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摘要 蛋白质组学基于质谱数据鉴定肽段和蛋白质，从而给出基因表达的直接证据，帮助解析蛋白质的结构和功能，研究

蛋白质与疾病的关系，提供靶向治疗方案，而这些都取决于鉴定的肽段和蛋白质的准确性。蛋白质组学常采用目标-诱饵库

方法（target-decoy approach，TDA）对鉴定的肽段和蛋白质进行质量控制，并对其进行改进演化后应用到子类肽段（比如

突变肽段和修饰肽段等）和交联肽段等特殊鉴定结果的可信度评价中。然而，TDA存在两个局限，即错误率估计值不够准

确以及不能评价单个鉴定结果的可信度，经过TDA质量控制后的结果还需要进一步检验，因此领域内也提出了一系列其他

方法（本文统称为Beyond-TDA方法），协同加强肽段的可信度评价。本文对数据依赖模式下采集的质谱数据肽段层面的

TDA常规方法和特殊方法进行了综述，对Beyond-TDA方法进行了分类阐述，并总结了各种方法的优势与不足。
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1　蛋白质组学与质谱分析

蛋白质组学以特定时空下的一组蛋白质为对象

来研究基因和细胞的功能，质谱分析是蛋白质组学

的常用手段［1］。在常规的自底向上的蛋白质组学

中，生物样品中的蛋白质首先酶切为肽段，经过色

谱分离后进入质谱，进行质量分析和检测，得到一

级谱图。随后，质谱仪会从一级谱图中选取高丰度

肽段信号进行碎裂，并采集二级谱图。一级谱图和

二级谱图构成了串联质谱数据，其包含三维信息：

肽段离子的质荷比、强度和保留时间。质谱分析是

指从串联质谱数据中解析出生物样品包含的肽段和

蛋白质。

质谱数据的解析结果对蛋白质组学研究至关重

要。质谱数据中鉴定的肽段可以作为蛋白质存在的

直接证据，进而证明基因表达活动［2-4］；同时，鉴

定的肽段，特别是交联肽段，能够帮助解析蛋白质

的结构，研究蛋白质的相互作用关系［4-6］；更重要

的是，作为基因的直接表达产物，蛋白质含量的上

下波动可以帮助发现致病基因及研制具有相应靶向

作用的药物［7-9］。常用的质谱数据解析方法有数据

库搜索［10-12］、肽段从头测序［13-16］和谱库搜索［17-18］

等。得到质谱数据的初步解析结果后，需要对谱图

和肽段层次的解析结果进行质量控制，即控制解析

结果的错误率。这一过程也被称为过滤，即通过控

制鉴定结果的错误率范围，过滤掉不可信鉴定结

果，最终报告出可信结果。经过谱图和肽段层面的

质量控制后，可以基于可信肽段推断蛋白质并进行

蛋白质层面的质量控制，最终得到高可信蛋白质并

进行下游生物学研究［19-22］。

然而，在目前的蛋白质组学研究中，质谱数据

鉴定到的肽段和蛋白质的可信度可能仍然存在较大

问题。造成错误鉴定的原因繁多，数据库不完整，

单核苷酸突变，酶切位点、电荷、修饰类型、修饰

位点的错误判断以及同位素峰的误匹配都可能造成

错误鉴定［23-24］。如果对鉴定的肽段和蛋白质不进

行严格的质量控制，会严重影响鉴定结果的可信

度。2014 年 Kim 等［2］和 Wilhelm 等［3］在《自然》
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（Nature）杂志同期发表了两项人类蛋白质组草图

研究结果，是人类蛋白质组研究的里程碑。两篇文

章均构建和使用了自定义的质谱数据解析流程，分

别鉴定得到17 294和18 097个人类基因，覆盖了人

类基因组的84%和92%。然而，两篇草图文章的质

谱数据和鉴定结果公开后，领域对草图文章鉴定结

果的可信度产生了质疑［25-27］。首先，人类蛋白质组

草图研究中蛋白质的推断标准不严格，仅由单肽段

鉴定的蛋白质也被保留，如果不考虑这部分结果，

那么 Kim 等的文章会有 5 288 个基因被排除，而

Wilhelm 文章中也有 1 259 个仅由单肽段鉴定的蛋

白质不能计入最终鉴定结果 （未提供基因数

目）［26］。另外，鉴定结果的准确度和灵敏度都存在

问题。最为明显的错误是，两篇人类蛋白质草图文

章都未制备嗅觉组织样品，但分别鉴定到了108个

和 200 个嗅觉组织所特有的嗅觉受体蛋白质［25］，

而嗅觉受体蛋白是一种跨膜蛋白，只能在鼻黏膜组

织中才能鉴定到［28］。此外，本应普遍出现的 3 种

细胞受体因子的表达模式没有在草图中得到鉴定，

说明草图还远未达到完整［27］。低可信度的鉴定结

果会影响后续对蛋白质结构、功能、相互作用关系

和致病机理等的研究，所以对蛋白质组学质谱数据

鉴定结果进行可信度评价极为关键。肽段的可信度

是蛋白质可信度评价方法的前提和基础，领域内对

于肽段的可信度评价方法研究更久更成熟，所以本

文将重点对肽段的可信度评价方法进行综述。

肽段鉴定可信度评价方法历经了多次发展，早

期主要使用基于阈值的评价方法，包括设定搜索引

擎打分阈值、P-value和E-value等。设定搜索引擎

打分阈值的方法是指对于搜索引擎给出的所有鉴定

结果，将打分高于某特定阈值的结果认为是可信鉴

定结果，打分低于特定阈值的结果认为是不可信鉴

定结果［29-30］，比如有研究认为 Mascot 引擎打分超

过30分的结果为可信鉴定结果［30］。这种设定打分

阈值的方法使用简便，但是打分阈值的设定极大依

赖于人工经验。P-value（x）是指在给定谱图的情况

下，随机匹配打分大于 x的概率［31］，E-value（x）是

指在给定谱图和数据库的情况下，随机匹配打分大

于 x 的肽段数目的期望［31］。这两者的关系为         

E-value（x）=n×P-value（x），其中n为候选肽段数目。

P-value和E-value让不同搜索引擎的鉴定结果的可

信度变得可比，但是和打分阈值方法一样，P-value

和E-value的阈值同样也依靠人工经验。

2002 年，Keller 和 Nesvizhskii 等［32］提出了基

于贝叶斯公式的质量控制方法 PeptideProphet，将

概 率 模 型 引 入 肽 段 可 信 度 评 价 方 法 。

PeptideProphet 方法认为正确肽段的打分服从高斯

分布，错误肽段的打分服从伽马分布，并且对特异

酶切位点数目不同和电荷数目不同的肽段分别拟合

分布，估算每个肽段-谱图匹配是正确匹配的概率。

为了适应不同的数据和实验，可以在以上分布     

的基础上，采用期望最大化方法 （expectation 

maximization，EM）构建混合模型，不断迭代拟合

正确和错误鉴定结果的分布。后续 10 年间，

PeptideProphet 衍生出了一系列方法。 2003 年，

Nesvizhskii等［33］在PeptideProphet的基础上提出了

评价蛋白质可信度的 ProteinProphet 方法，该方法

认为蛋白质存在的概率可以通过该蛋白质鉴定的肽

段至少有一条是正确的概率来估算。2007 年，该

团队提出了基于 PeptideProphet 的半监督模型［34］，

将部分诱饵库鉴定结果用于EM训练中。随后，该

团队提出了可变成分混合模型和半参数混合模型两

种方法［35］，打破了PeptideProphet混合模型中限制

参数估计的假设。2008 年，该团队提出生成模型

方法［36］，首先对谱图进行聚类，每一类估计一个

混合模型。同时，对每张谱图的前 10名候选肽段

均计算 PeptideProphet概率，并根据概率重新排列

这些候选肽段的顺序。2011 年，为了能够利用多

种搜索引擎的特性，鉴定更多和更可信的肽段和蛋

白质，该团队提出 iProphet［37］，在 PeptideProphet

的基础上，结合重复实验鉴定情况、重复引擎鉴定

情况、重复谱图、重复母离子和重复修饰等特征，

能够合并多种搜索引擎和多次重复实验的结果，得

到更好的混合模型。PeptideProphet 方法经历了长

久发展，在标注数据集上能取得较好的拟合效果，

但该方法依赖于估计的数据分布与真实数据分布的

相似程度，而且EM方法可能需要耗费较多的训练

轮次和训练时间。

2007年，Elias和Gygi［19］总结并评测了Moore

等提出的目标-诱饵库方法（target-decoy approach，

TDA）［38-40］，通过估计假发现率 （false discovery 

rate，FDR），对鉴定的肽段的可信度进行评价。

FDR 是对真实错误率的一种估计，通常只将 FDR

小于等于1%的鉴定结果作为可信结果。由于TDA

方法公式简单、使用简便，它逐渐成为质谱数据解

析过程中最主流的质量控制方法，并在子类肽段

（包括一般子类肽段、突变肽段和修饰肽段等）和

交联肽段等特殊鉴定目标的可信度评价中进行了衍
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生和演化。本文将在第二节中重点讲述TDA常规

方法及其特殊演化方法在蛋白质组学肽段鉴定可信

度评价中的应用。

本文综述了蛋白质组学质谱数据鉴定的肽段的

可信度评价方法。第一节讲述蛋白质组学质谱数据

制备及数据分析方法，同时对质谱数据鉴定结果的

可信度问题以及早期的肽段鉴定可信度评价方法进

行阐述。第二节首先讲述评价肽段可信度的TDA

常规方法，然后讲述在子类肽段和交联肽段等特殊

鉴定目标中的TDA演化方法，最后讲述TDA方法

的局限。第三节首先介绍肽段可信度评价方法的统

一衡量指标——检验假阳率和检验假阴率，然后综

述领域内现有的 Beyond-TDA 方法，即在 TDA 方

法的基础上，对鉴定结果的可信度进行进一步检

验，并对它们的检验假阳率和检验假阴率进行比

较。第四节对全文内容进行总结。

2　目标-诱饵库方法（TDA）

随着质谱采集技术的快速进步和鉴定软件的蓬

勃发展，一次质谱实验分析即可获取海量的肽段-

谱图匹配结果，这些鉴定结果的准确性对后续生物

分析至关重要。TDA（图1）可以实现对鉴定结果

可信度的快速和相对准确地评估。本节将对TDA

常规方法、特殊方法以及TDA方法的局限性进行

详细阐述。

2.1　常规方法

TDA 方法通过构造诱饵蛋白质数据库（以下

简称“诱饵库”）对鉴定结果进行质量控制。诱饵

库的构建方式主要有 4种：蛋白质序列反转［38-39］、

肽段序列反转［19］、氨基酸随机置换［19］和马尔可夫

方法［41］。蛋白质序列反转是将目标蛋白质数据库

（以下简称“目标库”）的每个蛋白质序列整体进

行N-C端方向反转，肽段反转是指将目标库蛋白质

理论酶切后生成的所有肽段序列反转，随机置换是

指将目标库蛋白质理论酶切后生成的所有肽段序列

中的每个氨基酸与序列中的其他氨基酸的位置进行

随机置换，马尔可夫方法是使用马尔可夫链从目标

库学习到氨基酸分布规律，然后根据氨基酸分布规

律构建诱饵库。前两种方法本质都是序列反转，后

两种方法本质都是序列随机化。这4种方法均是为

了构造与目标库同规模且同氨基酸分布的诱饵库。

其中，蛋白质反转的方法最为常用。有研究表明，

诱饵库构建方法对最终结果没有显著影响［42-43］，

但是可以通过随机置换的方法生成多种随机库分别

估计FDR后取平均值作为最终的FDR估计值，这

样估计的FDR更接近真实错误率［44-46］。

TDA 方法应用的前提是假设一次错误匹配结

果（Elias和Gygi的文章描述为 incorrect result，具

体是指错误匹配中的随机匹配）匹配到目标库和诱

饵库的概率是相等的。在此基础上，该假设通过匹

配到的诱饵库鉴定结果的数目ND来估计目标库鉴

Fig. 1　Target-decoy approach
图1　目标-诱饵库方法

目标-诱饵库方法：1：目标蛋白质库序列反转得到诱饵蛋白质库；2：质谱数据搜索两个库的合并库；3：根据鉴定到的诱饵库肽段数目与

目标库肽段数目的比值计算肽段层面的假发现率（FDR），NT代表目标库鉴定结果数目，ND代表诱饵库鉴定结果数目；4：采用假发现率的

q-value小于等于1%过滤得到最终的肽段列表。*除了蛋白质序列反转，还可以通过肽段反转、氨基酸置换和马尔可夫方法构建诱饵蛋白质，

示意图中只绘制一种方法。
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定结果中的错误鉴定结果数目，用目标库错误鉴定

结果数目比上所有的目标库鉴定结果数目 NT，就

可以计算出目标库鉴定结果中的假发现率（FDR）：

 FDR =  ND
NT

(1)

TDA 假设简单，实现方便，而且能对鉴定结

果的可信度做出简单评估，具有相对合理性，比如

FDR 越小，过滤时的打分阈值越高，鉴定结果越

可信。由于FDR并不随着鉴定结果打分的降低而

单调递增，在实际实验中可能会出现鉴定结果高打

分区域的FDR高于低打分区域的FDR，这样会影

响根据FDR阈值进行过滤的实际操作。为了解决

这个问题，在实际应用中通常使用 q-value来替代

FDR。q-value是指能过滤出打分为 x的肽谱匹配结

果所需要的FDR阈值的最小值［47］，相当于对FDR

做了平滑操作，后续提到的FDR均指 q-value。本

文将采用TDA估计FDR进而对鉴定结果进行质量

控制的方法称为“TDA-FDR”方法。

由于前述TDA-FDR方法不能评估单个鉴定结

果的后验错误概率 （posterior error probability，

PEP）， Local FDR 方 法 逐 渐 得 到 发 展 和 应

用［34， 48-49］。Local FDR是指打分等于 x的鉴定结果

中诱饵库鉴定结果和目标库鉴定结果的比例，而前

述FDR是指全局FDR，即打分大于等于x的鉴定结

果中诱饵库鉴定结果和目标库鉴定结果的比例。

Kall 等［48］的研究认为，在统计学意义上，Local 

FDR比FDR和q-value更保守。

质谱分析会给出每张谱图所对应的肽段信息，

每个鉴定结果就是一个肽段-谱图匹配 （peptide-

spectrum match，PSM），由 PSM 可以得到肽段，

而由肽段又可以推断出鉴定到的蛋白质，所以质谱

鉴定结果包含谱图、肽段和蛋白质3个层面的鉴定

信息。相应地，谱图、肽段和蛋白质3个层面均可

估计各自的FDR。这3个层面的FDR估计基本方法

均是通过当前打分阈值下的诱饵库鉴定结果（谱

图/肽段/蛋白质）数目除以目标库鉴定结果数目。

人 类 蛋 白 质 组 计 划 （Human Proteome Project，

HPP）要求质谱分析中谱图、肽段和蛋白质3个层

面的FDR均不能超过1%［50-51］。

2.2　特殊方法

TDA-FDR方法萌发于常规蛋白质组学，但蛋

白质组学分析中常常会对某些特殊的鉴定结果感兴

趣，比如子类肽段和交联肽段等，常规的 TDA-

FDR 方法并不能直接用于特殊鉴定结果的可信度

评价，需要针对特殊目标进行改进和演化。

2.2.1　针对子类肽段的TDA-FDR方法

对于某些子类鉴定结果，比如蛋白质基因组学

分析在注释相对完全的物种中鉴定到的新肽段，或

者富含翻译后修饰的鉴定结果，由于这些子类鉴定

结果的数目相对于总的鉴定结果而言并不多，而这

些子类肽段的搜索空间比常规肽段的搜索空间更

大［52］，如果所有鉴定结果合并进行过滤会导致子

类鉴定结果的FDR估计不准确［4，52-54］。所以，需要

对每种子类鉴定结果单独计算FDR，即分开过滤，

这种方法被称为“Separate FDR”，核心思想是对

于鉴定结果按数据类型分组（鉴定到不同种类的翻

译后修饰或者鉴定为新肽段或已注释肽段），在每

组数据上单独使用TDA来估计组内数据的FDR并

对组内数据进行过滤。Separate FDR方法计算公式

如下：

FDRk = ND_k

NT_k
(2)

其中 k 代表肽段类别，FDRk 代表第 k 类肽段的

FDR，ND_k代表第k类诱饵库肽段鉴定数目，NT_k代

表第 k类目标库肽段鉴定数目。这种方法可以更准

确地估计每类肽段的 FDR，但是对于子类肽段数

目比较敏感。当子类肽段数目较少时，计算的

FDR可能并不准确。

李婧等［55］发现，对于突变肽段这种子类鉴定

结果，即使采用Separate FDR方法，也不能有效解

决突变肽段打分向低分区域聚拢的问题（即鉴定到

的突变肽段不可信），她们认为子类数据中鉴定到

的诱饵库结果可能与该子类数据占总体数据的比例

有关，所以根据鉴定结果中的子类数据与总体数据

的比例重新估计子类数据中的诱饵库鉴定结果数

目，在此基础上重新估计子类数据的 FDR。由于

该方法最早用于估计突变肽段的 FDR，所以称该

方法为“Variant FDR”，计算公式如下：

FDRk+ =
ND+ × ND-_k

ND-

NT+_k

(3)

其中 k代表肽段类别，FDRk+ 代表打分阈值之上的

第 k 类肽段的 FDR，ND+ 代表打分阈值之上的所有

诱饵库肽段数目，ND- 代表打分阈值之下的所有诱

饵库肽段数目，ND-_k 代表打分阈值之下的第 k类诱

饵库肽段数目，NT+_k 代表打分阈值之上的第 k类目

标库肽段数目。基因组证据表明，Variant FDR 方

法比常规TDA-FDR和 Separate FDR过滤出的突变
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肽段的准确性更高。

当子类鉴定结果样本量较小时，即使是分开过

滤，直接使用TDA公式计算得到的FDR可能并不

准确，此时可以使用Transfer FDR方法估计任意数

目的子类鉴定结果的FDR。该方法由付岩等［56］提

出，通过线性拟合诱饵匹配中子类肽段比例与打分

间的函数关系，更准确地估计打分阈值处的子类错

误目标匹配数量，以此估计子类数据的 FDR，避

免子类数据样本数目较少带来的FDR估计不准确

的问题。Transfer FDR的计算公式如下：

FDRk = N ( )x
Nk( )x

(ax + b)FDR (4)

其中 k为肽段类别，FDRk 为第 k类肽段的FDR，x

代表肽段打分，N (x)代表打分超过x的所有肽段数

目，Nk(x)代表打分超过 x的第 k类肽段数目，a和

b代表线性拟合常数项，FDR代表所有肽段的全局

FDR。。

分开过滤的思想可以很自然地应用于蛋白质基

因组学鉴定的新肽段和已注释肽段的可信度评价

中。蛋白质基因组学是通过蛋白质组学鉴定蛋白

质，结合基因组信息对生物的基因进行重注释，即

发现新基因、新现象（比如新N端、可变剪接）和

校正已注释基因，对应到质谱分析中主要为发现新

肽段和校正已注释肽段［4，54，57］。Krug等［58］研究表

明，对于大肠杆菌等注释程度较高的物种，鉴定到

的新肽段的后验错误概率分布与诱饵库肽段的后验

概率分布几乎相同，所以蛋白质基因组学发现新肽

段需要进行严格质控。如果对新肽段单独估计

FDR，可能会因为注释程度较高的物种中新肽段数

目较少而导致估计值不够准确；而如果对新肽段和

已注释肽段统一进行FDR估计，则会降低新肽段

的准确度。Zhang等［54］将分开过滤的思想应用到

蛋白质基因组学中，推导了已注释肽段和新肽段的

FDR与全局FDR的关系，并证明了已注释肽段的

FDR小于全局FDR小于新肽段FDR［59］，这两类肽

段的FDR计算公式如下所示：

FDRnew(x) = FDR ( x)
FDR ( )x +  6 ( )1 - θ

6 - μ
(1 - FDR ( x) )

(5)

FDRann(x) =  FDR ( x)
FDR ( )x +  6θ

μ
(1 - FDR ( x) )

(6)

公式（5）和公式（6）中，FDRnew(x)和 FDRann(x)
分别代表打分高于 x 的新肽段和已注释肽段的

FDR，μ指基因组序列注释比例，θ指基因注释完

整性比例。基因组序列注释比例是指已注释基因总

长占基因组长度的比值，基因注释完整性比例是指

已注释基因占基因组上所有真实表达基因的长度比

例。这两个变量中，μ可以直接计算得到，但很遗

憾的是，θ是未知量，无法得知，所以无法通过以

上公式精确计算两类肽段的FDR。但是通过μ与 θ

的关系 （由定义可知， μ ≤ θ且 θ > 0） 可以从      

公式（5）和公式（6）中推导出FDRnew(x) > FDR (x) >
FDRann(x)［59］。

为了更精准地计算出两类肽段的 FDR，张

昆［59］又将Transfer FDR方法应用到蛋白质基因组

学中，通过线性拟合的方法重新估计新肽段中的错

误鉴定数目，单独计算酿酒酵母蛋白质基因组学分

析中鉴定到新肽段的 FDR （方法同公式（4））。酵

母新肽段中的合成实验表明，蛋白质基因组学中，

Transfer FDR方法比Separate FDR方法估计的新肽

段FDR更准确。

2.2.2　针对交联肽段的TDA-FDR方法

交联蛋白质组学（这里特指二肽交联）质谱数

据由两条相互交联的肽段碎裂打谱得到，与常规蛋

白质组学鉴定肽段结果非对即错相比，交联蛋白质

组学鉴定得到的是两条相互交联的肽段，它们存在

全对、全错、一对一错这3种情况，这使得FDR的

计算方式变为

FDR =  NTD - NDD
NTT

(7)

其中，NTD 代表交联肽段一条来自目标库，而另一

条来自诱饵库的鉴定结果数目，NDD 代表交联肽段

中两条肽段均来自诱饵库的鉴定结果数目，NTT 代
表交联肽段中两条肽段均来自目标库的鉴定结果数

目［6，60］。在实际应用中，对于不同蛋白质之间

（inter-protein） 和同一蛋白质之内 （intra-protein）

这两类交联肽段要应用公式（7）分别计算FDR，这

里也应用了分开过滤的思想［60-61］。

糖基化修饰是一种特殊的修饰，糖蛋白质组学

中鉴定的糖肽可以看作是特殊的修饰肽段，但由于

糖链的特殊性，不妨将糖肽看作糖链和肽段的交

联，类似于交联蛋白质组学中的交联二肽。早期计

算糖肽鉴定结果的FDR比较困难，因为难以对糖

链构建诱饵库，所以无法直接估计糖链的 FDR，

仅通过估计肽段的FDR进行质控。2013年，Strum

等［62］提出糖不变而蛋白质随机置换以及糖增加  

11 u而蛋白质不变两种方法构建诱饵库，这种方法
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最早提出了诱饵糖库的思想，但只是改进打分，未

对FDR进行研究。2017年，Liu等［63］提出将糖库

中的理论Y离子质量随机增加1~30 u来构造糖链的

诱饵谱图，作者想出该方法是受到了肽段诱饵库的

启发，肽段诱饵库可以通过反转序列后生成诱饵谱

图，也可以先生成谱图，然后谱峰偏移构建诱饵谱

图，所以作者认为通过偏移糖库中的理论Y离子质

量也可以达到构建糖链诱饵谱图的效果。通过鉴定

的糖链诱饵谱图和肽段诱饵谱图的数目分别估计出

糖链和肽段的 FDR，然后用容斥原理估计出糖肽

的FDR：

FDR (x) = FDRG(x) + FDRP(x) - FDRG ∩ P(x)(8)

其 中 FDR (x) 建 模 了 糖 肽 鉴 定 错 误 的 概 率 ，

FDRG(x)建模了糖链鉴定错误的概率，FDRP(x)建
模了肽段鉴定错误的概率，FDRG ∩ P(x)建模了糖链

和肽段同时鉴定错误的概率。

公式（7）与公式（8）形式上似乎差异很大，但实

际上只是同种计算方法的不同呈现形式。前面提到

可以将糖肽看作是糖链与肽段的交联，同时假设糖

链和肽段各自的诱饵库鉴定结果数目与错误鉴定结

果数目的比例是相等的，那么如果以NTD 代表糖链

和肽段其中一个来自目标库而另一个来自诱饵库的

鉴定结果数目，N'TD代表糖链来自目标库而肽段来

自诱饵库的鉴定结果数目，N'DT代表糖链来自诱饵

库而肽段来自目标库的鉴定结果数目，NDD 代表糖

链和肽段均来自诱饵库的鉴定结果数目，NTT 代表

糖链和肽段均来自目标库的鉴定结果数目，可知有

NTD = N'TD +  N'DT，那么公式（8）可以变为：

FDR (x) = FDRG(x) + FDRP(x) - FDRG ∩ P(x) =
N'DT
NTT

+ N'TD
NTT

- NDD
NTT

= NTD - NDD
NTT

(9)

从而得到与公式（7）相同的计算公式［64］。所

以，交联鉴定和糖肽鉴定中的TDA-FDR方法本质

上是相同的。

2.2.3　针对蛋白质层面的TDA-FDR方法

质谱分析的终极目标是鉴定蛋白质。由谱图可

以鉴定出肽段，进而推断出蛋白质，但这个向上递

推的过程会导致错误结果逐渐积累［65-66］。例如，第

一节提到的两篇人类蛋白质组草图研究中报告了多

种错误蛋白质，其主要原因是这两篇草图文章都只

对肽段的可信度进行了质控，没有对蛋白质层面做

质量控制，在肽段推断蛋白质时，错误率得到了积

累［26］。由于正确鉴定的肽段更有可能集中到相同

的蛋白质，而错误鉴定的肽段则有可能分散到不同

的蛋白质，这样就造成了从肽段推断到蛋白质后，

蛋白质层面的错误率积累，造成蛋白质层面的

FDR较高，是肽段层面的数倍或数十倍（图 2a）。

所以，从肽段推断到蛋白质后，还要对蛋白质层面

进行质量控制。蛋白质的推断方式影响着蛋白质层

面的质量控制，共享肽段的分配影响着蛋白质推断

结果。有研究认为，蛋白质推断需要遵循奥卡姆剃

刀原则，即用最少的蛋白质解释所有的肽段［67］。

也有研究认为“one-hit-wonders”不可信［68-70］，需

要引入双特异肽段推断方法，但Gupta等［71］认为

双特异肽段推断过于保守。人类蛋白质组计划则明

确表示鉴定遗漏蛋白质需要不低于9个氨基酸长度

的非嵌套的双特异肽段［50-51］。

当蛋白质组数据集规模较大（能鉴定数十万条

肽段）时，鉴定到的目标库蛋白质数目越来越多，

造成新鉴定的目标库蛋白质和诱饵库蛋白质比例失

衡，新鉴定的目标库蛋白质越来越少，新鉴定的诱

饵库蛋白质越来越多，造成诱饵库蛋白质累积和蛋

白质FDR的高估。针对大数据集带来的目标库和

诱饵库蛋白质匹配概率失衡的问题，领域内目前发

展了MAYU［72］和Picked FDR［73-74］等蛋白质推断及

质控方法。这里介绍思想最简单、实现最方便又能

取得较好效果的Picked FDR方法［73］，该方法将目

标库蛋白质及其序列反转得到的诱饵库蛋白质看作

一组，每组蛋白质中如果两个蛋白质都被鉴定，那

么只保留打分高的蛋白质匹配，删除打分低的蛋白

质匹配。在具体实现时可以将所有鉴定的蛋白质按

照打分从高到低进行排序，对于每个蛋白质，如果

其对应的反转蛋白质（目标库蛋白质的反转为诱饵

蛋白质，诱饵蛋白质的反转为目标蛋白质）已经在

前述蛋白质列表出现过，那么删除当前蛋白质，反

之，则保留当前蛋白质。以图 2b为例，目标库蛋

白质PROTEIN 1获得了 20分，其对应的诱饵库蛋

白质 PROTEIN 2 获得了 3 分，那么打分高的

PROTEIN 1被保留，打分低的PROTEIN 2被删除，

不再参与后续蛋白质FDR计算。同理，目标蛋白

质PROTEIN 3获得了 15分，其对应的诱饵库蛋白

质 PROTEIN 4 获 得 了 18 分 ， 那 么 打 分 高 的

PROTEIN 4被保留，打分低的PROTEIN 3被删除。

通过这种方法能够解决低打分区域鉴定到的目标库

和诱饵库蛋白质数目不平衡的问题，使得TDA的 

1∶1假设在蛋白质层面得到满足，从而得到更准

确的蛋白质 FDR。Percolator 3.0 文章中对 Picked 

FDR方法进行了检验和肯定［75］。在Picked FDR原
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理基础上，Prieto 等［74］认为，诱饵库蛋白质的打

分是无意义的，不应该删除比诱饵库蛋白质打分低

的目标库蛋白质。所以，他们对 Picked FDR 方法

做了改进，即对于打分低于目标库的诱饵库蛋白质

予以删除，但对于打分低于诱饵库的目标库蛋白质

予以保留。Prieto等认为改进的Picked FDR方法能

够在保持与原 Picked FDR 方法相当的灵敏度的情

况下，保留更多的高分蛋白质。

2.3　TDA-FDR方法的局限

TDA-FDR方法简单易用，并且能在子类肽段

和交联肽段等特殊鉴定任务中演化出更合适的版

本，但是该方法还存在两个局限。a. TDA-FDR方

法估计的准确度有待考究。领域内普遍认为，目标

库中的错误鉴定结果有两个来源：真正的随机匹配

和同源错误匹配［24， 76］。当使用目标库序列反转或

者随机化构建诱饵库序列时，TDA-FDR理论上能

够模拟出随机匹配的分布情况，但却无法模拟出同

源错误匹配情况，所以理论上TDA-FDR会低估真

实的错误率［66］。另外，在二次搜索等特殊场景下，

TDA-FDR会严重低估真实错误率，Jeong等［77］研

究表明，在采用两步搜索方法对酵母数据进行搜索

时，TDA 方法估计的 FDR 是真实错误率的 1/20。

这可能是由于第二次搜索时采用第一次搜索鉴定的

目标库蛋白质构造蛋白质小库，虽然通过目标库蛋

白质序列反转构建了同等数目的诱饵库蛋白质，但

此时的目标库蛋白质比诱饵库蛋白质更容易获得高

分，造成TDA失衡。b. TDA-FDR方法不能对单个

鉴定结果的可信度进行评价。Nesvizhskii［66］认为，

TDA-FDR是全局方法，是对一组已经获取个体置

信度分数的鉴定结果的假发现率进行的估计。鉴定

结果的准确度会影响后续解析蛋白质结构与功能、

研究致病机理和靶向治疗方案等工作的可行性和准

确性。所以还需要在TDA-FDR方法的基础上，使

用更严格的可信度评价方法，保证鉴定结果可以用

于后续的结构和功能分析，这也是下一节提到的

Beyond-TDA方法的由来。

3　Beyond-TDA方法

造成错误匹配的因素众多，搜索空间［12］、碎

片离子强度［45，76］和与实验参数相关的信息，如母

离子误差、保留时间、酶切特异端点和遗漏酶切位

点数目等［66］，都能帮助区分正确和错误鉴定结果。

因此，在TDA方法的基础上，结合前述有效信息，

可以进一步检验鉴定结果可信度。本文将这类方法

Fig. 2　Protein inference and protein level quality control
图2　蛋白质推断与质量控制

（a）从谱图推导肽段以及从肽段推断蛋白质都会导致错误率积累。图中用蓝色标注目标库鉴定结果，红色标注诱饵库鉴定结果，绿色虚线

代表当前层面（谱图、肽段或者蛋白质）控制FDR为1%时的分界线。（b）Picked FDR方法。诱饵库蛋白质PROTEIN 2和PROTEIN 4分别由

目标库蛋白质PROTEIN 1和PROTEIN 3的序列反转得到。
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统称为 Beyond-TDA 方法，即在 TDA-FDR 方法的

基础上，对鉴定结果的可信度做进一步检验。我们

认为“评价”包含对群体鉴定可信度的评价（如

TDA-FDR）和对个体鉴定可信度的评价，而本章

介绍的 Beyond-TDA 方法均是对个体可信度的评

价，即检验每个鉴定结果的正确性，所以我们又将

其称为可信度检验方法。Beyond-TDA方法根据其

使用的有效信息可以分为4类：a. 基于搜索空间的

方法，包括陷阱库检验和开放式搜索检验；b. 基于

谱图相似性的方法，包括合成肽段检验和理论谱图

预测；c. 基于化学信息的方法，包括保留时间预测

和同位素标记检验；d. 基于机器学习的方法，包括

Percolator、pValid和DeepRescore等。

3.1　可信度检验方法的两个衡量指标

肽段鉴定可信度检验方法通常会给肽段的可信

度进行打分，根据打分高低衡量不同肽段的可信程

度。但是，在应用这些方法之前需要首先评估它们

的检验能力，检验假阳率 （false positive rate，

FPR）和检验假阴率（false negative rate，FNR）就

是这样两个衡量指标。在本文中，检验的目标就是

为了发现错误鉴定结果，类似于临床中诊断疾病，

患该疾病则为阳性，反之为阴性。所以本文将检验

结果呈阳性定义为检验方法判断鉴定结果为错误鉴

定，检验呈阴性则是指判断鉴定结果为正确，检验

的假阳是指真实正确的鉴定结果被判断为阳性（错

误鉴定），检验的假阴是指真实错误的鉴定结果被

判断为阴性（正确鉴定）。进一步，检验假阳率是

指正确鉴定结果被报告为不可信结果（即检验结果

阳性）的比例，检验假阴率是指错误鉴定结果被报

告为可信结果（即检验结果阴性）的比例［78］。从

定义上看，这两个指标都是越小越好。同时，这些

方法的检验假阳率和检验假阴率与应用它们排除检

验阳性的结果前后鉴定结果的灵敏度和准确度存在

一定的关系，即检验假阳率越低，排除检验阳性的

结果后，鉴定结果的灵敏度越高，检验假阴率越

低，排除检验阳性的结果后，鉴定结果的准确度越

高［78］。检验假阳率和检验假阴率越低的方法对鉴

定结果的正误判断越准确，在实际检验肽段鉴定可

信度的过程中，应该选择检验假阳率和检验假阴率

都较低的方法，保留检验方法认为可信的鉴定结

果，排除它们认为不可信的鉴定结果。

3.2　基于搜索空间的可信度检验方法

搜索空间对鉴定结果的准确度有较大影响。当

搜索空间不足即正确鉴定结果不在搜索空间内时，

会导致鉴定出错。而扩大搜索空间，会有两种情

况：第一，正确鉴定结果被包括到搜索空间中，只

要肽段-谱图匹配打分无误，就可以鉴定到正确鉴

定结果，将原始鉴定判错；第二，正确鉴定结果仍

然不在搜索空间中，但此时搜索空间中更多的候选

结果有更大的概率打败小空间搜索时的错误结果，

这样也能评价原始鉴定结果的正确性。无论哪种情

况，我们主要利用搜索空间增大后结果的不稳定

性，对原始鉴定结果的可信度进行评价。根据搜索

空间的不同扩增方式，又分为陷阱库检验和开放式

搜索检验。

陷阱库方法已经在蛋白质组学研究中应用多

年，其主要思想是使用与目标物种无关的蛋白质作

为陷阱进行匹配，如果一张谱图在搜索目标蛋白质

和陷阱蛋白质合并构成的数据库时匹配到陷阱库蛋

白质的肽段，那么认为该谱图的鉴定结果是不可信

的，这就可以用于评价不同引擎和不同方法的准确

度［79-84］。马洁等［80］使用古细菌蛋白质库作为人类

肝脏数据的陷阱库，比对搜索引擎在不同搜索参数

下的错误率，提升搜索引擎的灵敏度和准确度。其

实验结果表明， Mascot 的 Ion Score 和 Relative 

Score可以帮助提升鉴定灵敏度，使用贝叶斯非参

数模型可以比根据人工经验确定的打分阈值过滤出

的结果获得更高的准确度。Granholm等［81］使用流

感嗜血杆菌蛋白质库作为 18 个 ISB 标准蛋白质的

陷阱库，评测搜索引擎打分函数对正确和错误鉴定

结果的区分能力。实验证明，使用了 Intraset特征

的Percolator的打分以及X！Tandem和MSGFDB中

计算的q-value都是有偏的。Feng等［84］使用人类蛋

白质库作为强烈火球菌的陷阱库蛋白质，使用古细

菌蛋白质库作为人类数据的陷阱库，基于强烈火球

菌和人类数据的陷阱库检验，评测了5种搜索引擎

和四种质量控制方法，在这种评测条件下，搜索引

擎MS-GF+和后处理方法PepDistiller［85］表现最优，

同时也证明了使用分开过滤方法单独估计子类数据

的FDR能够同时提升鉴定结果的准确度和灵敏度。

具体使用陷阱库方法时有多种实现方式，选择不同

物种、不同规模的蛋白质库作为陷阱库，会对实验

结果造成不同程度的影响。Feng 等［83］的研究指

出，需要使用规模为目标蛋白质数据库十倍的陷阱

库才能保证随机匹配几乎只发生在陷阱库上，使得

陷阱库方法发挥最佳效果。

上述应用陷阱库思想的研究中都只搜索了目标

库和陷阱库的合并蛋白质库，陷阱库可以帮助找出
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搜索合并库时的一部分错误鉴定，但没法对常规情

况下只搜索目标库时的鉴定结果做检验，所以我们

前期的工作中提出了额外搜索合并库的陷阱库检验

方法［78］。合并库中的陷阱库蛋白质扩大了搜索空

间，如果搜索合并库时的鉴定结果与之前只搜索目

标库时的鉴定结果不一致，则认为之前只搜索目标

库时的鉴定结果错误。

开放式搜索检验与陷阱库检验的思想类似，都

是通过扩大搜索空间后再次搜库，检验原始搜索空

间鉴定的结果是否会产生变化。不同之处在于开放

式搜索检验扩大的搜索空间中可能包含正确鉴定结

果，但是实际操作中与陷阱库检验区别并不大。陷

阱库检验需要额外搜索目标库和陷阱库的合并蛋白

质库，而开放式搜索需要额外搜索目标物种库的所

有酶切和所有修饰情况。由于开放式搜索空间包含

真实正确鉴定结果，所以开放式搜索检验更容易发

现原始结果中的错误，即开放式搜索检验方法的检

验假阴率会优于陷阱库检验方法，我们前期的研究

中也证明了这个结论［78］。

值得一提的是，前文提到的TDA方法，本质

上也应用了扩大搜索空间的思想。实际上，如果首

先仅搜索一次目标库，再搜索一次目标库和诱饵库

的合并库，那么，TDA也是一种基于陷阱库的检

验方法，诱饵库在这里起到陷阱库的作用，且目标

库与陷阱库具有同规模的特点（也正是这一特点，

可以在TDA方法基础上进行FDR估计）。具体讲，

TDA用作检验方法时，假阳性结果是指将原本正

确的鉴定结果检验为阳性即错误鉴定结果，也就是

只搜索目标库时鉴定为目标库的正确结果，搜索目

标库和诱饵库的合并库时鉴定为诱饵库结果。当

然，这种可能性极小，原则上，如果真实结果存在

于目标库中，那么一般认为诱饵库竞争不过目标库

中的真实结果，因此可以认为TDA方法的检验假

阳率是0。TDA方法检验所得的假阴性结果是指将

原本错误的鉴定结果检验为阴性即正确鉴定结果，

也就是搜索目标库时错误的目标库鉴定结果，在搜

索目标库和诱饵库的合并库时，仍然鉴定到目标库

结果，这种可能性是存在的，如果随机匹配到目标

库和诱饵库的概率是 1∶1的假设成立，那么可以

认为TDA的检验假阴率是50%。

3.3　基于谱图相似性的可信度检验方法

搜索引擎对每个肽段-谱图匹配的打分其实就

是对实验谱图与肽段的理论谱图的相似程度进行打

分，理论谱图估计得越准确，打分的可信度越高。

常规的数据库搜索引擎在生成肽段的理论谱图时，

没有考虑碎片离子的强度信息，即给理论谱图中的

所有碎片离子赋予相同的强度，这会造成一部分肽

段-谱图匹配错误。在 Beyond-TDA 方法中，有一

类方法通过在肽段-谱图匹配打分时考虑碎片离子

强度，对鉴定的肽段的可信度进行评价，包括合成

肽段检验和理论谱图预测两种方法。

3.3.1　合成肽段检验

合成肽段检验方法能够获取最真实和最精准的

肽段理论谱图，所以合成肽段检验方法是领域内检

验鉴定结果可信度的金标准。合成肽段检验方法常

用来检验发现的新现象（比如新基因、遗漏注释蛋

白质和新修饰），即对相应的新肽段进行合成，在

尽可能相同的液相色谱条件和质谱仪参数等条件下

打谱，通过计算新肽段对应的实验谱图与合成肽段

对应的合成谱图的余弦相似度，判断新肽段的可信

度［86-88］。一般以 0.9作为合成肽段检验的余弦相似

度阈值，达到或超过这个阈值则认为鉴定结果可

信；反之，低于该阈值则认为鉴定结果不可

信［87-88］。合成肽段检验方法是领域内目前公认的

最好的个体可信度检验方法，我们前期的工作中评

测合成肽段检验方法的 FPR 为 0.06%，FNR 为

1.44%［78］。然而该方法的应用成本非常高，需要消

耗时间和经济成本，难以大规模应用。

3.3.2　理论谱图预测

理论谱图预测方法可以看作是合成肽段检验的

一种替代方法。采用机器学习特别是深度学习技术

预测特定仪器、特定碎裂能量、特定电荷状态的肽

段理论碎裂的谱图，将这类谱图称为预测谱图。常

用的理论谱图预测软件有采用随机森林方法的

MS2PIP［89］， 采 用 双 向 长 短 期 记 忆 网 络 的

pDeep［90］、pDeep2［91］、DeepMass［92］和Guan_2019

（关慎恒等人开发的软件）［93］以及采用双向递归循

环神经网络的 Prosit［94］等。与合成肽段检验方法

类似，得到预测谱图后，计算实验谱图和预测谱图

的余弦相似度，pValid文章中综合考虑FPR和FNR

后选取0.7作为实验谱图和pDeep2预测谱图的相似

度阈值，余弦相似度达到或者超过0.7认为鉴定结

果可信，反之余弦相似度低于0.7则认为鉴定结果

不可信，取阈值0.7时理论谱图预测方法的FPR和

FNR分别是 0.26%和 10.80%［78］。理论谱图预测方

法不仅可以用于检验鉴定结果的可信度，也可以帮

助改进肽段和谱图的匹配打分，DeepMass从理论

谱图中提取强度 Top-3、Top-5、Top-7、Top-10 和
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Top-13 的谱峰计算 Andromeda 打分［95］，虽然参与

打分的谱峰数目比原始谱图要少，但是由于谱峰预

测更准确，反而可以提升打分。

Xu等［96］对4种理论谱图预测软件的预测能力

进行了评测，采用 10个不同物种、酶切、仪器和

碎裂能量的公共数据，对这些数据进行重新分析，

采用5种数据库搜索引擎进行搜库，取搜库结果交

集作为标注集，根据鉴定肽段的离子类型、长度和

电荷进行分组，然后采用MS2PIP、Prosit、pDeep 2

和Guan_2019预测肽段的理论谱图，计算理论谱图

和实验谱图的皮尔逊相似度。从预测谱图与实验谱

图的相似程度看，Prosit 和 pDeep2 表现最好；从

GPU 和 CPU 上的运行时间看，pDeep2 在 GPU 和

CPU上运行时间均优于Prosit。

3.4　基于化学信息的可信度检验方法

除了上述基于搜索空间和谱图相似性的

Beyond-TDA方法，引入保留时间和同位素标记等

化学信息也可以帮助评价肽段的可信度。保留时间

预测方法可以提供肽段的理论保留时间，而同位素

标记方法相当于对待检验的目标增加了额外的谱图

信息。

3.4.1　保留时间预测

肽段的保留时间是指肽段从色谱进入质谱所需

要的时间，通俗来说是指肽段离子在质谱中从有信

号到信号达到最高峰这段过程的时间，它与肽段的

化学结构有关，在特定分离条件下肽段的保留时间

应该是相对恒定的，所以通过检验肽段的保留时间

是否在一定的范围内，就可以判断鉴定结果准确

性［66，97-98］。保留时间预测方法有采用支持向量回

归方法的 Elude［99-100］、采用高斯过程回归方法的

GPTime［101］、采用胶囊网络和迁移学习方法的

DeepRT［102］、 采 用 双 向 递 归 循 环 神 经 网 络 的

Prosit［94］、采用双向长短期记忆网络的 Guan_

2019［93］以及基于卷积神经网络和长短期记忆网络

的AutoRT［103］。可以直接采用预测保留时间与实际

保留时间的差值检验鉴定结果的可信度，也可以将

差值作为一维特征，与理论谱图相似度等其他特征

联合判断鉴定结果的可信度。

P-IVS［104］是一种结合合成肽段和保留时间特

征的可信度检验方法，该方法对于感兴趣的目标肽

段进行合成，同时在实验样品和合成样品中均混入

一定量的标准肽段，统计标准肽段在两种样品中的

谱图皮尔逊相似度和保留时间差值的范围，确定置

信区间，然后对于目标肽段计算其在两种样品中的

皮尔逊相似度和保留时间差值，通过前述确定的皮

尔逊相似度和保留时间差值的置信区间对目标肽段

的可信度进行检验。P-IVS的优势是结合了合成肽

段和保留时间，使得可信度检验较为精准，但是不

能大规模应用，文章中仅仅对 11条目标肽段的可

信度进行了检验（使用了40条标准肽段）。

3.4.2　同位素标记检验

同位素标记检验方法（图3）需要在样品制备

过程中同时制备无标记样品和重同位素标记样品，

将无标记样品和标记样品按比例混合后再进行酶切

和质谱采集。对于搜索引擎鉴定的每条肽段，如果

鉴定为无标记肽段，则在一级谱寻找其对应的重同

位素标记肽段的信号峰；如果鉴定为重同位素标记

肽段，则在一级谱寻找其对应的无标记肽段的信号

峰。如果能找到该鉴定结果对应的另一种标记肽段

的信号峰，那么认为该鉴定结果可信；反之，则认

为该鉴定结果不可信［12，61，63］。更严格的同位素标

记检验可以计算无标记和标记肽段信号峰的强度比

值，只有比值符合或接近样品制备时无标记样品和

标记样品的浓度比例，才认为鉴定结果可信，反之

认为不可信。

同位素标记检验方法目前在常规蛋白质组学、

交联蛋白质组学和糖蛋白质组学都得到了应

用［12，61，63］。糖蛋白质组学中最早应用了同位素标

记检验方法［63］，糖肽搜索引擎 pGlyco 2 首次应

用 15N 和 13C 两种同位素标记方法标记酿酒酵母数

据，其中无标记、15N标记和 13C标记3种标记样品

的比例是 1∶1∶1。pGlyco 2 和 Byonic 鉴定结果

的 15N和 13C标记检验表明pGlyco 2的可信度远高于

Byonic。pGlyco 2采用所有诱饵库结果估计同位素

标记检验方法的检验假阴率，但没有估计检验假阳

率，最后使用估计得到的检验假阴率对目标库结果

的错误率做了校正，算得pGlyco 2鉴定到的糖肽的

错误率低于Byonic。

在常规蛋白质组学中，开放式搜索引擎Open-

pFind也应用了 15N和 13C两种同位素标记方法标记

大肠杆菌数据［12］，其中无标记、15N 标记和 13C 标

记三种标记样品的比例是 1∶1∶1。8种搜索引擎

鉴定结果的 15N 标记检验和 13C 标记检验均表明

Open-pFind 的鉴定结果具有最高的准确度，且

Open-pFind相对其他引擎单独鉴定的差集部分具有

与交集部分相当的准确度。Open-pFind采用多引擎

交集作为正样本估计两种同位素标记方法的检验假

阳率，采用低打分区域的目标库鉴定结果作为负样
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本估计两种同位素标记方法的检验假阴率，最后根

据检验假阳率和检验假阴率估计出鉴定结果的错

误率。

在交联蛋白质组学中，搜索引擎 pLink 2的研

究中采用 15N 标记大肠杆菌数据［61］，无标记和 15N

标记样品的比例是 1∶1，分别采用两种交联剂

Leiker和二硫键进行交联，在这两批交联剂数据上

对三种交联引擎 Kojak、pLink 1 和 pLink 2 进行评

测，检验结果表明 pLink 2的鉴定结果具有最高的

准确度。pLink 2 采用多引擎交集作为正样本评

测 15N 标记检验方法的检验假阳率，采用通过

TDA-FDR 阈值的诱饵库鉴定结果作为负样本评

测 15N标记检验方法的检验假阴率，最后根据检验

假阳率和检验假阴率估计出 pLink 2的鉴定结果在

三个引擎的鉴定结果中错误率最低。

同位素标记检验方法的应用并不限于在常规蛋

白质组学、交联蛋白质组学和糖蛋白质组学，还可

以应用到微生物组学和蛋白质基因组学。同时，同

位素标记检验方法也不限于 MS1 （一级质谱图）

检验，还可以用于 MS2 （二级质谱图）检验，预

期将有更高的检验效率。标记方法不限于 15N标记

和 13C标记，其他代谢标记，如细胞培养条件下稳

定 同 位 素 标 记 技 术 （stable isotope labeling by 

amino acids in cell culture，SILAC）和化学标记方

法，都值得探索。

3.5　基于机器学习的可信度检验方法

上述3种基于搜索空间、谱图相似性和化学信

息的Beyond-TDA方法都具有各自的优势，如果能

结合以上3种方法的多种特征进行可信度检验，并

结合机器学习等方法挖掘数据特性，将会得到更精

准的可信度检验方法。Percolator［105］采用半监督学

习方法，使得它能适配不同搜索引擎和不同物种的

数据。Percolator采用互相关系数、质量、碎片离

子匹配率、酶切特异性、肽段长度、电荷和鉴定结

果数目等未用于打分的特征，使用支持向量机

（support vector machine，SVM） 作为分类器，对

鉴定结果进行重打分。重打分的目的是为了让目标

库和诱饵库结果区分度更高，达到检验鉴定结果可

信度的目的。

DeepRescore［106］使用 AutoRT［103］预测保留时

间，计算预测保留时间与实验保留时间的差值

DeltaRT，同时使用pDeep2预测理论谱图，计算理

论谱图和实验谱图之间的谱图夹角（spectra angle，

SA），将 DeltaRT 和 SA 作为特征加入 Percolator，

同搜索引擎给出的打分等特征一起重新训练，对每

个鉴定结果重新打分，并重新计算FDR。

pValid方法从开放式搜索及理论谱图预测中提

取与鉴定结果相关的特征，并采用SVM方法作为

分类器，对鉴定结果的可信度进行预测［78］。开放

式搜索同时考虑了特异、半特异、非特异酶切形式

以及Unimod［107］中的所有修饰，也是一种扩大搜

Fig. 3　Stable isotopic labeling validation method
图3　同位素标记检验方法

无标记和重同位素标记样品混合后采集质谱数据，对于搜索引擎给出的鉴定结果：如果鉴定为无标记肽段，则在一级谱寻找其对应的重同

位素标记肽段的信号峰；如果鉴定为重同位素标记肽段，则在一级谱寻找其对应的无标记肽段的信号峰。如果能找到该鉴定结果对应的另

一种标记肽段的信号峰，那么认为该鉴定结果可信；反之，则认为该鉴定结果不可信。
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索空间的检验方法。pValid综合了开放式搜索和理

论谱图预测两种可信度检验方法，获得了更低的检

验假阳率和检验假阴率，我们前期的工作中对以上

提到的陷阱库、开放式搜索、合成肽段、理论谱图

预测和pValid方法的检验假阳率和检验假阴率进行

了研究［78］。采用 3 种数据库搜索引擎 （pFind、

MaxQuant和PEAKS）的交集构建正样本，评测各

种方法的检验假阳率，采用正样本谱图母离子偏离

5 u和 10 u构建诱饵谱图重新搜库的方法构建负样

本，评测各种方法的检验假阴率。在3批标注数据

集上，pValid的检验假阴率最低，检验假阳率仅次

于陷阱库方法。pValid的平均检验假阳率为0.03%，

陷阱库方法的平均检验假阳率为 0.01%，pValid的

平均检验假阴率为1.79%，但陷阱库方法的平均检

验假阴率高达 56.13%。综合考虑检验假阳率和检

验假阴率，pValid方法优于陷阱库、开放式搜索和

理论谱图预测方法。在合成肽段数据集上，pValid

的检验假阳率和检验假阴率媲美合成肽段检验方法

（表 1）。可以认为基于机器学习的 pValid方法在一

定条件下超越了陷阱库、开放式搜索和理论谱图预

测方法，甚至也超越了合成肽段检验方法。

4　总结与展望

质谱分析对蛋白质组学至关重要。质谱数据鉴

定结果能够给出基因表达的直接证据，同时帮助解

析蛋白质的结构和功能，发现与疾病相关的基因和

蛋白质以及研制靶向治疗方案。然而，质谱分析结

果的可信度亟待评价。对常规肽段使用TDA进行

质量控制的方法虽然在子类肽段和交联肽段中都进

行了演化改进，但仍然存在估计值不准确以及无法

评价单个鉴定结果可信度的局限。因此，领域内在

TDA 基础上开发了结合搜索空间、谱图相似性、

化学信息和机器学习等有效手段的 Beyond-TDA

方法。

Beyond-TDA 方法主要介绍了基于搜索空间、

谱图相似性和化学信息的 3类方法，包括陷阱库、

开放式搜索、合成肽段、理论谱图预测、保留时间

预测和同位素标记检验方法。陷阱库方法可以快速

检验大规模鉴定结果，TDA方法本质上也可以看

作是陷阱库检验。开放式搜索也是一种扩大搜索空

间的检验方法，因其扩大的空间中可能包含正确鉴

定结果，所以它的检验假阴率理论上会优于陷阱库

方法。合成肽段方法是检验金标准，但是时间和经

济成本较高，不适用于大规模质谱数据鉴定结果的

检验，由此产生了理论谱图预测方法模拟和替代合

成肽段方法。保留时间预测方法采用预测保留时间

与实际保留时间的差值作为鉴定结果可信度的评判

标准，常常与理论谱图预测等方法联用。同位素标

记检验目前已经在常规蛋白质组学、交联蛋白质组

Table 1　Beyond-TDA validation methods
表1　Beyond-TDA方法

Beyond-TDA方法

搜索空间

谱图相似性

化学信息

机器学习

陷阱库检验

开放式搜索检验

合成肽段检验

理论谱图预测

保留时间预测

同位素标记检验

Percolator

DeepRescore

pValid

核心思想

搜索目标物种和无关物种的合并蛋白质数据库，如果与仅搜索目标物种蛋白质库的结

果不同，则认为仅搜索目标物种蛋白质库时的结果错误

搜索目标物种的所有酶切和所有修饰形式，其余步骤与陷阱库检验类似

合成鉴定到的肽段，采集合成谱图，与实验谱图计算相似度

合成肽段替代方法，采用深度学习技术预测肽段的理论谱图并与实验谱图计算相似度

预测肽段的保留时间，与实际保留时间做差，可与其他方法联用

将无标记及同位素标记样品混合后酶切及采集质谱，对鉴定结果寻找一级谱图无标记、

重同位素标记峰簇，进一步可以计算比值

采用互相关系数、质量、碎片离子匹配率、酶切特异性、肽段长度、电荷和鉴定结果

数目等未用于打分的特征，使用SVM做半监督学习

将保留时间预测和理论谱图预测的两个特征加入Percolator做重打分

采用开放式搜索检验和理论谱图预测相关的四个特征，使用SVM重打分

检验

假阳率/%

0.01#

0.04#

0.06*

0.26#

/

/

/

/

0.03#

0.04*

检验

假阴率/%

56.13#

49.05#

1.44*

10.80#

/

/

/

/

1.79#

1.44*

#表示在三批标注集数据上的平均检验假阳率和检验假阴率，*表示仅在合成肽段标注数据集上的检验假阳率和检验假阴率，/表示领域内

暂无关于该方法FDR和FNR的定量分析。
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学和糖蛋白质组学中得到了应用并发挥了重要价

值，但这种方法还可以继续改进，比如不仅仅考虑

无标记和重同位素标记肽段信号峰的存在性，将肽

段的同位素峰簇比值以及碎片离子同位素峰簇比值

都纳入检验范围，以及进一步从MS1拓展到MS2，

从 15N和 13C拓展到SILAC，从代谢标记拓展到化学

标记。

基于机器学习的可信度评价方法主要用于对鉴

定结果进行重打分，自动选择最优重打分阈值检验

鉴定结果的可信度，这些方法各自使用了多种特

征，比如 Percolator 使用了 XCorr 互相关系数、肽

段长度、电荷、鉴定结果数目等肽段-谱图匹配相

关的特征，DeepRescore使用了保留时间差值和理

论谱图预测，pValid使用了开放式搜索和理论谱图

预测。这些特征都能帮助区分正确和错误鉴定结

果，未来可以将这些特征综合应用到一个分类器

中，并结合深度学习带来的优势，提升分类结果的

准确性。未来也可以考虑结合所有Beyond-TDA方

法的优势，构建更准确的可信度评价方法。需要注

意的是，机器学习方法受限于训练数据的规模和质

量，产生质谱数据的真实肽段是未知的，可以通过

取多种搜索引擎交集的方法构建大规模高质量的正

确鉴定结果，但构建同样规模的高质量的错误鉴定

结果却很困难，这也是未来需要解决的问题。我们

也注意到，近年来有研究认为，随着质谱仪精度越

来越高，基于统计的方法 （P-value 和 Benjamini-

Hochberg 方法［108］） 的准确度优于常规的 TDA-

FDR［109］，理论上，这类方法也可以和文中提到的

其他Beyond-TDA方法进行结合，进一步检验鉴定

结果的可信度。

蛋白质组学领域内发展了TDA方法和基于搜

索空间、谱图相似性、化学信息和机器学习技术的

Beyond-TDA 方法，对肽段鉴定的可信度进行评

价，但是对于蛋白质层面的可信度评价关注不算

多。蛋白质作为质谱分析的最终目标，具有非常重

要的意义。Picked FDR 方法让人们意识到日益增

长的蛋白质组学数据中的蛋白质 FDR 高估问题，

给出了简便且有效的解决方法，未来还需要更多地

关注蛋白质层面的可信度评价方法。未来也可以尝

试将目前的肽段可信度评价方法迁移和拓展到蛋白

质的可信度评价中，比如，对于每个待评价的蛋白

质，只要有一条特异的肽段通过了可信度评价，那

么就可以认为此蛋白质也通过了可信度评价，具体

实现方式与方法可行性还有待进一步分析探索。
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Abstract　Mass spectrometry-based proteomics aims to identify peptides and proteins to give direct proofs of 
gene expressions, analyze structures and functions of proteins, study the relationship between proteins and 
diseases, and provide targeted treatment options. All these studies are based on the credibility of identified 
peptides and proteins. However, it is impossible to manually check all identified peptides because a large number 
of identifications can be collected from one mass spectrometry experiment. Thus, target-decoy approach (TDA) is 
proposed and always used to control the quality of identified peptides and proteins, and has been expanded to 
subclasses of peptides (including ordinary subclasses of peptides, variant peptides, and modified peptides) and 
cross-linking peptides. However, TDA still has two limitations: (1) the estimation of false discovery rate (FDR) is 
inaccurate and (2) validation of single identification cannot be supported. Thus, the identification results that 
passed the TDA-based FDR control need to be further validated and other validation methods which are used after 
TDA-FDR filtration (referred to as Beyond-TDA methods) have been developed to enhance peptide validation. 
This paper reviews TDA and its extensions as well as Beyond-TDA methods and discusses the advantages and 
disadvantages of each method. In the first part of this paper, we introduce the goal of proteomics, the process of 
mass spectrometry acquisition and analysis, the validation problem, and the early statistical methods to evaluate 
the identification credibility. Then, in the second part of this paper, we describe in detail the ordinary TDA-FDR 
method, including the assumption that random matches are equally likely to appear in target and decoy databases, 
the construction methods to generate the decoy database, and the computational formula of TDA-FDR. We also 
introduce the extensions of TDA-FDR on ordinary subclasses of peptides, variant peptides, modified peptides, 
proteogenomics peptides, cross-linking peptides, and glycopeptides. However, TDA cannot model the 
homologous incorrect peptides, thus TDA-FDR underestimates the actual false rate. So, after TDA-FDR filtration, 
it is necessary to use more strict validation methods, i.e., Beyond-TDA methods, which are reviewed in detail in 
the third part of this paper, to control validation credibility. In this part, four kinds of methods are introduced, 
including validation methods based on search space (trap database validation and open search validation), spectra 
similarity (synthetic peptide validation and theoretical spectra prediction), chemical information (retention time 
prediction and stable isotopic labeling validation) and machine learning technology (Percolator, pValid, and 
DeepRescore). Lastly, we summarize the content of this paper and discuss the future improvement directions of 
validation methods.
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