是由随机匹配产
生的概率大小的参数．P值越小，说明该 PSM为
随机匹配的概率越小．例如：采用 SEQUEST搜库
引擎进行搜库，打分阈值卡 XCorr为 3.0时，匹配
诱饵库的所有 34 492 个 PSM 中只有 219 个 PSM
的 XCorr 打分值高于 3.0，那么 XCorr 为 3.0 的
PSM对应的 P值为 219/34 492=0.0063．

通常情况下，随着搜库引擎主打分的下降，鉴

定结果 FDR 的计算值逐渐增大．但由于 FDR 不是
关于肽段图谱匹配分值的单调函数，不同的打分值

可能对应相同的 FDR，为了解决这个问题，引入
了 q-value来考察单个 PSM的置信度[13]．q-value定
义为某一个 PSM能够被接收的最小 FDR．

PEP(posterior error probability，后验错误概率)[26]

表示通过打分阈值的某一 PSM 错误的可能性大
小．举例来说，如果一个 PSM的 PEP为 1%，那
么它有 99%的可能性是正确的匹配．PEP代表了单
个 PSM的错误概率，因此也被称作 LocalFDR．
1.5 基于目标鄄诱饵策略对搜库结果进行质量控制

目标 -诱饵策略出现前，研究人员常基于经验
规则确定打分阈值来判定某一 PSM的正误，比如
采用搜库引擎 SEQUEST搜库，打分阈值卡特征参
数 XCorr 为 3.0，这个 3.0 即是根据经验确定的．
而基于目标 - 诱饵策略进行质控的思路是将 PSM
按照某一特征参数打分值进行排序．对于每一个打

分值，统计通过该打分值的目标 PSM和诱饵 PSM
数目并根据 1.4.2节中 5种公式的其中一种计算其
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2.1 肽段层面的质控工具

肽段层面基于目标 -诱饵策略的质控工具可以
分为单搜库引擎质控工具和整合多搜库引擎质控工

具．而单搜库引擎质控工具按照算法又可以细分为

简单参数模型法、概率模型法和机器学习法三类．

2.1.1 肽段层面单搜库引擎质控工具

a．基于简单参数模型法的质控工具
早期的基于目标 -诱饵策略的质控工具大多为

简单参数模型法，通过随机肽段匹配数估计正常数

据库鉴定肽段中随机匹配的分布，以此确定搜索引

类别 工具 网址 参考文献

肽段层面单搜

库引擎质控

PeptideProphet https://www.systemsbiology.org/resources/software-downloads/ [27-29]

FlexiFDR http://sourceforge.net/projects/mssuite/files/ [30]

APE http://omics.pnl.gov/software/APE.php [31]

Percolator http://noble.gs.washington.edu/proj/percolator/ [32]

Qranker http://cruxtoolkit.sourceforge.net/ [33]

MascotPercolator http://www.sanger.ac.uk/resources/software/mascotpercolator/ [34-35]

PepDistiller http://www.bprc.ac.cn/pepdistiller/ [36]

CRanker 无下载网址但可联系 liangxijunsd@163.com索取 [37]

X!Tandem Percolator - [38]

MS-GF+Percolator http://proteomics.ucsd.edu/software-tools/ [39]

OmssaPercolator http://sourceforge.net/projects/omssapercolator/ [40]

De-Noise - [41]

FC-Ranker - [42]

Mfs - [43]

RockerBox https://trac.nbic.nl/rockerbox/ [44]

肽段层面多搜

库引擎质控

FDRAnalysis http://www.ispider.manchester.ac.uk/FDRAnalysis/FDR_analysis_home.html [45]

Oscore - [46]

iProphet http://www.proteomecenter.org/software.php [47]

蛋白质层面质控 Proteinprophet https://www.systemsbiology.org/resources/software-downloads/ [48]

Mayu - [49]

Raid ftp://ftp.ncbi.nlm.nih.gov/pub/qmbp/qmbp ms/RAId [50]

Provalt https://kiwi.rcr.uga.edu/tcprot [51]

Fido http://noble.gs.washington.edu/proj/fido/ [52]

Barista http://cruxtoolkit.sourceforge.net/ [53]

IDpicker http://fenchurch.mc.vanderbilt.edu/ [54]

BuildSummary https://github.com/shengqh/RCPA.Tools/releases [55]

对应 FDR．当某一个打分值对应 FDR 达到预设的
FDR(比如 1%)时，确定该打分值为打分阈值，并
将通过打分阈值的 PSM认定为正确 PSM，未通过
打分阈值的 PSM认定为错误 PSM．由于手工计算
量过大，所以通常借助质控工具实现．目前有多种

质控工具被开发出来以实现质量控制功能，算法各

不相同，详见下文介绍．

2 基于目标鄄诱饵策略的质控工具
使用搜库引擎进行质谱数据分析的一个重大难

题是如何在保证数据集置信度的基础上有效区分正

确 /错误鉴定结果．大部分搜库引擎仅按照其模型
输出一个或多个打分参数作为衡量鉴定结果标准的

参考，并不能保证匹配的正确性，往往需要利用第

三方质控工具对直接给出的鉴定结果进行进一步过

滤．采用目标 -诱饵策略评估不同 PSM质量的优
劣，是目前常用的质控方法，根据其质控对象的不

同，可以分为肽段层面的质控工具和蛋白质层面的

质控工具，目前已经发展的主要质控工具参见

表 2．

Table 2 List of quality control tools based on the target鄄decoy strategy
表 2 基于目标鄄诱饵策略发展的质控工具列表
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擎主打分在不同假阳性率条件下的阈值，并将其作

为数据集的过滤标准[12, 56]．2010年发表的 HLPP成
人肝表达谱数据集就采用了如此的肽段过滤标准：

要求所有谱图 -肽段匹配满足 驻Cn 逸 0.08，基于诱
饵数据库的匹配结果，改变 Xcorr值来确定不同电
荷条件下肽段的卡值[57]．

Rudnick等[58]将Mascot分值与根据随机匹配肽
段数计算的假阳性率进行直线拟合，可外推得到任

何假阳性率要求下的过滤标准．张纪阳等 [59]2007
年构建了线性判别模型，可以根据 SEQUEST的 2
个打分参数 Xcorr 和 驻Cn从目标 PSM中过滤掉假
阳性匹配．相较于对数据进行过滤的方法仅采用 1
个特征参数而言，基于简单参数模型的质控工具

由于可以整合多个特征参数，因而其质控效果有了

提升．

b．基于概率模型法的质控工具
Keller等[60]于 2002年发展的 PeptideProphet是

典型的基于概率模型过滤肽段结果的方法．该方法

将 SEQUEST的 4个特征参数进行线性加权，得到
了一个判别函数．利用贝叶斯公式和先验分布得到

图谱 -肽段之间正确匹配和错误匹配的概率，在此
基础之上获得最终鉴定的肽段列表．为突破

PeptideProphet在建模估计时使用经验模型的限制，
Choi等[61]提出了 2种易适应的混合模型：成分变量
混合模型和半参数混合模型，并提供了基于目标 -
诱饵数据库搜索结果使用非参建模的分析选项．

FlexiFDR[30]最初是为搜库引擎 MassWiz[62]设计

的质控工具，同时适应于分开搜库和混合搜库．

FlexiFDR对不同电荷下的诱饵 PSM构建线性回归
模型，并采用动态校准的方法估计 FDR以得到合
适的打分阈值．APE[31]质控工具首先需要用户定义

过滤数据的特征参数集和 FDR，统计在给定 FDR
条件下采用不同特征参数过滤数据所获得的真阳性

匹配数目，选择获得真阳性匹配数目最多的特征参

数作为过滤数据的指标．

概率分布模型需要预设概率分布的形式，但是

实际应用中总会存在常规分布难以描述的情况．非

参概率密度函数拟合提供了一种通用的概率密度描

述方式，其基本思想是利用一系列核函数(如高斯
函数)的叠加来任意精度地拟合观测数据的分布．
张纪阳等[63]将目标 -诱饵策略与非参模型相结合以
进行质量控制，最初仅应用非参密度方法估计随机

数据库匹配的分布函数，以获得过滤假阳性结果判

别函数的候选等高线，在 2009年的模型中又构建

了贝叶斯非参模型以计算后验概率 [64]，并于 2010
年将该模型用于处理Mascot搜库后的结果[65]．

c．基于机器学习法的质控工具
2002年的 Qscore[5]采用半监督式机器学习的方

式针对真实的实验数据调整模型参数．2007 年的
Percolator进一步发展了半监督式机器学习方式[32].
它采用支持向量机(SVM)[66]的方式将 SEQUEST的
20 个特征参数加以综合考虑，最终对于每一个
PSM 给定一个综合评定的 q-value 值．2009 年，
Qranker [33]在 Percolator 基础之上进行了改进，与
Percolator半监督式机器学习方式不同的是，它采
用了全监督式机器学习方式．RockerBox[44]针对大

规模数据提供过滤以减少存储和计算量，与

Percolator保留所有 PSM数据不同的是，它直接将
低质量的数据过滤掉．

Percolator的一个缺点是不能适用于所有的搜
库引擎，因为不同搜库引擎给出的数据集特征参数

是不同的．因此针对不同搜库引擎的 Percolator相
继被开发出来．Mascot Percolator是针对Mascot搜
库引擎的质控工具[34-35]．而 PepDistiller[36]在 Mascot
Percolator的基础上进行了改进：引入了肽段胰酶
切端个数(NTT)以提高半酶切搜库的灵敏度；与
Percolator 采用公式 3 计算 FDR 不同 的是，
PepDistiller计算 FDR时采用了公式(4)．X!Tandem
Percolator 是针对搜库引擎 X!Tandem 设计的质控
工具 [38]，MS-GF + Percolator 是针对搜库引擎
MS-GF+设计的质控工具 [39]，OmssaPercolator 是针
对搜库引擎 Omssa设计的质控工具[40]．

De-noise[41]是基于模糊控制的 SVM机器学习模
型，它将低打分值的目标 PSM 认定为噪音 PSM，
并在迭代过程中逐渐过滤掉噪音 PSM．但是
De-noise 需要用户输入较多的参数，FC-Ranker [42]

相比 De-Noise需要更少的来自用户的输入，它使
用模糊分类模型估计每个目标 PSM 正确的可能
性．CRanker [37]与 FC-Ranker 不同的是将训练误差
的权重视为一个变量，同时用户可以根据 FDR选
择高打分值的 PSM．而Mfs[43]采用多核心机器学习

模型进行质控，它提出模糊隶属关系来抑制目标

PSM中错误匹配的影响．
2.1.2 整合多搜库引擎的肽段层面质控工具

上述 2.1.1节中介绍的质控工具都是针对单搜
库引擎的结果进行处理的，然而不同的搜库引擎即

使是处理同一批质谱数据产生的结果也会有差异．

如果能综合考虑多种搜库引擎产生的结果会比单搜
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Fig. 3 FDR in the level of PSM, peptide and protein
图 3 谱图层面、肽段层面和蛋白质层面假阳性率示意图

谱图层面假阳性率是 14%，肽段层面假阳性率是 25%，蛋白质层面假阳性率是 33%．假阳性率是逐渐增大的．

库引擎产生的结果质量更高[67-68]．虽然整合多搜库

引擎质控工具计算量大、耗费时间长，但随着现代

计算机对数据的处理能力日益增强以及云计算平台

的逐渐完善，上述缺陷可以被有效克服．因此，整

合多搜库引擎的质控工具在未来将是一种趋势．

Oscore[46]整合了搜库引擎 Sequest和 Amass[69]的

搜库结果．通过逻辑回归模型评估每一个参数的权

重，从而估计一个候选 PSM是正确 PSM的概率．
FDRAnalysis相较于 Oscore支持的搜库引擎有所增
加[45]，它可以将 Mascot的 dat文件、Omssa的 csv
文件和 X！Tandem的 xml文件转化为 mazIdentML
格式或 XML 格式的文件以进行下一步的质控．
iProphet 与 Peptideprophet、Proteinprophet 一起整
合在 TPP流程中，是比较成熟的整合多搜库引擎
的质控工具．首先 Peptideprophet对多种搜库引擎
产 出 的 结 果 分 别 进 行 肽 段 水 平 的 质 控 ，

Peptideprophet 质控后的多个结果送入 iProphet 进
行整合多搜库引擎的质控[47]．

2.2 蛋白质层面的质控工具

蛋白质层面质量控制存在两大挑战．挑战一是

同一肽段会对应多个蛋白．以图 3为例，肽段 2既

对应到蛋白质 A 中也对应到蛋白质 B中．所以在
反推蛋白质时需要考虑该肽段具体对应哪个蛋白

质．挑战二是蛋白质层面的假阳性率并不等同于肽

段层面的假阳性率．因为从谱图层面的假阳性率到

肽段层面的假阳性率一直到蛋白质层面的假阳性率

其数值是逐渐增大的．以图 3为例：谱图 1～6为
正确的谱图，谱图 7为错误的谱图，其谱图层面假
阳性率为 14%．7个谱图仅仅对应到 4个肽段．其
中肽段 1～3为正确的肽段，肽段 4为错误的肽段，
肽段层面假阳性率为 25%．4个肽段仅仅对应到 3
个蛋白质．其中蛋白质 A 和蛋白质 B为正确的蛋
白质，蛋白质 C 为错误的蛋白，蛋白质层面假阳
性率为 33%．因此肽段层面的假阳性率并不适用
于蛋白质层面的假阳性率．

有多种蛋白质层面的质控工具被开发出来以解

决上述挑战．这些质控工具通常整合了质量控制和

蛋白质装配两大功能．蛋白质装配通常采用简约原

则，即在反推样品中的蛋白时，采用尽可能少的蛋

白来解释该样品[70]．而在蛋白质装配之前进行质量

控制是一个必须的过程，不同的质控工具其质控策

略有所不同，下面将分别加以介绍．

Proteinprophet[48]采用概率模型将高打分值的候

选肽段组装成候选蛋白并给予每一个候选蛋白一个

表 征 其 置 信 度 的 打 分 值 ．RAId 采 用 了 同
Proteinprophet类似的策略[50]：在候选肽段组装成蛋

白质之前先计算肽段的 Pvalue 值，通过计算给出
精确的蛋白质层面的 Evalue 值．但是上述工具只

考虑了高打分值的候选肽段而忽略了低打分值的肽

段信息．如果最高打分值的 PSM恰巧是不正确的，
而第二高打分值的 PSM才是正确的，如果只按最
高打分值进行过滤，那么第二高打分值的正确

PSM就被过滤掉了．为了解决上述问题，Provalt[51]

不再采用先在肽段层面估计 FDR 然后再在蛋白质

谱图 1

谱图 2

谱图 3

谱图 4

谱图 5

谱图 6

谱图 7

肽段 4

肽段 3

肽段 2

肽段 1

蛋白质 C

蛋白质 B

蛋白质 A

(谱图假阳性率: 14%) (肽段假阳性率: 25%) (蛋白质假阳性率: 33%)
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层面估计 FDR 的做法，而是直接计算蛋白质层面
的 FDR．Provalt 根据用户定义的蛋白质层面的
FDR 确定最合适用来判定 PSM是正确还是错误的
打分阈值．Mayu也将目标 -诱饵策略应用于蛋白
质层面 FDR 的计算．它通过诱饵肽段推断出诱饵
蛋白从而计算 FDR [49]，能够有效解决 FDR数值从
谱图层面到肽段层面一直到蛋白质层面逐渐增大的

问题．Barista[53]采用支持向量机的方式综合考虑不

同的数据特征值并给出最佳的候选蛋白．由于

Barista在肽段鉴定环节保留了低打分值的肽段信
息，因此在最终的蛋白质装配环节中可以有效地利

用这些肽段信息．

大规模的数据集通常包含多个物种的同源序

列．即使是采用简约原则，也会产生许多假阳性蛋

白．IDpicker[54]能够有效解决这个问题，它需要用

户设定仅来源于某一特定蛋白的显著性肽段匹配，

从而程序不会再将这些显著性肽段匹配归类到其他

蛋白质中去．该方法能大大减少同源性蛋白质的数

目．Fido 质控工具采用贝叶斯模型计算错误蛋白
后验概率[52]，可以有效解决同一肽段对应多个蛋白

质的问题．BuildSummary[55]根据母离子电荷状态、

修饰状态、漏切位点数、仪器类型等信息将肽段和

蛋白质进行集群．根据用户设定的蛋白质层面

FDR阈值从不同的分类集群中进行质控，最终给
出可信蛋白 质列表．它也可以整合多搜库引擎的

结果进行综合质控．

3 目标鄄诱饵策略不足之处及改善方法

3.1 目标鄄诱饵策略不足之处
目前，利用目标 -诱饵策略进行 FDR计算时

仍然没有一个公认的流程．主要分歧在于：a．构
建诱饵库的方式不确定；b．采用混合搜库还是分
开搜库的方式不确定；c．计算 FDR 的公式不确
定．具体到蛋白质基因组学和宏蛋白质组学方面，

由于其数据量大、序列相似度高，导致从匹配库中

筛选掉假阳性匹配很困难．另外质量控制并非仅仅

在质谱数据层面，如果产出质谱数据的仪器参数设

置不同，处理时长不一样，即使是采用同一套流

程进行质控，所得到的结果也有差异，因此有研

究人员提出通过监控实验参数对数据进行质控的

观点[71]．

3.2 改善方法

针对目标 -诱饵策略估计 FDR的不足，许多
研究人员提出了改善建议[72-75]．两步搜库法[72]最初

是针对宏蛋白质组学和蛋白质基因组学中的大规模

数据(>106序列)提出的改善方法．两步搜库法第一
步仅使用目标序列库进行搜库，根据搜库结果产生

一个较小规模的库，再用较小规模的库构建目标 -
诱饵库进行第二次搜库．另外一种两步搜库法略有

不同[74]，它最初是为鉴定新蛋白质而设计的方法，

由于序列数据库特别大，所以将目标库和诱饵库分

开搜库．第一步搜库后将未匹配的 PSM从序列数
据库中去除掉以减少搜库空间．第二步搜库将精简

后的目标库和诱饵库混合起来进行搜库．另外也有

构建诱饵库思路的调整：不再人工构建诱饵库，而

是根据 PSM匹配程度将目标库中的低匹配库做诱
饵库[76]．

4 总结与展望

目标 -诱饵策略广泛应用于肽段图谱匹配的假
阳性率估计中．基于目标 -诱饵策略的质控工具也
相继被开发出来以满足大批量、自动化运算的需

要．当然，目标 -诱饵策略的应用并不局限于对数
据质量的评估．目前多种搜库引擎及质量控制工具

如雨后春笋般被开发出来以应用于基于质谱的蛋白

质组研究．而几乎每一种搜库引擎或质控工具在刚

提出时都会与目前主流的搜库引擎(比如 Mascot、
Sequest)或主流的质控工具 (如 Peptideprophet、
Percolator)进行比较，但是由于都是开发者自己进
行的比较，所以其客观性有待考察．目标 -诱饵策
略可以应用于对搜库引擎或质控工具的评估 [77-78]，

同时目标 -诱饵策略也可以为实验人员选取合适的
搜库引擎及质控工具提供一个参考．
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The Application and Progress of Target鄄decoy Database Search Strategy
in Identification and Quality Control of Tandem Mass

Spectrometry Data in Shotgun Proteomics*
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Abstract With the advance of mass spectrometry and experimental techniques, a huge amount of mass
spectrometry (MS) data has been accumulated rapidly in the past few years. Usually, different database search
engines are used to analyze the MS data for peptide and protein identification. Meanwhile, selection of all those
assignments that are actually correct is one of the most daunting tasks in mass spectrometry based proteomics
investigations. Target-decoy searching strategy has become one of the most popular strategies to control the fasle
identification in MS/MS data analysis. In this paper, we first introduce the workflow of target-decoy database
searching strategy. Then we summarize the quality control tools based on the target-decoy searching strategy.
Besides, we point out the deficiency of target-decoy searching strategy and put forward mending measures. Finally,
we carry on summary and outlook to target-decoy searching strategy.
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