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摘要 基于串联质谱技术的蛋白质组学已经成为生命科学领域的重要工具，其中肽段的理论串联质谱图（通常也被称为二级

谱图）预测问题在近年来广受关注 . 大量高质量质谱数据的积累和计算技术的发展为此问题的解决提供了有效途径 . 肽段的

理论二级谱图预测的方法可以分为两大类，一类是基于物理模型的方法，即基于移动质子模型的方法，例如MassAnalyzer、

MS-Simulator；另一类是基于机器学习的方法，包括集成学习相关算法和基于神经网络的方法，例如PeptideART、MS2PIP、

MS2PBPI和pDeep等 . 本文对这两大类方法进行了整理和综述，并简要指出了目前理论谱图预测方法存在的一些不足，展望

了未来的发展方向 .
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基于串联质谱技术的蛋白质组学已经成为生命

科学领域的重要技术 . 鸟枪法蛋白质鉴定是蛋白质

组学的一个关键环节，其流程如图1所示：首先实

验人员将待鉴定的蛋白质样品进行酶切，产生肽

段；接着对肽段进行色谱-质谱实验，生成对应的

实验串联质谱图（以下简称实验谱图）；然后对实

验谱图进行鉴定，得到肽段序列；最后根据肽段序

列进行推断，得到蛋白质样品中存在的蛋白质序

列 . 在整个流程中，对实验谱图进行准确鉴定是整

个过程中最重要且最困难的环节 . 目前，谱图鉴定

方法包括谱图库搜索、蛋白质序列库搜索和从头

测序 .

当目标蛋白质样品存在完整的谱图数据库时，

谱图库搜索是最为理想的蛋白质鉴定方式 . 此时蛋

白质搜索引擎将实验谱图与谱图库中真实肽段的谱

图进行比对，从而达到鉴定肽段的目的［1-2］ . 虽然

SRMAtlas［3］、 PeptideAtlas［4］、 ProteomicsDB［5-6］

和 HumanProteomeMap［7］等项目正在构建蛋白质

谱图数据库，然而有报道称 ProteomicsDB 和

HumanProteomeMap所构建的谱图库存在遗漏或者

错误［8-9］，说明完整而又准确的谱图数据库的建立

较为困难，因此目前谱图库搜索还没有成熟的解决

方案 .

因为谱图库的缺乏，所以蛋白质序列库搜索成

为了蛋白质组学的首选方案，它也是发展得最为成

熟的鉴定方法 . 早期的蛋白质序列数据库搜索引擎

包 括 Sequest［10］ 、 Mascot［11］ 、 X！Tandem［12］ 、

OMMAS［13］、SCOPE［14］、ProbID［15］ 等；后来也

相继出现了更多相关的搜索引擎，例如pFind［16］、

MS-GFDB［17］、PEAKS DB［18］等 .

如果某些蛋白质样品的序列库不完整，则需要

利用从头测序方法直接从谱图中推断出肽段序列，

常用的从头测序算法包括 pNovo［19］、Peaks［20］和

PepNovo［21］ .

无论是蛋白质序列数据库搜索还是从头测序，
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搜索引擎都需要根据候选的肽段序列，利用人工经

验或者数学模型预测其理论谱图，然后计算理论谱

图与实验谱图的相似度，用以确定此实验谱图是否

来自该肽段序列 . 由此可见，提高理论谱图预测的

准确性是提高肽段鉴定正确性的重要部分 .

在一张串联质谱图中，谱峰信号的信息有两个

维度——荷质比和强度 . 荷质比即离子质量与电荷

的比值，代表着碎片离子质量信息；强度则代表着

碎片离子的数量信息，它们与肽键键能和外部的碎

裂条件等信息高度相关 . 碎片离子的荷质比主要受

到碎裂模式的影响 . 蛋白质组学中常用的碎裂模式

主要有基于碰撞碎裂的碰撞诱导裂解 （collision-

induced dissociation， CID） 和 高 能 碰 撞 裂 解

（higher-energy collision dissociation，HCD），它们

主要断裂氨基酸之间连接的肽键，产生一系列 b/y

离子；另外还有电子捕获裂解 （electron capture

dissociation， ECD） 和 电 子 转 运 裂 解 （electron

transfer dissociation，ETD），它们主要断裂氨基酸

之间的N — Cα键，产生一系列 c/z离子 . 目前还出

现了CID/HCD和ETD两种碰撞方式结合的新碎裂

模 式 ETciD / EThcD （electron - transfer collision -

induced/higher-energy collision dissociation）［22］，它

先通过 ETD，后通过 CID/HCD 对肽段进行碎裂 .

虽然碎裂模式多样，但在已知肽段序列和碎裂模式

的情况下，碎片离子的荷质比可以直接通过氨基酸

残基质量计算得到，然而强度信息却暂时无法直接

用数学物理公式进行计算，只能通过模型进行预

测 . 目前存在两种预测谱图强度的方法：基于统计

物理模型的预测方法和基于机器学习模型的预测方

法 . 基于统计物理模型的方法主要利用移动质子模

型（也被认为是一种动力学模型），已有的算法包

括 MassAnalyzer［23-24］和 MS-Simulator［25］；基于机

器学习的方法主要利用现有质谱数据及其鉴定结

果，通过机器学习方法学到肽段与谱图之间的数学

关系，从而预测肽段的理论谱图，已有的算法包括

基于前馈神经网络的 PeptideART［26-27］、基于梯度

提 升 回 归 树 （gradient boosting tree regression，

GBRT） 的 MS2PBPI［28］ 和 基 于 深 度 学 习 的
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Fig. 1 The workflow of protein identification in shotgun proteomics
图1 鸟枪法蛋白质鉴定流程
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pDeep［29］等 . 相关软件及其下载链接如表1所示 .

我们对近几年发展出的理论谱图预测方法进行

分类，结果如图2所示 .

本文就近几年发展出的理论二级谱图预测方法

进行综述：首先介绍描述肽段碎裂规律的移动质子

模型；接着介绍基于移动质子模型的预测方法；然

后介绍基于机器学习的预测方法；最后对现有的蛋

白质组学中理论谱图预测方法进行总结并且对未来

的发展进行展望 .

1 肽段碎裂的移动质子模型

在描述肽段碎裂规律的物理模型中，应用最广

泛的是移动质子模型，该模型主要针对 CID 和

HCD［30］ . 此外，研究人员还提出了其他模型，比

如PIC（pathways in competition）模型［31］，其核心

依然是移动质子模型 . 所以本文主要介绍移动质子

模型 .

移动质子模型认为，在带电的肽段即母离子

中，如果氨基酸碱性强，则该氨基酸具备吸引质子

的能力，碱性越强则代表吸引能力越强 . 碱性氨基

酸主要有R、H、K，其中R氨基酸碱性最强，H、

K的碱性较弱 . 该模型根据母离子中的碱性氨基酸

数目和该母离子的质子数目（即电荷数）之差，将

肽段碎裂规律分为以下两种情况：

a. 质子数目大于碱性氨基酸的数目，每个碱性

氨基酸能且仅能锁住一个质子，所以还存在游离在

外的质子 . 游离的质子会导致其所在之处的化学键

更脆弱，从而在碰撞过程中更容易断裂 . 此时，肽

段的断裂遵循质子导向 （charge - directed） 碎裂

原则 .

b. 质子数目小于或等于碱性氨基酸的数目，

则每个质子都被一个碱性氨基酸锁定 . 此时，肽段

的断裂遵循质子远离（charge-remote）碎裂原则，

即质子所在的地方不容易断裂，离质子远的地方更

容易断裂 . 本文将这种碎裂方式也称为“非寻常碎
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Fig. 2 The overview of spectrum prediction algorithms
图2 理论谱图预测方法分类

Table 1 Information of software tools for the MS/MS spectrum prediction
表1 串联质谱图预测软件相关信息

软件名称

MassAnalyzer

MS-Simulator

PeptideART

MS2PIP

MS2PBPI

pDeep

论文发表时间

2004

2012

2010

2013

2014

2017

下载地址

https：//www.thermofisher.com/order/catalog/product/OP‐

TON-30416

http：//www.bioinfo.org.cn/OpenMS-Simulator/

https：//sourceforge.net/projects/peptideart/

https：//compomics.com/ms2pip/

https：//code.google.com/archive/p/ms2pbpi/

http：//pfind.ict.ac.cn/download/pDeep.zip

软件最新发布时间

集成在BioPharma Finder软

件中

2015-08-15

2013-04-15

2013-06-12

2014-03-13

2017-09-29

获取途径

收费

开源

开源

开源

开源

开源

支持碎裂类型

CID/HCD

2价态的CID/

HCD

CID

CID

CID

HCD/ETD/

EThcD
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裂”. 在锁定质子的氨基酸处，如果此位置要产生

断裂，则需要足够的能量将这个位置的质子移开，

由于碱性氨基酸对质子的锁定能力很强，所以在离

质子越近的位置断裂就需要越高的能量，离质子越

远的位置相对更容易产生断裂 .

质 子 导 向 （charge-directed） 和 质 子 远 离

（charge-remote）是肽段结构碎裂的主要途径 . 真实

情况是两种碎裂途径的混合，而且会包括一些次级

的途径产生碎片离子 . 相比于质子导向和质子远离

途径，次级途径产生的离子数量少，而且产生过程

随机，所以对次级途径的研究难度非常大，目前研

究人员暂时还没有对次级途径产生的离子进行精密

研究 .

Wysocki 等［30］对非寻常碎裂进行了特别的实

验验证 . 他们发现，当没有游离的质子时：a. 若肽

段中同时含有酸性氨基酸（如氨基酸D或E）和弱

碱性氨基酸（如氨基酸H），则碱性氨基酸会诱导

酸性氨基酸失去质子，导致酸性氨基酸容易发生碎

裂；b. 如果弱碱性氨基酸带质子，带电的键会变得

脆弱从而更容易断裂，此时非寻常碎裂发生在弱碱

性氨基酸上 .

虽然移动质子模型一直都没有得到数学物理学

方面的严谨证明，但是它能够对部分肽段的碎裂提

供较好的解释 . 另外一些研究人员通过一些物理假

设，将移动质子模型应用到理论谱图的预测上，取

得了不错的预测结果［23-25］ . 基于移动质子模型的算

法包括 MassAnalyzer 和 MS-Simulator. 值得注意的

是，在表示预测谱图与实际谱图的相似度时，绝大

多数算法，包括MassAnalyzer和MS-Simulator，使

用的都是预测谱图与实际谱图的皮尔逊相关系数

（Pearson correlation coefficient，PCC） .

2 基于移动质子模型的预测方法

2.1 MassAnalyzer
MassAnalyzer［23-24］是首个将移动质子模型用

到理论谱图预测问题上的算法，它提出了一个反应

动力学模型来表示肽段的碎裂过程 . 假设母离子P

有可能产生F1，F2，...，Fn这 n种碎片离子，其对应

的反应速率为k1，k2，...，kn，则碎裂的动力学过程可

以表示为：[ ]P
t
= [ ]P 0exp ( )-k totalt ，其中[ ]P

t
表示

在 t 时 刻 还 剩 下 的 母 离 子 P 的 总 数 ， 说 明

[ ]P 0- [ ]P
t
个母离子都被碎裂成了碎片，k total =

∑
i=1

n

ki. 则在 t时刻，碎片离子Fi的丰度为 [ Fi]t=

ki
k total ( )[ ]P 0- [ ]P

t
= ki
k total

[ ]P 0 ( )1-exp ( )-ktotalΔt .

所以只要能求出反应速率 k，就能求出碎片离子的

丰度 . 为了求解 k，MassAnalyzer 基于移动质子模

型，提出了9个数学假设以便对谱图预测问题进行

建模：

a. 存在有效温度 Teff可以用来表示离子的内

能 . 当母离子处于激发状态时，Teff和母离子的电荷

状态、质量和碰撞能量呈线性关系 .

b. 所有肽段的碎裂过程可以分为两个阶段：

（1）分子内的质子转移阶段；（2）碎裂阶段 . 相对

于碎裂阶段，分子内的质子转移是一个很快的进

程 . 所以对于质子导向（charge-directed）的情况，

k= pk′，即肽段碎裂过程的速率常数 k等于碎裂端

的质子密度p乘以碎裂的速率常数k′. 对于质子远离

（charge-remote）的情况，k= ( )1- p k′.
c. 碰撞过程中的能量交换比分解过程的速率快

很多 . 在快速能量交换的时刻，对于碎裂阶段的速

率常数 k′可以通过阿仑尼乌斯方程（表示温度对离

子运行速率的影响，来自热力物理学，也称

Arrhenius 方程）表示，即 k′=A exp ( )-Ea/RTeff ，
其中 A是频率因子，Ea 是激发能量，R是气体

常数 .

d. 碎裂产生的任何离子的温度Teff都随着缓冲

气 体 的 温 度 T0 指 数 下 降 ， 即 T eff =
( )Tprecursor-T0 exp ( )-rct +T 0，其中Tprecursor是母离

子的有效温度，t是母离子碎裂过程的时间 . 冷却

速率 rc 被假定只和离子的质量M相关，即 r c =
r 0c ( )M/1000 c

，其中 c是个常数，r 0c 表示一个质量为

1 000 u的离子的冷却速率 .

e. 对于所有的碎裂路径，假设 c中的频率因子

A都是相同的 .

f. 肽段某个位置的断裂所需要的激活能量取决

于近邻氨基酸的构成，而且近邻氨基酸对该位置的

影响是互相叠加的 .

g. 碎裂位置的气相碱性（gas-phase basicity，

GB）取决于近邻两个氨基酸的构成， 而且该影响

是叠加的 . 在计算GB时，N端、C端和中间的氨基

酸不作区分 .

h. 不同侧链的气相碱性GB是固定的常数，与

环境无关 .
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i. 对于离子的质子脱落， 所需要的激发能量

与该离子的表面气相碱性呈线性相关 .

在 满 足 这 9 个 假 定 条 件 的 前 提 下 ，

MassAnalyzer总共考虑了11种肽段碎裂路径 . 模型

用了236个参数，这些参数值都由实际谱图数据统

计得到 . 通过比较实验谱图和预测的理论谱图，模

型在训练数据集上的结果平均 PCC 为 0.71，标准

差为0.1；在测试数据集上的结果平均PCC为0.73，

标准差为 0.08. 最初模型仅能预测 1价和 2价离子，

后来模型通过更新质子分布的假设和离子丰度的假

设，可以预测3价及以上的离子［24］ .

MassAnalyzer首次将移动质子模型应用到理论

谱图预测问题上，而且实验结果从一方面证明了模

型的有效性，这为移动质子模型在理论谱图预测问

题上的应用推动做出了很大的贡献 . 该方法成为了

最常用的谱图预测方法之一，已经被集成到商业软

件 BioPharma Finder 中 . 但是 MassAnalyzer 使用的

假设条件比较多，而且仅考虑11种肽段碎裂路径，

在一定程度上限制了MassAnalyzer的扩展性 .

2.2 MS-Simulator
MS-Simulator［25］也是基于移动质子模型的理

论谱图预测方法，相比于其他方法直接预测碎片离

子的强度值，MS-Simulator仅预测某一碎裂位置的

相邻碎片离子的强度比值 . 当离子的强度比值预测

完成后，只要设置其中一个碎片离子，比如y1离子

的强度为10 000，则其他离子的强度值可以通过比

值计算得到 . 相对于 MassAnalyzer，MS-Simulator

采用了更加简化的4个假设：

a. 碎裂产生的离子强度yi与该离子的质子化强

度Pi成正比，即yi= α ⋅ Pi，其中α是归一化参数，

Pi表示肽段中氨基酸被质子化的概率，即获得质子

的概率；

b. 氨基酸质子化概率服从Boltzmann分布，即

Pi=exp ( )β ⋅ Ei ，其中 β= -1
R ⋅ Teff，R是亲和常

数，Teff是影响碎裂的有效温度 . 在仪器相同且碎

裂能量相等的情况下，Teff是个常数，所以 β也是

常数 . Ei为离子能量强度，表示氨基酸残基被质子

化之后所处的能量等级；

c. 某位置的能量强度取决于周围氨基酸的能量

强度对该位置的影响；

d. 离某位置距离远的氨基酸对于该位置能量强

度的影响几乎为零 .

综 合 假 设 a 和 b 可 得 出 log( y iyi+1 )= β ⋅

( )Ei-Ei+1 ，即相邻离子强度比值取决于离子之间

能量强度Ei的差值及其常数系数β. 综合假设 c和d

可以建立能量强度Ei与相邻氨基酸的数学关系 . 为

了预测某一碎裂位置的相邻碎片离子的强度比值，

模型只需要学习到附近氨基酸对离子的能量强度的

影响 . MS-Simulator通过较大规模的实验谱图来学

习不同氨基酸在不同距离下的能量强度值 . 实验结

果表明，MS-Simulator 的 PCC 均值可以达到 0.92.

同等情况下，MassAnalyzer的PCC只有0.79.

但是，MS-Simulator 模型的使用有一定的限

制，例如模型只能用于CID的数据集，而且只能预

测2价母离子的1价y离子的谱峰强度 . 这让此模型

的适用性大大减弱 . OpenMS-Simulator［32］是 MS-

Simulator 的改进模型，它在 MS-Simulator 中进行

了少许扩展，使得模型不仅在CID数据上适用，也

在HCD数据上适用 .

MS-Simulator在MassAnalyzer的基础上，简化

了大部分假设，而且性能相对于 MassAnalyzer 有

了很大提升 . 虽然目前只能预测2价母离子的1价y

离子，相信此方法可以推广到其他离子类型上 . 然

而，基于移动质子模型的方法都存在一个缺陷，

即方法必须建立在一些假设的基础上，限制了方法

的灵活性 . 所以对移动质子模型或者肽段碎裂的物

理模型本身，还存在更多的探索空间 .

3 基于机器学习的预测方法

由于肽段碎裂的物理过程非常复杂，至今我们

都很难用数学物理学方法对这个过程进行准确建

模 . 下面我们将讨论一种不过分依赖物理方法的模

型——机器学习模型 . 蛋白质组学技术的快速发

展， 给我们积累了大量高质量的质谱数据，因而

为机器学习的有效训练提供了可能 . 基于机器学习

的谱图预测模型的核心是学习一个函数 y= f ( )x ，

其中 x为肽段，y为预测的碎片离子集合或向量 .

一个碎片离子的信息包括离子的质量和强度，在已

知肽段的情况下，离子的质量可以根据氨基酸残基

质量计算得到，所以谱图预测的核心问题是准确预

测碎片离子的强度 . 实际上，前面我们描述的物理

模型就是通过数学物理方法推导出函数 f的形式，

而机器学习方法则是利用机器学习模型结合基于大

规模数据的训练，以代替数学物理方法得到有效的
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预测模型 . 很多研究人员尝试使用机器学习方法来

解决理论谱图预测问题 . 基于机器学习的谱图预测

方法， 目前可分为两大类，其中第一类为集成学

习相关的算法，比如随机森林模型MS2PIP［33］、基

于 Boosting 算 法 的 MS2PBPI［28］ 模 型 和 基 于

RankBoost 的排序模型［34］等；第二类为基于神经

网络的方法，包括PeptideART［26-27］、Bayesian神经

网络［35］和深度学习模型 pDeep［29］等 . 下面我们主

要介绍此两大类基于机器学习的谱图预测方法 .

3.1 基于集成学习的相关模型

基于集成学习的方法，主要特性体现为需要人

为给定模型的特征，之后利用大数据学习到模型特

征的权重 . 基于集成学习的相关算法包括基于随机

森 林 模 型 的 MS2PIP、 基 于 Boosting 模 型 的

MS2PBPI和基于RankBoost的排序模型 .

3.1.1 基于随机森林的MS2PIP模型

MS2PIP是基于随机森林的模型［33］ . 随机森林

是比较常用的集成学习算法［36］，已经在基于

Kinect等设备的人体姿态识别问题中得到了广泛应

用［37］ . 在预测谱图中谱峰的强度值时，MS2PIP根

据离子带电荷数和肽段长度将训练数据中的肽段分

为 42类，每类肽段都提取了一些关键特征进行表

示，包括某位置是否为N端、肽段的质量数、碎片

离子质量数、肽段中氨基酸的平均化学性质、碎片

离子中氨基酸平均化学性质、肽段中氨基酸数目，

其中氨基酸的化学性质包含4类，分别为碱性、疏

水性、螺旋性和等电点 .

MS2PIP针对分类后的肽段分别训练模型，最

终得到 42个模型的集合 . MS2PIP与基于神经网络

方法的 PeptideART 模型 （PeptideART 模型的详细

介绍见3.2.1节）进行实验对比分析，在提供的5个

测试数据集上，MS2PIP 得到的 PCC 结果均好于

PeptideART. 但是对于长度更长的肽段，两种方法

的预测精度均会下降 .

MS2PIP文章中指出其最大的贡献是根据电荷

状态、肽段长度对数据进行分类，这使得模型更容

易学习到一类数据中的规律，这也是MS2PIP模型

能够提升精确度的关键 . 但这同时也带来了一定的

复杂性 . 例如在对模型进行训练时，每个模型都需

要大量可用的数据集，但是某些肽段却无法获得大

量数据，例如一些翻译后修饰的肽段，所以这在一

定程度上限制了模型的扩展性 .

3.1.2 基于Boosting的模型MS2PBPI
除了随机森林，Boosting也是一种常用的集成

学习算法［38］，MS2PBPI 就是基于 Boosting 的理论

谱图预测方法［28］ .

通过收集所有可能影响碎裂的表示特征，

MS2PBPI使用 33个特征表示肽段的碎片离子，包

括肽段长度，肽段中N、C端的氨基酸，肽段中P、

D、E氨基酸和碱性氨基酸的个数，肽段中是否有

移动质子，碎片离子的荷质比，碎裂位点与N、C

端的距离，碎片离子的平均气相碱性，N端残基的

螺旋性、疏水性、气相碱性、质子吸引力等 . 对于

修饰肽段的表示，模型额外增加6个特征，包括肽

段中各种修饰的数目，即氨基酸C甲烷还原烷基化

的数目、氨基酸 M 氧化的数目、N 端乙酰化的数

目、N端pyro-Glu和pyro-Gln的数目、脱酰胺的数

目、N端和C端的残基中修饰的总数目 .

Boosting算法的目标是将多个弱预测器集成并

提升成为强预测器，因此MS2PBPI首先需要构建

弱预测器 . 为了构建弱预测器，MS2PBPI首先将数

据进行分类，其中非修饰的数据被构建为 60棵分

类二叉树，修饰和磷酸化的数据被构建为 69棵分

类二叉树 . 训练数据包含66万条谱图，其中包括磷

酸化的肽段数据 12 万张谱图 . 通过使用分类二叉

树，数据被划分为65 505个分类进行弱预测器的构

建 . 之后，细分的数据分别通过Boosting算法构建

集成模型，最终 MS2PBPI 得到 2 420 个强预测器 .

这些模型不仅能在保证良好的预测准确率的情况下

预测非修饰肽段的谱图，还能预测修饰肽段的

谱图 .

MS2PBPI首次构建了磷酸化肽段的预测模型，

不过由于它需要对数据进行大量划分并且需要构建

成百上千个模型，这使得模型构建的复杂性大大

增加 .

3.1.3 基于RankBoost的排序模型

由于现阶段肽段离子碎裂的物理过程并不准确

地为人所知，所以提高理论谱图预测的精确度一直

是我们追求的目标 . 相比于直接预测谱图中所有谱

峰的强度值，在 2009年 Frank［34］提出仅预测所有

谱峰强度的相对排序，这极大地降低了模型预测的

难度 . 模型使用 Freund等［39］提出的排序学习模型

——RankBoost 进 行 构 建 . RankBoost 也 是 以

Boosting算法为核心实现的，其基本思想为：首先

用训练数据训练一个弱的排序器，然后根据这个排

序器的排序结果对下一次训练数据进行权重调整，

其中没有被正确排序的数据会被赋予更大的权重 .

重复这个步骤，一直到训练好常数T个排序器，最
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后将这T个排序器进行加权合并，最终得到强的排

序模型 .

在数据处理时，数据根据离子带电数目、母离

子质量和肽段带电荷数与碱性氨基酸数目相对差值

被分为39类 . 在数据特征表示时，每个肽段仅考虑

4种丰度最高的离子类型，每种离子类型使用超过

200个特征表示，这些特征分为 3类：a. 最高强度

位置特征，即最高强度离子的质量在所有离子质量

中的位置信息；b. 相连氨基酸特征，即断裂位点前

后3个氨基酸的信息；c. 肽段组成特征，比如与肽

段的N端和C端的距离信息 .

在测试结果中，RankBoost对于 1价母离子预

测的 PCC 为 0.68、2 价母离子为 0.69、3 价母离子

为 0.47. 因为该模型仅预测肽段谱峰的相对排序，

与之前描述的预测模型结果表示方法不同，所以导

致其PCC计算结果比较低 .

Frank将预测理论谱图的谱峰强度问题转化成

一个排序问题，思路比较新颖，但他对数据分类太

细使模型的适用性不强，需要训练多个模型才能覆

盖所需要预测的肽段种类，这也是上述所有集成学

习相关算法弊端之一 .

3.2 基于神经网络的相关模型

基于集成学习的传统方法取得了一定的成效，

但随着机器学习的深度发展，研究人员也将神经网

络方法应用到理论谱图预测问题上 . 相比于传统方

法，神经网络近年来被证明可以不用人为设计特

征，只需要大量数据，就可以直接让模型在数据中

学习到所需要的参数和特征［40］ .

3.2.1 基于神经网络的PeptideART模型

早在2006年，Arnold等［27］就将神经网络用于

理论谱图预测问题上，但是由于当时软硬件水平的

限制，他们只能使用浅层的神经网络，该模型称为

PeptideART.

模型使用的特征包括氨基酸组成、碎裂位点、

碎裂位点前后两个氨基酸、N端C端氨基酸、母离

子质量、子离子质量、气象碱度、螺旋性、疏水

性、等电点等 . 选取特征之后，Arnold等使用两层

前馈神经网络构建PeptideART，目标是预测2价和

3价离子 . 模型的数据根据离子类型被分类，之后

被分开训练，最终实验得到40个模型 .

经过几年发展，PeptideART 模型在 2010 年被

Li等［26］重新评估 . 他们发现随着实验使用的数据

集不同，PeptideART的实验结果准确性变化很大 .

对于低精度CID数据集，使用相同物种的相同肽段

产生的数据进行实验，PeptideART 实验结果的相

似度 PCC 为 0.85，但是使用不同物种的相同肽段

进行实验，实验结果PCC仅为 0.70. 原因可能是低

精度数据受到肽段的其他信号和噪音信号干扰较

大，所以较难预测 .

即使不同数据集导致预测结果准确性下降，

PeptideART的准确性 PCC结果依然在 0.7以上 . 在

与 MassAnalyzer 的比较实验中，PeptideART 预测

理论谱图的准确性依然有一定程度的提升 .

PeptideART 探索了神经网络在预测理论谱图

问题上的应用，但是使用不同物种的相同肽段进行

实验时，模型的精度波动较大，说明早期的低精度

数据并不适合进行谱图预测 . 随着仪器的发展，现

阶段涌现了很多高精度数据，在这些数据和新仪器

上，谱图预测问题被验证是可重复的 .

3.2.2 基于贝叶斯神经网络的模型

与 PeptideART 相似，Zhou 等［35］ 使用了贝叶

斯神经网络来构建模型 . 在特征选取方面，Zhou等

选择了在已有研究中 35个已经确定对肽段碎裂有

影响的特征［41］，包括碎裂位点距离N、C端和肽段

中心点的距离，碎裂位点是否位于边缘，N、C端

碱性、螺旋性和疏水性，整个肽段的碱性、螺旋

性、疏水性，N端和C端的等电点值，肽段长度，

肽段中碱性氨基酸数目，肽段质量，碎裂y离子质

量等 . 该文的目标在于发现CID数据集中对肽段碎

裂影响最大的特征 . 通过使用 Kapp 等［42］提出的

RMP（relative mobile proton）假说，文章将肽段分

为3类，即质子可移动肽段、质子部分移动肽段和

质子不可移动肽段 . 其中质子可移动肽段指肽段中

碱性氨基酸的数目，即R、H、K氨基酸总数少于

肽段的质子数；质子不可移动肽段指肽段中R氨基

酸数目大于或者等于质子数；其他则属于质子部分

移动肽段，即R氨基酸数目少于质子数但是碱性氨

基酸的数目大于质子数 . 该文认为这三类肽段的碎

裂规律并不相同，所以应该进行分别研究 .

在进一步探索上述特征在表示肽段碎裂的重要

性时，该方法使用3层前馈神经网络和35个特征来

构建贝叶斯神经模型，数据方面该方法只选择2价

离子进行实验 . 通过使用自动关联决定（automatic

relevance determination，ARD） 技术［43-44］ 定义非

关联参数，贝叶斯神经网络模型可以输出每个特征

的非关联参数，即表征该特征的非相关性，评分越

高即表示该特征对于肽段碎裂的表示越不重要 . 研

究结果表明质子可移动肽段和质子部分移动肽段的
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非关联参数的排列类似，但是与质子不可移动肽段

的非关联参数排列很不相同 . 例如N、C端的平均

疏水性和N、C端的疏水性差异对于非移动肽段没

有重要的影响，但是对于移动肽段和部分移动肽段

有重要的影响 . 而有一些特征对于所有肽段表示都

有重要的影响，例如N、C端的碱性，碎裂位点距

离N端、C端、肽段中心的距离，碎裂位点是否位

于两端，碎裂位置左右两端的氨基酸等 . 这也证实

了质子移动模型当中以R氨基酸数目和质子数目差

来区分肽段的有效性 .

对于质子不可移动肽段，实验中通过对参数进

行重要性排序，最不重要的特征被逐个删除，每个

特征被删除后，模型进行重新构建，用以验证模型

结果的精确性并没有显著下降 . 当第23个特征被删

除时，模型的错误率会显著提高，所以最终 22个

不重要的特征被删除，13个特征被保留，这使得

用于表征肽段的特征数尽可能少，同时对于实验结

果准确度没有较大的影响 . 对于质子可移动肽段和

质子部分移动肽段，作者没有进行这部分的实验

探究 .

对于质子不可移动肽段数据，13 个特征被用

于构建3层前馈神经网络模型，即得到贝叶斯神经

网络模型 . 模型与MassAnalyzer进行实验结果的对

比，预测结果精确度相差无几 .

贝叶斯网络在保证谱图预测精度的前提下，尽

量减少所用特征，以发现对肽段碎裂影响最大的几

个特征，对于探索肽段碎裂特性有深远的影响 .

3.2.3 基于深度学习的pDeep模型

浅层神经网络在理论谱图预测问题上有很好的

应用，但是准确率还不够高 . pDeep首次将深度神

经网络应用到理论谱图预测问题上［29］ . 由于肽段

中的化学键的碎裂是和肽段的整个氨基酸结构相关

的 . 传统的浅层神经网络认为样本独立同分布，所

以将氨基酸的各个碎裂位置进行独立处理，然而此

做法导致模型学习不到氨基酸之间的相互影响 . 为

了建模碎裂过程中氨基酸的相互影响，pDeep采用

了 深 度 学 习 中 的 双 向 长 短 时 记 忆 网 络

（bidirectional long short- term memory，BiLSTM） .

因为长短时记忆网络 （long short - term memory，

LSTM）具有长短时记忆功能，它可以学习到N端

或者 C 端氨基酸对于当前化学键碎裂的影响 .

BiLSTM是双向的LSTM网络，所以它可以同时学

习到N端和C端的氨基酸对某化学键断裂的综合影

响 . 关于 LSTM 网络的思想和算法可以参考文

献［45］ .

pDeep使用BiLSTM网络进行模型构建，方法

如图 3 所示 . 在考虑模型输入特征时，pDeep 考虑

了碎裂位置前后氨基酸信息、N端和C端的氨基酸

信息和电荷数等信息 . 与其他谱图预测模型不同的

是，pDeep并没有对数据集进行任何分类，所有数

据都用统一的模型进行构建，并且利用深度学习的

建模能力完成模型的学习 .

在探究深度学习在理论谱图预测方面的应用上

时，我们首先通过跨实验室和跨物种的实验证明，

理论谱图预测问题是一个可重复性的问题，这是使

用机器学习方法的基础 . 在进行同类软件对比时，

我 们 不 仅 将 模 型 与 基 于 移 动 质 子 模 型 的

MassAnalyzer、MS-Simulator进行对比，而且与基

于浅层神经网络的PeptideART进行了对比，pDeep

都实现了更高的预测准确度 .

由于pDeep不依赖任何前提假设，所以模型在

理论谱图预测问题上具有很好的可扩展性 . pDeep

不仅在 HCD 数据集上可以进行良好的预测，在

ETD 和 EThcD 数据集上的预测结果也可以得到超

过0.9的PCC.
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Fig. 3 The BiLSTM-based pDeep model
图3 基于BiLSTM双向循环神经网络的pDeep模型
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pDeep还可以用来区别极度相似的氨基酸，比

如“GG”和“N”，它们的氨基酸残基质量完全相

同，所以使用荷质比信息很难将两者区分开 . 通过

使用 pDeep模型，我们发现氨基酸“GG”和“N”

的区分率可以达到90%以上 . 对于“AG”和“Q”，

pDeep也能达到90%以上的区分率 .

在模型训练的过程中，深度学习可以自主学习

到肽段中氨基酸组成对碎裂的影响 . 通过比较

pDeep模型的中间层信息，我们可以得到氨基酸N

端和C端肽键碎裂性质的相似性关系，其热力图如

图4所示 . 从图4可以看出，pDeep学习到的相似性

关系与氨基酸的化学结构有一定的关联，比如氨基

酸F和Y都含有苯环，所以二者的碎裂性质非常接

近 . 从图 4中可以看出深度学习可以自动从数据中

学习到氨基酸内部的理化性质，这也从侧面验证了

深度学习的有效性 .

pDeep首次将深度学习应用到理论谱图预测问

题上并得到了很好的效果，展现了深度学习在理论

谱图预测问题上应用的潜力 . 但是基于深度学习的

模型是一个黑盒子，并不能让人全盘了解深度学习

所学习到的信息，所以可解释性较弱 .

4 其他谱图预测相关方法

除了上述几种模型，还有一些理论谱图预测相

关的工作 . 这些工作并不主要用于理论谱图预测，

而是用于谱图匹配打分等其他应用，但是由于涉及

了部分谱图预测方面的工作，所以该文对这些方法

进行简要介绍 .

Elias等［41］将决策树模型应用在谱图预测问题

上，该模型主要用于提升肽段鉴定过程中谱图匹配

打分策略的准确性 . 理论谱图预测问题在这里被视

为一个分类问题，所以模型采用决策树的方法进行

构建 . 在使用高精度数据集训练了一个谱图预测模

型后，Elias等使用相同数据中谱图鉴定结果排序

的第二位谱图，即和正确谱图极相似的错误谱图，

构建一个错误的谱图预测模型 . 在谱图预测过程中

结合这两个模型对实验结果进行谱图匹配打分 . 实

验证明，这两个模型对于区分实验中的假阳性结果

有一定的作用 .

SQID通过统计两个氨基酸之间出现离子的概

率来对理论谱图进行预测，预测结果能够有效提高
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Fig. 4 Heat map of fragmentation similarities of amino acids learned by pDeep
图4 pDeep学习到的氨基酸碎裂性质的相似性热力图

（ a ）肽键N端的氨基酸.（ b ）肽键C端的氨基酸.
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肽谱匹配打分的性能［46］ . Riptide 也利用谱图预测

来提高肽谱匹配打分的性能，不过它使用的模型是

动态贝叶斯网络［47］ .

MSSimulator也是谱图预测相关软件，不过它

的主要目标是生成基准测试谱图集［48］ . 它提供了3

个模型以生成模拟谱图：第一个模型由用户自己给

出各个离子的强度值；第二个模型使用支持向量机

（support vector machine，SVM） 算法给出各个离

子出现的概率；第三个模型使用支持向量回归

（support vector regression，SVR）算法给出离子的

强度 . 由于 MSSimulator 本身的定位是基准测试，

因此谱图预测并不是它最重要的工作 .

5 总结与未来展望

肽段的理论二级谱图预测方法一直在发展，还

有很多可以提升的空间 . 究其原因，是由于肽段的

碎裂规律太过复杂，我们暂时无法完全了解并建模

其中的规律 . 基于物理模型的方法和基于机器学习

模型的方法对于谱图预测各有长短：物理模型注重

于肽段内在碎裂规律的探索与研究，但由于无法精

密地观察肽段碎裂的过程，所以模型需要一些前提

假设的辅助 . 其中 MassAnalyzer 进行了 9 项假设，

而MS-Simulator进行了4项假设；机器学习模型更

加注重预测结果的准确性，它的主要目标是从已有

的数据中学习如何更准确地预测未知的数据 . 计算

技术的发展，尤其是深度学习技术的发展，以及大

量高质量质谱数据的积累，比如人类蛋白质组的肽

段 以 及 修 饰 肽 段 的 合 成 项 目 ——

ProteomeTools［49-50］，使机器学习模型预测的准确

性有较大提高 . 遗憾的是机器学习方法缺乏可解释

性，所以我们无法直接将机器学习到的规律转化成

肽段碎裂的物理规律 . 所以，有效结合基于物理模

型的方法与基于机器学习模型的方法，将是未来的

一个重要的研究方向 .
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Abstract Tandem mass spectrometry (MS/MS)-based proteomics has become one of the most important tools in

bioscience, and researchers now pay much attention to the prediction of MS/MS spectra for protein identification

and quantification. With the accumulation of massive high-quality spectrum data and the development of

computing technology, quite a few new methods were emerged to solve this problem. These methods can be

divided into two catagories:mobile proton model-based methods, such as MassAnalyzer and MS-Simulator; and

machine learning-based methods, including traditional machine learning and deep learning, such as PeptideART,

MS2PIP, MS2PBPI and pDeep. In this paper, we investigated a wide variety of corresponding methods, and

briefly pointed out the deficiencies of existing software tools, and suggested the future work.
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