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

摘要


摘要

蛋 白质组学作为研究生物体内蛋 白质组成、 功能及其相互作用的重要学科 ，

对于深入理解生命过程和疾病机制具有重要意义。 在蛋白质组学领域中 ，
质谱技

术已成为不可或缺的分析工具
，
其中数据非依赖性采集 （

Ｄａｔａ
－

ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔａｃｑｕ ｉ
－

Ｓｉｔｉｏｎ
，
ＤＩＡ

） 策略因其高通量 、 高重复性和高灵敏度等特性而备受瞩 目 。 然而
，
传

统的 ＤＩＡ 质谱数据仍面临液相色谱洗脱时间较长和谱图复杂度较高等挑战 。 为

解决这些问题
，

一

些新型的 Ｄ ＩＡ 采集方法如 ＤＩ
－ＳＰＡ 和 ４Ｄ －ＤＩＡ 等应运而生。 目

前
，
针对 ＤＩＡ 质谱数据的分析方法大多依赖于色谱信息

，
其算法流程往往较为

繁琐和复杂 ，
且容易受到不同实验平台间色谱差异的影响

，
难以对上述这些新型

的 ＤＩＡ 质谱数据进行通用且高效的分析 。 在此背景下
，
本文面向 ＤＩＡ 质谱数据 ，

研究了若干种不依赖于色谱信息的分析方法
，
以进

一

步推动 ＤＩＡ 质谱数据在蛋

白质组学研究中的广泛应用 。

本文的主要工作包括 ：

（
１
）
针对循环采集的 ＤＩ

－ＳＰＡ 质谱数据
，
提出了

一

种名

为 ＲＥ－ＦＩＧＳ 的定性及定量分析方法 。 该方法首先通过构建线性判别分析模型实

现了对狀段的准确鉴定
，

之后对 ＤＩ
－ＳＰＡ 质谱数据进行图谱分解 ，

从而得到肽段

的定量结果。 与现有的分析工具相比
，
ＲＥ－ＦＩＧＳ 在肽段定性和定量方面均取得了

一

定的提升。 （
２

） 针对 ４Ｄ －ＤＩＡ 质谱数据缺少无色谱定性分析工具这
一

问题
，
提

出 了
一

种基于深度学习的定性分析方法 。 该方法利用卷积神经网络分类模型对

肽段图谱库中的肽段进行打分
，
能够在不依赖于色谱信息的前提下 ，

对 ４Ｄ－ＤＩＡ

质谱数据进行准确可靠的定性分析 。 与已有方法相比 ，
该方法大幅提升了肽段鉴

定的数量。 （
３

） 针对 ４Ｄ －Ｄ ＩＡ 质谱数据缺少无色谱定量分析工具这
一

问题
，
提出

了
一

种基于深度学习的定量分析方法 。 与传统的色谱峰面积法不同 ，
该方法无需

利用色谱信息
，
便可以通过卷积神经网络回归模型来预测肽段的定量值。 实验结

果表明
，
该方法不仅具备较高的定量准确性和重复性 ，

同时在肽段定量数量方面

具有显著优势。

关键词 ： 蛋 白质组学 ； 数据非依赖性采集 ； 肽段定性 ； 肽段定量 ； 深度学习

Ｉ
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第 １ 章 绪论

１ ． １ 研究背景与意义

蛋白质是组成人体
一

切细胞 、 组织的重要成分 ，
机体所有重要的组成部分都

需要有蛋 白质的参与 。 因此
，
对蛋白质的研究可以帮助人们探索生命活动的各种

机制
，
并为生命科学和医学研究做出重要贡献。 蛋 白质组 （

Ｐｒｏｔｅｏｍｅ
） 是指

一个细

胞或
一

个组织基因组所表达的全部蛋白质⑴
，
而蛋白质组学 （

Ｐｒｏｔｅｏｍｉｃｓ
） 则是以

蛋 白质组为研究对象
，
研究细胞、 组织或生物体蛋 白质组成及其变化规律的科

学
，
这
一

概念最早是在二十世纪九十年代初期
，
由 Ｍａｒｃ Ｗｉ ｌｋｉｎｓ 等研究人员提出

的 ［
２

］

。 蛋 白质组学主要应用于寻找有效药物和药物靶点 、 蛋 白质间的相互作用、

癌症诊断和治疗以及生物信息学和基因组学研究等领域 ，
为人类健康事业的发

展提供了重要的技术支持 ［
３４

］

。 蛋白质组学的研究内容包括蛋 白质的定性和定量

分析 、 蛋白质的结构预测 、 蛋白质的差异显示和比较等
，
其中蛋白质的定性和定

量是蛋 白质组学分析流程中最基础的操作
，
同时也是蛋 白质组学领域的研究重

占 ［
５

］

。＞ ？ 、 、〇

蛋 白质组学分析主要包括两种方式。

一

种是 自上而下的分析方式 （
Ｔｏｐ

－ｄｏｗｎ
） ，

它通过直接对完整的蛋白质进行质谱分析
，
从而获取蛋 白质的相关信息 。 该方式

需要使用较高分辨率和灵敏度的质谱仪器进行实验 ，
且对样品处理的要求较为

严格 ，
不太适用于大规模的实验研究 ［

６
］

。 另
一

种是 自下而上的分析方式 （
Ｂｏｔｔｏｍ－

ｕｐ）

［
７

＿

８
］

，
其具体步骤如下 （图 】 ． ］ ）

：

１ ． 对生物样品进行处理
，
提取出其中的蛋 白质成分

２ ． 使用蛋 白酶对蛋 白质进行酶解得到狀段混合物

３ ． 利用液相色谱 、 电泳等技术对肽段混合物进行分离 ，
然后将其送入质谱仪

中进行离子化并生成实验质谱数据

４ ． 对实验质谱数据进行质谱分析
，
从而鉴定出生物样品中存在的肽段并计算

其含量

５ ． 根据狀段与蛋 白质之间的对应关系
，
推导出蛋 白质的定性及定量结果

在上述步骤中
，
前三步为生物实验

，
主要由从事蛋 白质组学和生物学等领域

研究的科研人员负责实施 ； 而第四步和第五步则是数据分析 ，
主要由计算机科学

和信息科学等领域的科研人员来完成 。 自下而上的分析方式具有高通量和高灵

敏度等特点
，
可 以在较短的时间内完成生物样品的大规模蛋 白质定性及定量分

析
，
因此也成为了当前蛋 白质组学的主流分析方式 ［

９ ］

。

在蛋 白质组学的发展过程中
，
质谱技术起到了十分关键的作用。 该技术通过

对实验样品进行质谱采集和分析
，
从而实现对蛋 白质的鉴定和定量 。 然而

，

１
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

生物实验

［



１

１

？ 提取 ■＿■Ｉ 酶解
Ｉ

丨

Ｉ

 Ｉ ！

丨

漏

ｄ 丄 丨
＾

■敗 ｉ

Ｉ 牛．物样 品蛋 白 质肽段 ＼

１



，ｒ

＇ ＇

１

． 质
Ｉ

｜

Ｉ ■ 丨谱 １

！ ！ １ ，

１

１

＇

，数
１ ；

：



１
－

１

据
；

：

｜｜＾２Ｑ３ＳＱＳＳＢＳＳＩＨＩＥ＾Ｓ＾ＱＳ＾＆ＳＢＩ
Ｌ￣

ｊｒ

Ｉ ＨＶ４ ０４
＿

ＨＵＭＡＮ ４ ３６ ７ ９ ２蛋 白 也量 Ｆ ＳＧ ＳＳＳＧＡ Ｅ Ｒ １３６０ ．５４ Ｉ

ＫＶ １ ２ ７ Ｈ ＵＭＡＮ ２ １ ０９ ４ ７〈 ｜Ｔ Ｌ ＩＹＤＴＳＮ Ｋ ４ ６０ ２ ７ １

ＬＶ ９ ４ ９ ＨＵ ＭＡＮ ３２０６ ０３「ＣＧＣＮ Ｎ Ｉ ＧＳ ６３ ２ ５ ５

Ｉ
－

 Ｉ

！蛋 白 质定童结果 肽段定量结果 Ｉ

ｉ Ｉ

数据分析

图 ｌ ． ｉ 自下而上的蛋白质组学分析流程

单
一

的质谱技术对复杂蛋 白质样品的分析效果并不理想 。 因此
，
在实际的蛋 白质

组学实验中
，
往往需要将质谱技术和其他分离技术联合在

一

起使用 。 在传统的

蛋 白质组学分析中
，
主要采用液相色谱－串联质谱 （

Ｌ ｉ

ｑ
ｕ ｉ ｄｃｈ ｒｏｍ ａ ｔｏｇｒａ

ｐ
ｈ
ｙ

－

ｔ ａｎｄｅｍ

ｍａｓ ｓｓ
ｐ
ｅｃ ｔｒｏｍｅ ｔｒ

ｙ ，
ＬＣ －ＭＳ ／ＭＳ

） 方法
１

１ ２
１

。 该方法涉及到液相色谱仪和 串联质谱两

个概念
，
其中液相色谱仪是

一

种高效分离复杂混合物中各组分的仪器
，
当混合样

品进入液相色谱仪之后
，
其不同的成分会因为各 自理化性质的不同在保 留时间

（
Ｒｅ ｔｅｎ ｔ ｉ ｏｎｔ ｉｍｅ

） 维度上以色谱峰的形式流出 而串联质谱则是蛋 白质组学中

的
一

项重要技术 ［
１ ４

］

，
这项技术可 以将多个质谱分析仪耦合在

一

起
，
以提高整个

系统分析实验样品的能力 。 在基于液相色谱－串联质谱的蛋 白质组学实验中
，
蛋

白质样品首先会在蛋 白酶的作用下生成多肽混合物
，
多肽混合物在进入液相色

谱仪后
，
不同的肽段会在不同的保留时间点流出

，
从而实现了对实验样品的色谱

洗脱。 色谱洗脱过程不光使实验样品得到了初步的分离 ，
同时还可 以为后续的质

谱分析提供保留时间和色谱峰形状等色谱信息 。 在完成色谱洗脱后
，
需要将分离

后的样品输入到质谱仪中进行串联质谱采集 。 在该实验中
，
串联质谱包括

一

级质

谱和二级质谱 。 其中
一

级质谱会采集输入样品中的肽段母离子信号
，

进而形成
一

级质谱图 （
ＭＳ Ｉ

） 。 而二级质谱则根据特定的采集策略
，

从
一

级质谱图 中选择部分

或者全部肽段母离子进行窗 口碎裂得到碎片子离子
，
并生成相应的二级质谱图

（
ＭＳ２

）

［
１ ５

］

。

在对肽段母离子进行窗 口碎裂并生成相应的二级质谱图的过程中
，

主要有

两种不 同的采集策略
，

它们分别是数据依赖性采集 （
Ｄ ａ ｔａ

－ｄｅｐｅｎｄｅｎ ｔａｃ
ｑ
ｕ ｉ ｓ ｉ ｔ ｉｏｎ

，

２
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ＤＤＡ
）

１

１ ６
－

１ ７
丨 策略和数据非依赖性采集 （

Ｄ ａ ｔａ
－

ｉ ｎｄｅｐｅｎ
ｄｅｎ ｔａｃ ｑ

ｕ ｉ ｓ ｉ ｔ ｉ ｏｎ
，Ｄ ＩＡ

）

Ｉ
１ ８

】 策略。

ＤＤＡ 策略主要针对高丰度肽段母离子进行小窗 口 的收集和碎片化
，
这种采集方

式可以获得单个肽段母离子相对纯净的二级质谱 ，
但是

，
由于这种采集策略是选

择性采集
，

因此所获得的质谱数据的覆盖率和重复性较差 。 而 Ｄ ＩＡ 策略则是按

质荷比预先划分多个采集窗 口
，
循环地碎裂每个窗 口下的所有肽段母离子 。 这种

采集方式覆盖了窗 口范围内的所有肽段母离子 ，
所生成的二级质谱具有高度的

重复性
，
在高通量蛋 白质组学领域有着广泛的应用前景 ［

＆２ ０
］

。

因此
，
在传统的蛋 白质组学分析中

，
大多采用 ＬＣ －Ｍ Ｓ ／ＭＳ 技术与 Ｄ ＩＡ 策略

相结合的方式来进行质谱采集
，
所生成的质谱数据也被称为 ＬＣ －Ｍ Ｓ ／ＭＳＤ ＩＡ 质

谱数据 ｜
２ １

１

。 ＬＣ －ＭＳ ／ＭＳ Ｄ ＩＡ 质谱数据共包含三个维度的信息
，

它们分别是质荷

比 、 保留时间和峰强度
，
其示意图如 图 １ ． ２所示 。 在图 １ ． ２中共有四张二级质谱图

（对应的保留时间分别为 ？

２
、 ？

３
和 ／

４
）

，
每张二级质谱图都包含若干个子离子

峰 。 由于液相色谱的洗脱作用
，
同
一

子离子的峰强度在保留时间维度可能会形成

色谱峰的形状
，
图 １ ． ２中的红色部分所展示的正是质荷 比为 ｍ Ｚ

ｌ

的子离子的色谱

峰曲线。

ｔ

峰强度

Ｊ
，Ｊ ））

２

＼Ｊ
３

保留时 间

质荷比 子离子的色谱峰 曲线

质荷比
＾ｙｙｙ

图 １ ．２ＬＣ －ＭＳ／ＭＳＤ ＩＡ 质谱数据示意图

目 前
，
针对传统的 Ｄ ＩＡ 质谱数据的定性分析主要采用 图谱匹配 （

Ｓｐｅ ｃ ｔｒｕｍ－

ｓｐｅｃ ｔｒｕｍ ｍ ａ ｔｃｈｅ ｓ
，

Ｓ ＳＭ
）

ｔ
２２

ｌ 的方法。 在这类方法中
，
首先需要将实验质谱和狀段

图谱库中的肽段图谱进行匹配
，

之后通过计算 Ｓ ＳＭ 分数来评估肽段存在于实验

样品 中的可能性
，
进而得到肽段的定性结果 。 在计算 ＳＳＭ 分数的过程中

，
需要

综合考虑保留时间 、 子离子峰匹配情况和色谱峰的大小形状等信息 。 由于肽段母

离子和对应的子离子往往存在着高度重合的色谱峰 ，
因此

，
在过去的很多研究中

都将色谱信息作为 Ｓ ＳＭ 打分的
一

个重要依据
，
这
一

做法也显著提升了Ｄ ＩＡ 质谱

数据定性分析的准确性 １

２ ３
＿

２４
１

。 至于 Ｄ ＩＡ 质谱数据的定量分析则主要依赖于色谱

３
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峰面积法 ［
２ ５

］

。 这类方法需要对色谱峰进行提取、 对齐 、 打分和积分等
一

系列操

作
，
之后利用色谱峰曲线在保留时间维度下形成的面积来推算肽段的定量值 。 过

往的实验表明
，
色谱峰面积法具备较高的准确性和灵敏度

，
可以对复杂生物样品

中的肽段进行准确可靠的定量 ｜
２ ６

］

。

尽管液相色谱－串联质谱技术可 以对实验样品进行准确的质谱分析
，
但是液

相色谱的应用显著增加 了实验时间
，
这阻碍了蛋 白质组学朝着高通量的趋势发

展 ［
２７

］

。 近年来
，
随着质谱技术的不断进步

，

越来越多的研究者开始尝试在质谱

实验中缩短甚至完全省去液相色谱洗脱的时间 。 例如
，

Ｄ Ｉ
－

ＳＰＡ
（
Ｄ ｉ ｒｅ ｃ ｔ ｉｎｆｕ ｓ ｉｏｎ

－

ｓｈｏ ｔ
ｇ
ｕｎ

ｐ
ｒｏ ｔｅｏｍｅ３ ！１３ １

）
＾

）

［
２ ８

］ 就是近几年提出的
一

种新型的Ｄ ＩＡ质谱数据米集方

法。 它使用ＦＡＩＭＳ
（
Ｈ ｉｇｈ

－ｆｉｅ ｌｄａ ｓｙｍｍｅ ｔｒ ｉ ｃｗａｖｅｆｏｒｍ  ｉｏｎｍｏｂ ｉ ｌ ｉ ｔｙ
ｓｐｅｃ ｔｒｏｍｅ ｔｒｙ ）

丨

２９
】 技

术替换液相色谱
，

通过利用补偿电压 （
Ｃ ｏｍｐ

ｅｎ ｓ ａ ｔ ｉ ｏｎｖｏ ｌ ｔａｇｅ ） 的方式对肽段母离子

进行气相分离
，
然后再将分离后的样品送入串联质谱仪中进行分析 。 由于 ＦＡＩＭＳ

对肽段母离子的分离速度明显快于液相色谱
，

因此这也大大缩短了整个质谱数

据的获取时间
，
从而促进了高通量蛋 白质组学的发展 。 但是

，

在删除了液相色谱

洗脱环节后
，
所采集到的 Ｄ Ｉ

－

ＳＰＡ 质谱数据将会缺少色谱信息
，

而 目前的绝大多

数 Ｄ ＩＡ 质谱数据定性及定量分析方法都需要使用色谱信息
，

Ｄ Ｉ
－ＳＰＡ 质谱数据将

无法在现有的大多数 Ｄ ＩＡ 质谱数据分析工具上使用 。 因此
，
研究如何对 Ｄ Ｉ

－ＳＰＡ

质谱数据进行有效的定性及定量分析
，
对于提高大规模蛋 白质样本的测定效率

具有十分重要的意义 。

此外
，
传统的液相色谱－串联质谱技术在处理

一

些复杂生物样品
，
例如人类

血浆蛋 白质样品时
，
其色谱分离效果并不理想 。 这导致最终所产生的质谱数据

极其复杂
，
同时存在着大量的重叠峰

，

严重干扰了后续的质谱数据分析过程 ｌ

３ Ｃ ）
ｊ

。

为此
，
研究者开始尝试在液相色谱－串联质谱工作流程的基础上

，

运用新的分离

技术来处理实验样品
，
从而进

一

步降低实验质谱的复杂度 ｜
３ １

１

。 这类工作的代表

是 Ｍ ｅ ｉ ｅｒ 等人所提出的 ４Ｄ －Ｄ ＩＡ
（
ｄ ｉ ａＰＡＳＥＦ

）

［
３ ２

１ 方法
，

在该方法中
，
实验样品首先

经过蛋 白酶水解和液相色谱初步分离
，
之后进入 ｔ ｉｍ ｓＴＯＦ 质谱仪中进行进

一

步

的分析。 与传统的 Ｄ ＩＡ 质谱采集仪器不同
，

ｔ ｉｍ ｓＴＯＦ 质谱仪 中包含
一

个双串联

Ｔ ＩＭＳ（
Ｔｒａ

ｐｐｅｄ ｉ ｏｎｍｏｂ ｉ ｌ ｉ ｔｙ
ｓｐｅｃ ｔｒｏｍｅ ｔｅ ｒ

）

１

３

装置
，
该装置可 以用来捕获质谱仪

中的肽段母离子
，
并利用不同离子的淌度差异对其进行分离 。 因此

，

４Ｄ－Ｄ ＩＡ 质

谱数据不仅具备更低的谱图复杂度
，
同时额外增添了

一

维离子淌度信息 。 目 前
，

针对 ４Ｄ －ＤＩＡ 质谱数据的定性及定量分析依然主要采用传统的 Ｄ ＩＡ 质谱数据分

析方法 。 这类方法往往需要依赖于色谱信息
，
容易受到不同实验平台 间色谱条件

差异的影响 。 因此
，
未来仍需提出新的不依赖于色谱信息的 ４Ｄ －Ｄ ＩＡ 质谱数据分

析方法
，
以提高 ４Ｄ －Ｄ ＩＡ 技术的通用性 。

近年来
，
人工智能得到了飞速发展

，
在很多领域中都发挥了十分重要的作用

，

４
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同时计算能力的提升和大数据的涌现也使得深度学习逐渐崭露头角 ［
３５

—３６
］

。 目前

人工智能技术已经广泛应用于蛋白质组学的相关研究中
，
极大地推动了这

一

领

域的研究进展 ［
３７

］

。 对于蛋 白质定性及定量问题而言
，
计算机科学领域需要关注

的问题是
，
如何利用人工智能相关技术从复杂的质谱数据中计算出肽段的定性

和定量结果
，
进而得到蛋 白质的鉴定及定量结果 。 其中

，
根据肽段定量结果推导

出蛋 白质定量结果这
一

步骤的相关方法已经相对成熟 ｔ
３ ８

＂４０
１

。 因此
，
在未来

，
计

算机科学领域的研究重点是如何对质谱数据进行有效的定性及定量分析
，
特别

是如何在不使用色谱信息的情况下实现对 ＤＩＡ 质谱数据的准确定性及定量 。

１ ．２ 研究现状

近年来
，
基于液相色谱 －串联质谱技术的蛋白质定性及定量的相关研究

一

直

在朝着高通量的方向发展。 为 了实现这
一

目标
，
在对质谱数据进行采集的过程

中
，

ＤＩＡ 策略凭借其较高的重复性和较大的覆盖范围逐渐取代了传统的 ＤＤＡ 策

略。 随着质谱技术的不断提升
，

ＤＩＡ 策略也在不断发展 ，
目前已经有多种 ＤＩＡ

策略被应用到质谱采集的过程中 。 例如
，

ｓｗａｔｈ 『
４ １

ｉ通过设置多个窗 口
，
将整个

质谱范围按照质荷比划分为
一

系列离散的窗 口
，
并对每个窗 口中的所有离子进

行碎裂和检测。 Ｓ ｃａｎｎ ｉｎｇ ＳＷＡＴＨ＾通过结合四极杆的连续扫描功能
，
在保留了

ＳＷＡＴＨ 技术的优点的同时
，
提升了质谱数据的分析速度 。 ＰＡＳＳ －ＤＩＡ ｌ

４３
』使用较

小的采集窗 口来碎裂肽段母离子
，
并利用准确的肽段前体质量来解析质谱数据 ，

其性能明显优于原始的 ＤＩＡ 策略 。

由于 ＤＩＡ 策略在进行质谱采集时会对窗口范围内的所有肽段母离子进行碎

裂
，
因此产生的碎片离子覆盖范围更广

，
所采集到的质谱数据也会更加复杂。 同

时由于碎片离子的随机性
，
不同的肽段母离子也可能会产生同

一

个碎片离子
，
这

些重复的碎片离子将会对 ＤＩＡ 质谱数据的解析产生较大的干扰。 目前针对 ＤＩＡ

质谱数据的分析已经提出 了许多方法
，
它们大致可以分为两大类 ：

一

类是不依

赖于图谱库 （
Ｌｉｂｒａｒｙ

－

ｆｒｅｅ
） 的方法 ，

另
一

类是依赖于图谱库 （
Ｌｉｂｒａｒｙ

－ｂａｓｅｄ
） 的方

＾ 

［
４４－４５

］

〇

不依赖于图谱库的 ＤＩＡ 质谱数据分析方法不需要预先构建图谱库就可以对

ＤＩＡ 质谱数据进行定性及定量分析
，
因此可以适应不同种类的蛋 白质样本

，
具有

较高的灵活性 。 这类方法包括 ＦＴ－ＡＲＭ １
４＾

、 ＤＩＡ－Ｕｍｐｉｒｅ
ｌ
４７

ｊ和 Ｇｒｏｕｐ
－ＤＩＡ ｌ

４８
ｊ等。

其中
，
ＦＴ－ＡＲＭ 将理论碎片离子的预测结果与整个采集过程中的每个二级质谱进

行对比
，
通过计算每个图谱的点积分数来生成用于定性和定量的色谱图 。 ＤＩＡ－

Ｕｍｐ
ｉｒｅ 将肽段母离子和碎片子离子的洗脱图谱组装成伪 串联质谱

，

之后利用传

统的数据库搜索和蛋 白质推断工具就可以对这些伪图谱进行解析 ，
从而实现了在

５
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没有图谱库的情况下对 Ｄ ＩＡ 质谱数据进行分析 。 Ｇｒｏｕ
ｐ

－Ｄ ＩＡ 则是在 Ｄ ＩＡ－Ｕｍｐ
ｉ ｒｅ

的基础上根据所有质谱数据中肽段母离子和碎片子离子的洗脱曲线
，
对母离子

和子离子进行分组
，

之后使用分组后的结果生成伪图谱
，
最后再利用这些伪图谱

完成后续的 ＤＩＡ 质谱数据分析 。

而依赖于图谱库的 Ｄ ＩＡ 质谱数据分析方法则需要通过搜索图谱库来实现对

Ｄ ＩＡ 质谱数据的定性和定量分析
，
其中 图谱库是

一

个包含了多个肽段图谱的数

据库
，
可 以用来匹配实验样品中的肽段 ［

４９
１

。 为了建立图谱库
，
需要对大量实验

样品进行 ＤＤＡ 质谱分析
，
从而获取高质量的肽段图谱数据。 这个过程虽然需要

消耗大量的时间和资源
，
但是可 以为 Ｄ ＩＡ 质谱数据提供参考标准

，
这将大大提

高后续蛋 白质鉴定和定量的准确性 因此
，
在实际的蛋 白质组学定量实验中

，

往往采用依赖于图谱库的方式对 Ｄ ＩＡ 质谱数据进行分析
，
接下来本文将重点介

绍有关该方法的研究进展和现状 。

在 Ｄ ＩＡ 质谱数据的定性方面
，
目 前已经提出 了许多相关的算法 。 在早期的

研究中
，
首先会将实验质谱与图谱库中的肽段图谱进行匹配

，
之后提取匹配过程

中的相关特征
，

并计算图谱匹配 （
Ｓｐｅｃ

ｔｒｕｍ－

ｓｐ
ｅｃ ｔｒｕｍ ｍａ ｔｃｈｅ ｓ

，
Ｓ ＳＭ

） 分数来量化实

验图谱和肽段图谱的相关性 。 通常来说 Ｓ ＳＭ 分数越高的肽段
，
其存在于实验样

品中的概率也会越大 １
２２

］

。 因此
，

Ｓ ＳＭ 的评分策略对最终的蛋 白质鉴定结果具有

显著影响 。 目 前
，
研究者们已经提出 了多种 Ｓ ＳＭ 评分方式 。 例如

，

Ｍ ａｓｃｏ ｔ

Ｐ＾ ｉ

Ｊ

用子离子匹配数量和峰强度等信息来计算 Ｓ ＳＭ 分数 。 Ｃｏｍｅ ｔ

ＩＭ基于所有匹配到

的碎片离子的峰强度之和来计算互相关系数
，

之后利用该系数生成分数直方图

并计算图谱库中每个肽段的分数 。 Ｓｐｅｃ ｔｍＳＴ
１
５ ３

１ 则通过计算实验图谱和肽段图谱

峰强度的点积来说明两者的匹配程度 。

而在液相色谱－串联质谱技术开始流行后
，
由于理论上肽段母离子和它所对

应的碎片子离子在色谱图上应该存在着高度重合的色谱峰
，
因此在对 Ｄ ＩＡ 质

谱数据进行定性分析时
，
很多研究都引入了色谱信息作为

一

个重要的评分标准
，

这
一

做法也显著提高 了定性的准确性和可靠性 。 例如
，

ＭＳＰＬ ＩＴ－ＤＩＡ ［
２ ３

］ 在计算

Ｓ ＳＭ 分数时
，
除了根据实验质谱和肽段图谱的碎片离子来量化匹配的相似度

夕 卜
，
还将肽段母离子与碎片子离子色谱峰的重叠程度作为打分的

一

个重要依据 。

ＯｐｅｎＳＷＡＴＨ
ｔ％则首先会提取 目标肽段的色谱峰

，
并对这些色谱峰在保留时间

维度上进行归
一

化处理
，
之后再对所有碎片离子的共洗脱峰进行打分

，
最后综合

质谱数据的其他特征计算出 ＳＳＭ 分数
，
并基于该分数得到肽段鉴定的结果 。 除

此之外
，

还有 Ｓ
ｐ
ｅｃ ｔｒｏｎａｕ ｔ

１
５ ４

１

、 Ｓｋｙｌ ｉ ｎｅ
［
５ ５

］

、 Ｄ ＩＡ －ＮＮ １
５￣等方法也都是通过综合色

谱信息和图谱匹配情况来对 ＤＩＡ 质谱数据进行定性分析 。

在 Ｄ ＩＡ 质谱数据的定量分析方法中
，
根据是否采用 同位素标记技术

，
可以将

其分为有标记定量和无标记定量
（
Ｌａｂ ｅ ｌ

－

ｆｒｅｅ
ｑ
ｕａｎ ｔ ｉｆｉ ｃａ ｔ ｉｏｎ

，
ＬＦＱ ）

１
５ ７

］ 两种方法 。 相

６
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较于有标记定量方法
，
无标记定量省去 了耗时较长且成本较高的同位素标记环

节
，
实验操作也更为简便 。 因此

，

目 前的大多数蛋 白质组学实验都更倾向于使

用无标记定量方法 。 在前期的研究中
，
无标记定量分析方法主要包括谱图计数

法 和色谱峰面积法０ １

。 谱图计数法的基本假设是
，
实验样品中肽段的丰度与

其被检测到的概率呈正相关
，
即丰度越高

，
被检测到的可能性越大

，
从而对应的

二级质谱的数量也会相应增加。 这种方法虽然操作简便直接
，
但在评估肽段相对

丰度时往往不够精确 Ｕ ９
１

。 相较之下
，

色谱峰面积法会构建肽段碎片子离子的色

谱洗脱峰
，
肽段的丰度越高

，
所产生的色谱峰面积就越大

，
可 以用该面积作为肽

段的相对定量值 。 过往的大量实验表明
，
色谱峰面积法通常比谱图计数法更加

灵敏和精确 因此
，
在以前的研究中

，
对于 Ｄ ＩＡ 质谱数据的无标记定量分析

，

主要依赖于色谱峰面积法 。

在过去
，
研究者们提出 了多种基于色谱峰面积法的 Ｄ ＩＡ 定量分析方法

，
其

中
一

些具有代表性的研究成果至今仍广泛应用于 Ｄ ＩＡ 定量分析中 。 例如
，

Ｓ ｐｅｃ
－

ｔｒｏｎａｕ ｔ

Ｍ 使用机器学习算法进行色谱峰的 自动识别和评分
，
同时结合保留时间

信息预测肽段的洗脱范围
，
最后采用先进的干扰检测算法进

一

步提高 Ｄ ＩＡ 质谱

数据的定量准确性 。 Ｄ ＩＡ－ＮＮ ［
５ ６

］ 采用神经网络模型来区分色谱峰信号与噪声信

号
，
并通过迭代过程精准识别出最优的色谱洗脱峰 。 在计算肽段丰度时

，

Ｄ ＩＡ－

ＮＮ 还会对色谱峰面积进行修正处理
，
从而有效地减少定量误差 。 Ｓｐｅｃ ｔｅ ｒ

１

６ ９
１ 和

ＦＩＧＳ 

［
６ １

］ 利用混合二级质谱与肽段母离子所匹配的离子峰信息 ，

通过线性拟合方

法来迭代计算 出每个肽段母离子的定量相关系数
，

之后基于这些系数构建色谱

峰
，
并通过计算色谱峰面积来得到肽段的定量值。 以上所述的方法在处理 由液相

色谱 －串联质谱技术产生的质谱数据时
，

通常表现出 良好的定量效果。 然而
，
由

于各个实验室采用 的色谱梯度存在差异
，

且色谱峰面枳法高度依赖于色谱信息
，

因此这些方法可能会受到色谱梯度变化的干扰。 此外
，
液相色谱洗脱过程的耗时

较长
，

这也限制 了高通量蛋 白质组学的发展。

近年来
，
随着人们对测定大规模蛋 白质样本的需求 日 益增加

，
研究者们开始

尝试对 Ｄ ＩＡ 质谱采集过程中耗时较长的液相色谱洗脱步骤进行改进 ，
其具体措

施包括缩短液相色谱洗脱的时间或采用新的色谱洗脱方法等 。 例如
，

Ｄ Ｉ
－ＳＰＡ＾ 使

用 ＦＡ ＩＭＳ
［

２ ９
］技术替换液相色谱洗脱过程

，
不仅具有较高的分辨率和灵敏度

，
而

且比传统的液相色谱－串联质谱技术更加快速 、 高效和简便 。 因此
，
该方法对于

推动高通量蛋 白质组学的发展起到 了十分重要的作用 。 然而
，

过去的大多数 Ｄ ＩＡ

质谱数据分析方法都依赖于传统的色谱信息
，
因此无法直接应用在 Ｄ Ｉ

－

Ｓ ＰＡ 质谱

数据上 。 目前
，

也只有极少数的 Ｄ ＩＡ 质谱数据分析工具可 以对 Ｄ Ｉ
－ＳＰＡ 质谱数据

进行定性及定量分析 。 其中
，

Ｃ ｓｏＤ ＩＡｑ
１

６２
１ 就是

一

款专门针对 Ｄ Ｉ
－

ＳＰＡ 质谱数据设

计的分析工具
，
它在 ＭＳＰＬ ＩＴ－Ｄ ＩＡ １

２ ３
１ 的基础上改进了 图谱匹配算法和 Ｓ ＳＭ 评分

７
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机制
，
从而增加 了肽段的定性数量

，
并且可 以对 Ｄ Ｉ

－ＳＰＡ 质谱数据进行准确的有

标记定量分析 。 尽管 Ｃ ｓｏＤ ＩＡ
ｑ 在 Ｄ Ｉ

－

ＳＰＡ 质谱数据分析方面已经取得了进展
，
但

整体来看
，
目前关于 Ｄ Ｉ

－ＳＰＡ 质谱数据的研究仍然相对匮乏 。 因此
，
对 Ｄ Ｉ

－

ＳＰＡ 质

谱数据进行有效分析
，
尤其是针对其无标记定量分析的研究

，

显得尤为迫切和重

要。

除了致力于缩短质谱采集时间的研究外
，
研究者们 同样开始关注如何提高

Ｄ ＩＡ 质谱数据的质量
，
以进行更准确的质谱分析 。 传统的液相色谱－串联质谱技

术在处理
一

些复杂生物样品
，
如人类血浆蛋 白质样品时

，
往往会因为其色谱分离

效果不够理想
，
从而导致最终生成的 Ｄ ＩＡ 质谱数据复杂度过高

，

这为后续的数

据分析带来了极大的挑战 。 为解决该问题
，

Ｍｅ ｉ ｅｒ 等人提出 了
一

种名为 ４Ｄ －Ｄ ＩＡ

（
ｄ ｉ ａＰＡＳＥＦ

）

［
３ ２

］ 的新型 Ｄ ＩＡ 质谱采集方法
，
该方法通过结合 ＤＩＡ 策略和 Ｔ ＩＭＳ

（
Ｔｒａｐｐｅｄ ｉｏｎｍｏｂ ｉ ｌ ｉ ｔｙｓｐｅｃ ｔｒｏｍ ｅ ｔｅｒ

）

％ ３４
１技术

，
不仅有效降低了质谱数据的复杂

度
，
还额外引入了

一

维离子淌度信息 。 目 前
，
针对 ４Ｄ －Ｄ ＩＡ 质谱数据的定性及

定量分析方法大多沿用 了传统的 Ｄ ＩＡ 质谱数据分析方法
，
如

０ １八＿

＾＾＾
５ ６

］ 等。 这些方法大多依赖于色谱信息
，
其算法流程往往较为繁琐和复

杂 。 同时
，
由于不同实验平台的色谱条件存在差异性

，
因此这些依赖于色谱信息

的 Ｄ ＩＡ 质谱数据分析方法在处理不同实验平 台所制备的质谱数据时
，
容易受到

色谱梯度变化的影响
，
从而为最终的分析结果带来

一

定的误差。 因此
，
当前需要

探索出不依赖于色谱信息的 ４Ｄ －Ｄ ＩＡ 质谱数据分析方法
，
以提高 ４Ｄ －Ｄ ＩＡ 方法的

通用性和可靠性 。

１ ． ３ 本文主要工作

在蛋 白质组学领域中
，
如何对生物样品 中的蛋 白质进行准确的定性和定量

分析
一

直是科研人员的研究重点 。 随着质谱技术的快速发展
，
人们开始采用质谱

技术对实验样品进行 Ｄ ＩＡ 质谱采集
，
并通过分析生成的 Ｄ ＩＡ 质谱数据来确定实

验样品中肽段的种类和 含量
，
进而推导出蛋 白质的定性及定量结果 。 在过去很长

的
一

段时间里
，
液相色谱－串联质谱技术凭借其优异的灵敏度 、 特异性和分辨率

成为 了蛋 白质组学的主流分析方法之
一

。 然而
，
液相色谱的应用使得质谱数据

的采集时间明显增加
，
这对高通量蛋 白质组学的发展构成 了阻碍 。 同时

，
液相色

谱－串联质谱技术在处理一些较为复杂的生物样品时
，
可能会面临谱图复杂度过

高的问题 。 为解决这些问题
，
研究者们提出了Ｄ Ｉ

－

ＳＰＡ 和 ４Ｄ －Ｄ ＩＡ 等新型的 Ｄ ＩＡ

质谱数据采集方法。 然而
，
现有的大多数 Ｄ ＩＡ 质谱数据定性及定量分析方法都

高度依赖于色谱信息
，
容易受到不同实验平台 间色谱差异的影响

，
难以对上述

这些新型的 ＤＩＡ 质谱数据进行通用且准确的分析 。 在这样的背景下
，
为 了满足

８
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当前蛋 白质组学对 Ｄ Ｉ
－ＳＰＡ 质谱数据和 ４Ｄ －Ｄ ＩＡ 质谱数据定性及定量分析的需求

，

本文深入研究了若干种无色谱分析方法
，

主要研究内容包括以下三个方面 ：

１ ． 针对循环采集的 Ｄ Ｉ
－ ＳＰＡ 质谱数据的定性及定量分析

Ｄ Ｉ
－ＳＰＡ 质谱数据是近几年提出的

一

种新型的 Ｄ ＩＡ 质谱数据
，

其在数据采集

过程中使用分离速度较快的 ＦＡ ＩＭＳ 技术替换传统的液相色谱技术
，
从而显著缩

短了质谱采集时间 。 然而
，
由于 Ｄ Ｉ

－ＳＰＡ 质谱数据缺少色谱峰信息
，
因此 以往那

些依赖于色谱峰信息的 Ｄ ＩＡ 质谱数据分析工具无法直接应用在此类数据上。 现

有的 Ｃ ｓｏＤ ＩＡｑ 等方法虽然可 以对 Ｄ Ｉ
－ＳＰＡ 质谱数据进行分析

，
但其定性及定量效

果仍存在
一

定的不足 。 为此
，
本文提出 了

一

种不依赖于色谱峰信息的 ＤＩ
－ＳＰＡ 质

谱数据分析方法 ＲＥ －ＦＩＧＳ 。 该方法在从 Ｓ ＳＭ 结果中提取相关的特征后
，
利用线

性判别分析来训练分类模型
，
进而实现了对 Ｄ Ｉ

－ＳＰＡ 质谱数据的定性分析。 此外
，

我们还发现
，
在对 Ｄ Ｉ

－

ＳＰＡ 质谱数据进行循环采集后
，
可 以利用其产生的重复性

特征显著提升肽段定性的数量 。 最后
，
我们利用 ＦＩＧＳ 中的 Ｆ ｉ ｓｄ ｅｃ 图谱分解算法

对 Ｄ Ｉ
－ ＳＰＡ 质谱数据进行解谱

，
并将解谱系数作为对应肽段的定量值。 实验结果

表明
，
与 Ｃ ｓｏＤ ＩＡ

ｑ 相比 ，
我们的 ＲＥ －ＦＩＧＳ 方法在定性及定量方面均取得 了

一

定

的提升 。

２ ． 基于深度学 习的 ４Ｄ －ＤＩＡ 质谱数据定性分析方法

４Ｄ －Ｄ ＩＡ 质谱数据是
一

种结合了Ｔ ＩＭＳ 技术与 Ｄ ＩＡ 策略生成的 Ｄ ＩＡ 质谱数

据。 ＴＩＭＳ 技术的引入不仅大大降低了质谱数据中每张实验图谱的复杂度 ，
还为

其增添了
一

维离子淌度信息
，
从而为后续的定性分析提供了更丰富的数据信息。

目前
，
针对 ４Ｄ －Ｄ ＩＡ 质谱数据的定性分析方法大多依赖于色谱信息

，

容易受到不

同实验平台 间色谱条件差异的影响 。 因此
，

目 前需要开发
一

款能够兼容并处理各

个实验室产生的 ４Ｄ －Ｄ ＩＡ 质谱数据的通用定性工具 。 为此
，
本文提出 了

一

种深度

学习方法
，
该方法在不依赖于色谱信息的前提下

，

通过提取图谱匹配结果中的离

子峰和离子淌度特征来对 ４Ｄ －Ｄ ＩＡ 质谱数据进行定性分析。 实验结果表明
，
与业

内领先的商业化蛋 白质组学分析工具 Ｓ ｐｅｃ ｔｒｏｎ ａｕ ｔ 相 比
，
我们的深度学 习方法在

肽段鉴定数量方面取得了显著的进步 。

３ ． 基于深度学习的 ４Ｄ －Ｄ ＩＡ 质谱数据定量分析方法

４Ｄ －Ｄ ＩＡ 方法的出现显著减少了实验质谱中的离子峰干扰 ，
从而提升了定量

分析的准确性和可靠性 。 当前
，
针对 ４Ｄ －Ｄ ＩＡ 质谱数据的定量分析方法大多沿用

了传统的色谱峰面积法
，

其计算流程包括色谱峰的提取 、 对齐 、 打分和积分等步

骤。 这种定量分析方法较为复杂
，

且容易受到色谱梯度变化的影响 。 为解决上述

问题
，
本文提出 了

一

种基于深度学习的 ４Ｄ －Ｄ ＩＡ 质谱数据定量分析方法 。 该方法

并未使用传统的色谱信息
，
而是将图谱匹配结果中的离子峰信息输入到卷积神

经网络中进行处理
，
并通过构建

一

个回归模型来预测狀段的定量值
，
最后再使用

９
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本文第二个研究内容中的肽段定性结果对定量到的肽段进行过滤
，
从而得到最

终的肽段定量结果 。 为了验证该定量模型的可靠性 ，
我们对若干组人类血浆数据

集进行了测试
，
并发现深度学习方法在定量准确性和重复性等方面展现出 了 良

好的性能。

本文三个主要研究内容之间的关系如 图 １ ． ３所示
，
图 中的序号依次表示了这

三个主要研究内容 。

ｆ
液相 色谱洗脱时间较长 ，

＾ ｆ ｆ
液相色谱洗脱分离效果

＇

＇

〇ｍ
）＊利于高通量蛋 白祕擁 ， 导致生成 的 ｄｍ质

＾ ｙ学的发展 谱数据高度复杂
ｖ
＿

２Ｊ ｖ Ｊ＿
ｚＪ

，


ｆ
＇

Ｎ／Ｎ ／
１

 ＼

（ ＼使 用 ＦＡ Ｉ ＭＳ技术替换液相ｗ田 ：ｒ＃
？

祐芊任 ；

並户 自使用 Ｔ ＩＭ Ｓ技术对实验样
（ ）色谱洗脱过程 ， 得到 Ｄ Ｉ

－ 品进行进
－

步的分离 ，


＾ ＳＰＡ质谱数据 得到 ４Ｄ

－

Ｄ Ｉ Ａ质谱数据
Ｖ


／Ｖ


Ｊ ＼


Ｊ

： ｜

图 匹配
１

； ｜ ｜

数据

ｊ

处理
ｊ

：

￣￣

特征提取

￣

 ： ： １

构建网络模型 ：

！

；


 ；
＾

 ｉ Ｔ

ｊ

－

ｖ ｒｆｅ
＾

；

①
｜ ｜

线性判别分析 ；

：

｜肽段定性￣肽段定量

；

；② 、 ③

肽段定性 ；

：

｜肽段 定量
｜

图 １ ．３ 研究内容之间的关系

１ ． ４ 内容安排

第
一

章 ： 绪论

本章首先概述了蛋 白质组学和 Ｄ ＩＡ 质谱数据的研究背景与意义
，
之后详细

介绍了Ｄ ＩＡ 质谱数据分析方法的研究现状
，
最后阐述了本文的主要工作内容 。

第二章 ： 针对循环采集的 Ｄ Ｉ
－ＳＰＡ 质谱数据的定性及定量分析

本章首先对 Ｄ Ｉ
－ＳＰＡ 质谱数据的研究背景与意义进行了介绍

，

之后针对循环

采集的 Ｄ Ｉ
－

ＳＰＡ 质谱数据
，
设计了

一

种基于半监督学习的定性算法
，
并利用 ＦＩＧＳ

中的 Ｆｉ ｓｄｅｃ 图谱分解算法实现了对 Ｄ Ｉ
－ＳＰＡ 质谱数据的无标记定量分析。 最后

，

我们通过实验验证了定性及定量算法的准确性
，
并将实验结果与 Ｃ ｓｏＤ ＩＡ

ｑ 方法

进行了对 比 。

第三章 ： 基于深度学习的 ４Ｄ －Ｄ ＩＡ 质谱数据定性分析方法

本章首先介绍了４Ｄ －Ｄ ＩＡ 质谱数据及其定性分析方法的相关研究背景
，
之后

１ ０
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针对 ４Ｄ －ＤＩＡ 质谱数据缺少无色谱分析工具这
一

问题
，
提出 了

一

种基于深度学习

的定性分析方法 。 最后
，
为了验证该方法的有效性

，
我们在人类血装数据集上进

行了定性实验
，
并将实验结果与著名的商业化蛋 白质组学分析工具 Ｓｐｅｃｔｒｏｎａｕｔ

进行了对比 。

第四章 ： 基于深度学习的 ４Ｄ －ＤＩＡ 质谱数据定量分析方法

本章首先介绍了４Ｄ－ＤＩＡ 质谱数据定量分析领域的相关研究背景
，

之后针对

现有的定量分析方法依赖于色谱信息这
一

局限性
，
提出了 

一

种基于深度学习的

４Ｄ －ＤＩＡ 质谱数据定量分析方法 。 最后
，
我们在人类血浆数据集上进行了定量实

验
，
并将实验结果与 Ｓｐｅｃｔｒｏｎａｕｔ 工具进行了对比

，
从而验证了深度学习方法的

可靠性。

第五章 ： 总结与展望

本章是对全文工作的总结
，
并对后续工作进行了展望。

１ １
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第 ２ 章 针对循环采集的 Ｄ Ｉ

－ＳＰＡ 质谱数据的定性及定量分

析

２ ． １ 研究背景与意义

在蛋 白质组学的发展过程中
，
色谱技术

一

直是 自 下而上的蛋 白质组学分析

流程中的关键技术 ｜
６ ３

Ｌ 作为
一

种高效的分离手段
，

它可以和质谱技术相结合 ，
共

同实现对生物样品的质量测定和质谱采集 ｜

６４
１

。 色谱技术涵盖了液相色谱、 纳米

流色谱以及气相色谱等多种类型 。 其中液相色谱凭借其出色的选择性和灵敏度

在蛋 白质组学分析中 占有重要地位
，
但该技术的分离时间相对较长 ，

这阻碍了高

通量蛋 白质组学的发展。 纳米流色谱虽然具有分辨率高的优点 ，
但是也存在着分

离稳定性不佳 、 重现性较差 以及操作难度较高等问题
，
这些因素已成为限制其广

泛应用 的主要障碍 ｜

６ ５
〗

。 为了克服以上这些色谱技术的缺点 ，

Ｍｅｙｅｒ 等人提出 了

一

种全新的 Ｄ ＩＡ 质谱数据采集方法
，
并将其命名为 Ｄ Ｉ

－

ＳＰＡ
ｌ

２

＇ 使用该方法生成

的质谱数据也被称为 ＤＩ
－ＳＰＡ 质谱数据 。 Ｄ Ｉ

－ Ｓ ＰＡ 质谱数据的采集过程如图 ２ ． １所

示 。 与传统的液相色谱－串联质谱技术不同
，

Ｄ Ｉ
－ ＳＰＡ 使用 ＦＡＩＭＳ

ｌ

２ ９
１ 技术替换液

相色谱对实验样品进行筛选和分离 。 ＦＡ ＩＭＳ 是
一

种气相色谱分离技术 ，
它能够

利用肽段母离子在电场中的迁移行为差异
，
从而对混合样品中的肽段进行高效

的分离 。 该技术不仅具有高灵敏度和高分辨率的特点
，
同时 由于其分离速度明显

快于液相色谱
，
因此极大地减少了获取质谱数据所需要的总时间 。 具体来说

，
对

于采用传统的液相色谱 －串联质谱技术制备的 Ｄ ＩＡ 质谱数据而言
，
其采集时间往

往是相同情况下 Ｄ Ｉ
－ＳＰＡ 质谱数据采集时 间的 ２０ 倍 以上

，
采集时间方面的优势

也使得 Ｄ Ｉ
－ＳＰＡ 质谱数据在高通量蛋 白质组学的研究中展现出极为广阔的应用前

豆

Ｆ 「—
Ｍ

＝＝

１ ｅｕ〇？ Ｉ^

Ｏ＜１

Ｉ ｜ ｜ ｜ ｜ ｜ Ｉ Ｉ

Ｅ Ｓ Ｉ ＦＡ Ｉ Ｍ ＳＱ ｕ ａ ｄ ｒｕ ｐｏ ｌ ｅ Ｈ ＣＤ ｃｅ ｌ ｌ

图 ２ ． １Ｄ Ｉ
－ＳＰＡ 质谱数据采集过程

然而
，
值得注意的是

，
与传统的液相色谱－串联质谱技术所生成的 Ｄ ＩＡ 质谱

数据不同的是
，

Ｄ Ｉ
－

ＳＰＡ 质谱数据没有传统意义上的色谱峰 。 这
一差异源于两种

质谱数据在肽段分离过程中存在着本质的区别 。 在液相色谱洗脱过程中 ，
由于混

１ ３
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合样品中各个肽段的理化性质存在差异
，
因此它们会 以不同 的保留时间从液相

色谱仪中依次流出 。 同时
，
在液体环境中

，
每种肽段理论上都会在特定的时间范

围内持续地流出
，
其具体过程如下 ： 在起始阶段

，
肽段的流出浓度为零。 之后

，

随着肽段开始从液相色谱仪中流出
，
其浓度也在逐渐上升

，
并在预期的保留时间

点达到峰值 。 最后
，
随着肽段完全流出

，
其浓度也会逐渐降低至零 。 因此

，
液相

色谱技术可 以在保留时间维度产生色谱峰
，
而色谱峰的时间 、 形状等相关信息则

可 以为后续的质谱数据分析提供重要参考 。 然而
，
对于 ＦＡ ＩＭＳ 技术而言

，
它使

用
一组补偿电压循环地对肽段混合物进行处理

，
并按照肽段母离子在电场 中的

迁移率对其进行分离
，
在不同的补偿电压下

，
肽段母离子通过的离子量是

一

个离

散且无法预测的值 。 因此
，
使用 ＦＡＩＭＳ 技术所生成的 ＤＩ

－ＳＰＡ 质谱数据没有相应

的色谱峰信息。 而过去的大多数 Ｄ ＩＡ 质谱数据分析工具都严重依赖于色谱峰信

息
，
因此它们无法对 Ｄ Ｉ

－ＳＰＡ 质谱数据进行有效的解析 。

现阶段
，
只提出 了 少数的方法可 以对 Ｄ Ｉ

－ＳＰＡ 质谱数据进行定性分析 。 例

如
，

ＭＳＰＬ ＩＴ－Ｄ ＩＡ ｌＭ 首先将肽段图谱与实验图谱进行匹配
，
然后使用归

一

化点积

计算图谱匹配 （
Ｓ
ｐｅｃ

ｔｒｕｍ
－

ｓｐ
ｅ ｃ ｔｒｕｍｍ ａ ｔｃｈｅ ｓ

，Ｓ ＳＭ ） 分数 ，

进而得到狀段鉴定结果 。

Ｃ ｓｏＤ ＩＡｑ
１％ 则在 ＭＳＰＬＩＴ－Ｄ ＩＡ 的基础上进行了多项算法优化

，
其中包括通过合

并实验图谱来降低时间复杂度
，
以及引 入 ＭＡＣＣ（

Ｍ ａ ｔｃｈｃｏｕｎ ｔａｎｄｃｏ ｓ ｉ ｎｅ
） 分数等 。

通过这些改进措施
，

Ｃ ｓｏＤ ＩＡ
ｑ 显著增强了对肽段的识别能力 。 至于 Ｄ Ｉ

－ＳＰＡ 质谱

数据的定量研究方面
，

Ｃ ｓｏＤ ＩＡｑ 虽然可 以对经过同位素标记的 Ｄ Ｉ
－ＳＰＡ 质谱数据

进行准确的定量分析
，
然而该方法在处理无标记数据时

，
其定量准确度较差 。 考

虑到同位素标记的过程耗时较长
，
因此 Ｃ ｓｏＤ ＩＡｑ 在实际应用中难以适用于对大

规模蛋 白 质样品的定量分析 。

近年来
，
尽管经过研究证明

，

Ｄ Ｉ
－ＳＰＡ 方法可 以迅速并有效地对蛋 白质样品

进行处理和分析
，

且具备较高的重复性和鲁棒性 １
６６

］

。 然而
，
当前 Ｄ Ｉ

－

ＳＰＡ 质谱

数据分析工具的发展尚不成熟
，
这在

一

定程度上也限制 了ＤＩ
－ＳＰＡ 方法在蛋 白质

组学研究中的广泛应用 。 为 了解决这
一

难题
，
当务之急是研发出更为先进和完善

的算法
，
以更有效地处理和分析 Ｄ Ｉ

－

ＳＰＡ 质谱数据
，
从而推动蛋 白质组学研究迈

向新的高度 。 因此
，
在本章中

，
我们提出 了

一

种全新的 Ｄ Ｉ
－ＳＰＡ 质谱数据分析方

法ＲＥ －ＦＩＧＳ
（
Ｒｅｐｅａ ｔ

－Ｅｎｈａｎ ｃ ｉｎｇ
Ｆｅａ ｔｕｒｅｄＩｏｎ

－Ｇｕ ｉｄｅｄＳ ｔｏ ｉ ｃｈ ｉ ｏｍｅｔｒｙ ） 。 该方法首先对

实验质谱数据和图谱库数据进行预处理
，

之后利用线性判别分析模型对 Ｓ ＳＭ 结

果进行打分
，
进而得到肽段定性结果

，
最后对实验图谱进行解谱 以获取对应狀段

的定量值 。 与大多数传统的 Ｄ ＩＡ 质谱数据分析方法不同
，

ＲＥ －ＦＩＧ Ｓ 彻底摒弃了

对色谱信息的依赖
，
可 以对 Ｄ Ｉ

－

Ｓ ＰＡ 质谱数据进行准确的定性和无标记定量分析
，

从而促进了Ｄ Ｉ
－ＳＰＡ 质谱数据在蛋 白质组学领域中的发展和应用 。

１ ４
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－

ＳＰＡ 质谱数据的定性及定量分析


２ ．２ 数据预处理

２ ． ２ ． １ 质谱的采集与处理

为了采集 Ｄ Ｉ
－

ＳＰＡ 质谱数据
，
首先需要将实验样品注入电喷雾发射器内进行

电离
，
待所有肽段母离子在气相 中完全分离后

，
再将其送入质谱仪中进行 Ｄ ＩＡ

检测 。 值得注意的是
，

本章中的所有 Ｄ Ｉ
－ＳＰＡ 质谱数据都是循环采集了多个周期

的数据 。 具体来说
，
在 电喷雾发射器内

，
有 ａ 个补偿电压用于气相分离

，
在每

个补偿电压下
，
需要进行 ６ 次 Ｄ ＩＡ 扫描才能覆盖所有质荷 比范围 内的肽段母离

子。 理论上
，

只需要
一

个采集周期 Ｕ ．

６ 次 Ｄ ＩＡ 扫描 ） 就可 以完成对实验样品

的采集 。 但是
，
由于 Ｓ ＳＭ 结果容易受到实验误差的干扰 ，

当只对实验样品采集

一

个周期时
，
许多肽段图谱可能只匹配到少量的实验图谱

，
此时 Ｓ ＳＭ 结果的误

差可能会变得不可忽略
，

这将不利于后续的质谱数据分析。 通过对实验样品进行

循环采集可 以增加 Ｓ ＳＭ 的数量
，
从而减少实验误差对分析结果的整体影响 。 此

夕 卜
，
我们还发现

，
在对实验样品进行循环采集后

，

Ｓ ＳＭ 中 的
一

些重复性特征能

够得到更有效的提取和利用 （详见下
一

小节
“

２ ． ３ 定性算法
”

）
，
这使得我们的方

法在对 Ｄ Ｉ
－ＳＰＡ 质谱数据进行定性分析时具有更出色的性能和准确度 。 同时

，
由

于 Ｄ Ｉ
－

ＳＰＡ 质谱数据使用 了速度较快的 ＦＡ ＩＭＳ 技术来替代耗时较长的液相色谱
，

其采集速度与传统的 Ｄ ＩＡ 质谱数据相比得到了２０ 倍 以上的提升
，
因此当我们将

采集周期数控制在 ２０ 以内时
，
其采集总时间仍然会少于传统的 Ｄ ＩＡ 质谱数据 。

目 前市场中存在着多种品牌的质谱仪器
，
这些仪器都可 以用来采集质谱数

据。 然而
，

不同品牌的质谱仪所生成的原始质谱数据通常采用不同的数据格式。 例

如
，

ＴｈｅｒｍｏＦｉ ｓｈｅｒＳ ｃ ｉ ｅｎ ｔ ｉ ｆｉｃ 公司所制备的质谱数据主要采用 ． ｒａｗ 格式
，
而 Ａｐｐ ｌ ｉｅｄ

Ｂ ｉ ｏ ｓｙｓ ｔｅｍ ｓ 公司所制备的质谱数据则主要采用 ．ｗ ｉｆｆ 格式
，
这些多样化的数据格

式使得研究人员在处理和分析质谱数据时可能需要面对兼容性和格式转换问题。

为 了解决这
一

问题
，

Ｃｈａｍｂｅｒｓ 等人幵发 了Ｐｒ〇 ｔｅ〇ＷｉＺａｒｄ
［

６７
１ 软件

，

该软件 中的

ＭＳＣｏｎｖｅｒ ｔ 工具可以将常见的不同数据格式的质谱数据转换成 ．ｍｚＭＬ 、 ．ｍｚＸＭＬ

等格式
，
从而完成了对质谱数据格式的统

一

标准化 。 在本章的实验中
，
我们选择

将原始质谱数据统
一

转换成 ．ｍｚＭＬ 格式 。

对于转换后的质谱数据而言
，
每个数据文件都包含了若干张实验质谱 。 每张

实验质谱中都有多个字段来描述 自 身的特征
，
例如扫描号 、 扫描时间 、 窗 口 范围 、

子离子质荷比和对应的峰强度等 。 尽管质谱仪
一

般具有较高的准确性
，
但是在采

集质谱的过程中也会存在理论误差 。 对于子离子质荷比这维信息来说
，
大部分质

谱仪的质量误差 ６ 在 １ ５
￣

３ ０
ｐｐ
ｍ

（
Ｐａｒ ｔ

ｐ
ｅ ｒｍ ｉ ｌ ｌ ｉ ｏｎ

）
之＿ 。 因此

，

在实验质谱中
，
当

离子峰之 间的距离小于 ＜５ 时
，
这些峰可能源 自 同

一

个碎片子离子
，
也可能是受

到 了噪声峰的干扰 。 为 了减少这
一

部分误差对后续分析的影响
，
需要先对距离小

１ ５
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

于 ５ 的离子峰进行合并 。 峰合并的具体过程如算法２ ． １所述 。 对于实验质谱数据

五 中的第 ／ 张实验质谱 ＆ 而言 ，
我们首先需要获取其离子峰质荷比列表 ＭＺ

，

－

。

随后
，
我们计算出 ＭＺ

，

＿ 整体右移 ５ 个单位后的结果 并获取 ＭＺ
，

＿ 所有元

素在＠ 中的排序位置 。 显然
，
当 ＭＺ

，

． 中的某些元素两两之间的距离都小于

５ 时
，
这些元素的排序位置将是同

一

个值 。 之后
，
我们计算出那些排序位置相同

的离子峰的峰强度均值
，
并将其作为合并后峰的峰强度。 同时

，
我们获取这些离

子峰对应的最小质荷比
，
并将其作为合并后峰的质荷比

，
从而完成了对这些离子

峰的峰合并操作。

＿

算法 ２ ． １ 峰合并算法
—

Ｄａｔａ ： 五 ： 实验质谱

＜５ ： 质谱仪质量误差

Ｒｅｓｕｌｔ ：峰合并后的实验质谱
１ｆｏｒ

尽
ｉｎ五 ｄｏ

２ＪＷＺ
ｉ

＝

ｇｅｔｌｏｎＰｅａｋＭＺ＾ ） ； 
／／获取 马 的离子峰质荷比列表 ＭＺ

ｉ

３ｉ
；

＝

ｇｅｔＩｏｎＰｅａｋＩｎｔｅｎ ｓ ｉ ｔｙ （
＿Ｂ

ｆ
） ； 

／／ 获取 ？ 的离子峰强度列表

４ＭＺ
ｉ

＝
ＭＺ

，

． ＋ ５
？

ＭＺ
ｉ

； 
／／是 ＡｆＺ

，

？ 整体右移 ５ 个单位后的结果

５名
＝

ｓｅａｒｃｈｓｏｒｔｅｄ
（
５％ ，

ＡｆＺ
；
） ； 

／／ 获取 ＡｆＺ
，

． 所有元素在 反萬 中的排序位置

６Ｃ／
ｆ

＝
ｕｎｉ

ｑｕｅ （￥ ） ； 
／／ １７

，

是去重后的结果
７ＭＺ

；

＝
ＭＺ＾Ｕ， ］

－

８ｆｏｒ
ｙ

＇

＝１ｔｏｌｅｎｇ ｔｈ
ｉ
Ｕ

ｆ
） 
ｄｏ

９ ｆｏｒ Ａ ： ＝１ｔｏｌｅｎｇｔｈ
｛
Ｓ

）^ 
ｄｏ

１ ０ ｉｆ Ｕ＾ ］
＝＝Ｓ＾ｋ］

ｔｈｅｎ

１ １ ｜ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ．ａｄｄ
（
／

ｆ 

［
ｋ

］ ） ；

ｎ ｅｎｄ

１３ ｅｎｄ

１ ４ ａｖｅｒａｇｅｌｎｔｅｎｓ ｉｔｙ

＝
ａｖｅｒａｇｅ （

ｉｎｔｅｎ ｓｉｔｙ ） ； 
／／ 对这些离子峰强度取均值

ｉ ｓ／
／ 

．ａｄｄ （ａｖｅｒａｇｅｌｎｔｅｎｓｉｔｙ） ；

１ ６ｅｎｄ

１７￡
，

． ａｄｄ
（ （
ＭＺ

／ ，
／
／ ） ） ；

ｉｓｅｎｄ

１９ｒｅｔｕｒｎ

２ ．２ ． ２ 图谱库处理

在依赖于图谱库的 ＤＩＡ 质谱数据分析方法中
，
还需要为用户提供搜库所需

要的肽段图谱库。 目前常见的图谱库主要是．ｍｇｆ和 ．ｂ ｌ ｉｂ 等数据格式
，
这些格式的

数据都可以使用 Ｐ
ｙｔｈｏｎ 进行读取和分析 。 为了消除不同实验室所制备的图谱库

中离子峰强度尺寸对分析结果的影响
，
我们对图谱库 Ｐ 中的所有肽段图谱进行

了强度归
一

化处理。 这
一

步骤使得每张肽段图谱的峰强度之和均被调整为 １
，
从

而确保了后续质谱数据定性和定量分析的
一

致性 。 具体的归
一

化计算公式如下 ：

？「
－

告 （
２ ． Ｄ

Ｊ

１ ６
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

其中
， Ａ 表示图谱库 尸 中第 ｚ

？

张肽段图谱的原始强度向量 ， ｐｆ
表示 的第

＿／ 个

元素
， ￥ 表示 Ａ 归

一

化后的强度向量 。

为了对后续的肽段定性结果进行准确的质量控制
，
还需要用 目标图谱库生成

相应的反库
，
这也被称为正反库策略 ｌ

６ ８

Ｌ 其中
，
正库就是 目标图谱库

，
而反库则

是由正库经过某种方式 （如反转 、 打乱序列等 ） 生成的 ，
可以用来模拟错误图谱

和噪声图谱 。 在后续的定性分析中
，
需要分别对正库和反库进行搜库 ，

并对定性

到的肽段进行打分
，
如果正库中部分肽段的打分值较高 ，

且反库中的肽段得分普

遍较低
，
则说明所使用的定性方法是可靠的 。 具体来说

，
我们需要根据正库和反

库的肽段打分情况来估计肽段定性结果的错误发现率 （
Ｆａｌ ｓｅｄ ｉ ｓｃｏｖｅｒｙ

ｒａｔｅ
，
ＦＤＲ

） ，

并按照 目前学术界的公认标准
，
从正库中筛选出那些 ＦＤＲ 小于 ０ ．０ １ 的肽段作为

最终的肽段定性结果 。 ＦＤＲ 的计算公式如下 ：

ＦＤＲ⑶ ＝
（
２ ．２

）

以
 ｔａｒｇ ｅｔ

其中
，

和 分别表示正库和反库中肽段打分值高于 ｓ 的肽段个数。

在构建反库的过程中
，
需要满足以下两个基本条件 ： 首先

，
正库与反库之间

不能存在重复的肽段图谱 ； 其次
，
正库和反库中的肽段图谱被错误匹配到的概率

应当相同 。 只有在满足这两个基本条件的情况下
，
我们才可以认为正库和反库中

那些被错误定性到的肽段数量相同
，
从而使得 ＦＤＲ 可以有效地表示肽段定性结

果中的假阳性肽段比例 １
６ ！＾

。 目前常见的正反库策略包括 目标－诱饵库策略 １
７（＾和

陷阱策略 ［
７ １

］等
，
这两种策略均已被证实满足以上两个基本条件。 在本章的实验

中
，
我们采用了 目标－诱饵库策略来生成相应的反库

，
以便完成后续的 ＦＤＲ 质量

控制 。 算法２ ．２描述了生成诱饵库的大致流程 。 该算法的输入为 目标图谱库 ｒ 和

最小交换距离 ｒｆ
，
输出为诱饵图谱库 １）。 在该算法中 ，

对于 ｒ 中的狀段图谱 Ｉ
｝ ，

我们需要选择出
一

个与其质荷比差值大于 且电荷量相同的肽段图谱 ７
｝

，
并记

录 ７
；
与 ７

｝
的质荷比差值 ４。 之后将 乃 和 ７

｝
中的离子峰分别左移和右移 ４ 的距

离
，
并交换 和 ７

｝
的质荷比

，
从而得到两张伪图谱 ，

并将其加入到 Ｚ） 中 。 最后
，

我们将当前处理的 ７
；
与 ７

｝
从 ｒ 中移除

，
并重复上述过程

，
直到 ｒ 中不再存在

符合条件的肽段图谱。

２ ．３ 定性算法

在过去的
一些 ＤＩ

－ＳＰＡ 质谱数据定性分析方法中 （例如 ＭＳＰＬ ＩＴ－ＤＩＡ％和

Ｃ ｓ〇ＤＩＡ
ｑ

【
６２

】

）
，
需要利用 自定义的评分规则来计算 ＳＳＭ 分数

，
并基于该分数来

识别图谱库中的肽段。 因此
，
评分规则的设计对于最终结果的准确性至关重要。

然而
，
在设计评分规则时

，

人们容易受到主观性和局限性的影响 ，
同时考虑到质

１ ７
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

＿

算法 ２ ．２ 诱饵库生成算法
—

Ｄａｔａ ：Ｔ ： 目标图谱库
ｒｆ ： 最小交换距离

Ｒｅｓｕｌｔ ：Ｄ ： 诱饵图谱库
１ｆｏｒ Ｔ

ｔ
ｉｎＴ ｄｏ

２＝

ｇｅ ｔＰｒｅｃｕｒｓｏｒＭＺｄ ） ； 
／／ 获取 

７
；
的肽前体质荷比Ａｆ４

３Ｃ
，

．＝
ｇｅｔＣｈａｒｇｅｄ ） ； 

／／ 获取Ｔ
；

的电荷量Ｃ
，

．

４￥

＝

ｇｅｔＳｐｅｃｔｒａｍＣＱ ； 
／／ 获取 ｒ

；

的实验图谱 ￥

５ｆｏｒ ｉｎｒ ｄｏ

６ＭＺ
ｊ

￣

ｇｅｔＰｒｅｃｕｒｓｏｒＭＺ（
２
｝
） ；

７Ｃ
ｊ

＝

ｇｅｔＣｈａｒｇｅ （
ｒ
７
） ；

８Ｓ
ｊ

＝

ｇｅｔＳｐｅｃｔｉ
－

ｕｍ
（
Ｔ
＾

） ；

９Ａ

—

Ｍ Ｚ
ｊ

—

Ｍ Ｚ
ｊ

；

１０ ｉｆ
 ＼

Ａ
＼

＞ｄａｎｄＣ
ｓ

＝＝ Ｃ
ｊ

ｔｈｅｎ

ｎ乂

＝

￥

－ 次 ／／ 将 Ｘ 所有的离子峰左移 ｄ 的距离

１２＆

＝

＆
＋ 次 ／／ 将 ＆ 所有的离子峰右移 ｄ 的距离

１３Ｄ ． Ｓｉｄｄ
（（
ＭＺ

ｊ
９
Ｃ

ｉ
ｆ
Ｓ

ｔ
） ） ；

１４Ｄ ．ａｄｄ
（（
ＭＺ

ｎ
Ｃ
ｐ

Ｓ
ｊ
） ） ；

ｉｓ ｂｒｅａｋ
； 
／／跳ｆｏｒ 循环

１ ６ ｅｎｄ

１７ｅｎｄ

１８Ｔ ｊｒｅｍｏｖｅ
（
７

］

－

） ；

１ ９Ｔｓｅｍｏｗｅ（Ｔ
ｊ
） ；

２〇ｅｎｄ

２ １ｒｅｔｕｒｎＤ
；

谱数据本身的高度复杂性
，
要制定出

一

个能够适用于所有质谱数据的通用评分

规则可能会变得非常困难。 为了应对这
一

难题
，
我们针对 ＤＩ

－ＳＰＡ 质谱数据
，
设

计了
一

种基于半监督学习的定性算法
，
并将其命名为 ＲＥ－ＦＩＧＳ

（
Ｒｅｐｅａ

ｔ
－Ｅｎｈａｎｃｉｎｇ

Ｆｅａｔｕｒｅｄ Ｉｏｎ－ＧｕｉｄｅｄＳ ｔｏｉｃｈｉｏｍｅｔｒｙ） 定性算法 。 该算法不需要人工设计复杂的 ＳＳＭ

评分规则
，
而是通过线性判别分析模型来对 ＳＳＭ结果进行 自动的打分。 ＲＥ－ＦＩＧＳ

定性算法的大致流程如图 ２ ．２和算法２ ．３所示。

首先
，
我们利用 Ｃ ｓｏＤＩＡｑ 工具分别得到正库和反库的 ＳＳＭ 原始结果

，
其

中包括扫描号 、 肽段母离子的名称和电荷数 、 共享峰数量和 ＭＡＣＣ（
Ｍａｔｃｈｃｏｕｎｔ

ａｎｄｃｏｓ ｉｎｅ
） 分数等字段信息 。 在实际的实验中

，

一

个肽段图谱往往能够匹配到多

个实验图谱
，
其中也可能混杂了许多干扰图谱

，
所以需要对 ＳＳＭ 结果进行筛选。

Ｃ ｓｏＤＩＡｑ 中的研究表明 ，

ＭＡＣＣ 分数可以很好地反映 ＳＳＭ 的质量
，
因此我们为

每个狀段图谱选取 ＭＡＣＣ 分数最高的 Ｓ ＳＭ。 之后
，
为了更加准确地描述 ＳＳＭ 的

置信度
，
我们提取并计算了ＳＳＭ 的若干个相关特征

，
例如余弦相似度 、 均方误

差 、 平均绝对误差和肽段匹配周期数等
，
其中肽段匹配周期数表示所有采集周期

中肽段图谱匹配的总次数 （每个采集周期最多计数
一

次 ） 。 在上
一

节中
，
我们已

经提到本章中的所有 ＤＩ
－

ＳＰＡ 质谱数据都是经过多次循环采集的数据 ，
因此肽段

匹配周期数的取值范围为 １
？ Ｍ

，
其中 Ｍ 表示 ＤＩ

－ＳＰＡ 质谱数据的循环采集次

１ ８
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

目 标图谱库实验质谱诱饵图谱库

图谱匹配
｜图谱匹配

￣̄

特征提取特征提取

选取可靠正样本随机选取负样本

自举汇聚法

线性判别分析

肽段打分

质量控制

图 ２ ．２ＲＥ－Ｆ ＩＧＳ 定性算法流程图

数
，
当且仅当肽段图谱在每个采集周期中至少匹配

一

次时
，
肽段匹配周期数等于

Ｍ 。 由于图谱匹配具有随机性
，
因此某些实验图谱可能会匹配到

一

些错误的肽段

图谱
，
但是这些错误的肽段图谱很难重复 出现在各个周期下的 Ｓ ＳＭ 结果中

，
因

此肽段匹配周期数可 以很好地区分正确肽段和错误肽段。

在提取了Ｓ ＳＭ 的相关特征后
，
需要进行分类模型的训练。 在本实验中

，
训

练集中的负样本可 以从反库的 Ｓ ＳＭ 结果中获取
，

但是 由于正库中可能存在着与

实验样品无关的肽段图谱
，
因此正库的 Ｓ ＳＭ 结果应当被视为未标记样本。 这意

味着在训练的过程中
，
我们需要对这些未标记样本进行特殊处理或过滤 ，

以确保

分类模型的准确性和可靠性 。 对于这类问题
，
我们可 以参考半监督学习 中的 ＰＵ

Ｌｅａｒｎ ｉｎ
ｇ （

Ｐｏ ｓ ｉ ｔ ｉｖｅ －ｕｎ ｌ ａｂｅ ｌ ｅｄ ｌ ｅａｒｎ ｉｎｇ ）

ｌ

７ ２
】 方法

，
该方法包含了若干种解决方案 ，

其

中较为常见的
一

种方法被称为两步法 （
Ｔｗｏ

－

ｓ ｔｅｐ
ａｐｐ

ｒｏａｃｈ ｅ ｓ
）

１

７ ３
』

，
其基本步骤如下 ：

１ ． 从未标记样本 中选择出可靠的样本进行标记

２ ． 利用已标记样本和上
一

步中得到的可靠样本训练
一

个分类模型
，
并应用于

新的样本

具体来说
，
我们首先会从正库的 ＳＳＭ 结果中提取

一

些关键特征
，
例如余弦

相似度和共享峰数量等 。 只有当这些特征值满足特定的阈值条件时 ，
我们才会

１ ９
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

算法 ２ ．３ＲＥ－ＦＩＧＳ 定性算法

Ｄａｔａ ：￡ ： 实验质谱
ｒ ： 目标图谱库

诱饵图谱库

ｒ 训练集正样本特征阈值

ｍ ：ＬＤＡ 分类器数量
Ｒｅｓｕｌｔ ：ｉ？ ： 肽段定性结果

１ｔａｒｇｅｔＳＳＭ
＝

ｓｐｅｃｔｒａｌＭａｔｃｈＣＢ ， 
ｒ

） ； 
／／ 对￡ 和ｒ 进行图谱匹配

２ｄｅｃｏｙＳＳＭ
＝

ｓｐｅｃｔｒａｌＭａｔｃｈ （
￡

，
Ｄ

） ；

３ｔａｒｇｅ ｔＦｅａｔｕｒｅ 
＝

ｆｅａＵｉｒｅＥｘｔｒａｃｔｉｏｎ （ｔａｒｇｅｔＳＳＭ
） ； 

／／ 提取 ｔａｒｇｅｔＳＳＭ的有关特征

４ｄｅｃｏｙＦｅａｔｕｒｅ
＝

ｆｅａｔｕｒｅＥｘ ｔｘａｃ ｔｉｏｎ
（
ｄｅｃｏｙＳＳＭ ） ；

ｓｐｏｓ ｉｔｉｖｅＳａｍｐｌｅ 
＝

 ｔｈｒｅｓｈｏ ｌｄＦｉ ｌ ｔｅｒ
（
ｔａｒｇｅｔＦｅａｔｕｒｅ

，

？
） ； 

／／ 从 ｔａｒｇｅｔＦｅａｔｕｒｅ中选取可靠正样本

６ｆｏｒ ｚ
＝１ｔｏ  ／？ｄｏ

７ｎｅｇｅｔｉｖｅＳａｍｐ ｌｅ
＝

ｒａｎｄｏｍ
（
ｄｅｃｏｙＦｅａｔｕｒｅ

） ； 
／／ 从 ｄｅｃｏｙＦｅａｔｕｒｅ中随机选取负样本

８＝
 ｔｒａｉｎＬＤＡ

（ｐｏｓ ｉｔｉｖｅＳａｍｐｌｅ
，
ｎｅｇｅｔ

ｉｖｅＳａｍｐ ｌｅ
） ； 

／／ 训练 ＬＤＡ 分类器

９ＬＤＡＬｉｓｔ ．ａｄｄ
（
ｊＬＤＡ

ｔ
） ；

ｉｏｅｎｄ

ｕＬＤＡ 
＝

ａｖｅｒａｇｅＷｅｉｇｈ ｔ
（
ＬＤＡＬｉ ｓｔ

） ； 
／／ 对每个 ＬＤＡ 分类器的权重值取平均

ｕｔａｒｇｅｔＳｃｏｒｅ
＝

ｐｅｐ ｔ ｉｄｅＳｃｏｒｅ
（
ＬＤＡ

，
ｔａｒｇｅｔＦｅａｔｕｒｅ

） ； 
／／ 对ｔａｒｇｅｔＦｅａｔｕｒｅ中的肽段进彳了打分

１３ｄｅｃｏｙＳｃｏｒｅ
＝

ｐｅｐ ｔｉｄｅＳｃｏｒｅ
（
ＬＤＡ

，
ｄｅｃｏｙＦｅａｔｕｒｅ ） ；

１４￥

＝
ＦＤＲ

（
ｔａｒｇｅｔＳｃｏｒｅ

，
ｄｅｃｏｙＳｃｏｒｅ） ； 

／／ 计算 ＦＤＲ阈值
＼

ｉｓ１？ 
＝

ｆｉ ｌ ｔｅｒ
（
ｔａｒｇｅｔＦｅａｔｕｒｅ

，
／／ 从 ｔａｒｇｅｔＦｅａｔｕｒｅ中筛选出打分值高于

＆
的肽段

１ ６ｒｅｔｕｒｎ ｉ？
；

将对应的 ＳＳＭ 作为正样本添加到训练集中 ，
同时将其标签设置为 １ 。 之后

，
我

们从反库的 ＳＳＭ 结果中随机选取相同数量的负样本加入到训练集中 ，
并为这些

负样本赋予标签 ０。 接下来
，
我们利用线性判别分析 （

Ｌｉｎｅａｒ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔａｎａｌｙｓ ｉ ｓ
，

ＬＤＡ
）

［
７４

１来训练分类模型。 ＬＤＡ 的主要思想是将高维数据映射到低维空间 ，
使得

不同类别的数据点在新的空间 中尽可能地分开
，
而同

一

类别的数据点则尽可能

靠近。 在这里
，
我们的 ＬＤＡ 分类器将之前所提取的 ＳＳＭ 相关特征作为输入

，
之

后通过计算这些特征的加权和来生成 ＳＳＭ 的打分值。 同时
，
为了避免 ＬＤＡ 分

类器出现过拟合的现象
，
我们在训练 ＬＤＡ 分类器时采用 了

一

种被称为 自举汇聚

法 （
Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ

ａｇｇｒｅｇａｔｉｎｇ）

［
７５

］ 的集成学习方法 。 具体来说
，
我们

一

共训练了ａｍ 个

ＬＤＡ 分类器 ＝１ ０
） ，
在训练这些分类模型时 ，

它们的训练集中的正样本是完全

相同的
，
而负样本则是从反库的 ＳＳＭ 结果中随机选取的 。 之后

，
我们获取每个

ＬＤＡ 分类器计算得到的特征权重值
，
并取它们的平均值作为最终的特征权重值

，

即 ：

Ｗ ｉ＝
 （

２ ．３
）

ｍ

其中
， 啤 表示第 ｆ 个特征的平均权重值

， ４ 表示第 ＿／ 个 ＬＤＡ 分类器的第 Ｚ 个特

征的权重值 。

２０
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

因此
，

ＳＳＭ 的最终打分值可以表示为 ：

ｎ

＾ （
２ －４

）

／
＝

１

其中
，

ＳＳＭ 共包含了 《 个特征
，

表示 ＳＳＭ 的第 ｉ 个特征值。

在训练完分类模型后 ，
我们将正库和反库的 ＳＳＭ 结果的相关特征输入到模

型中进行计算
，
得到它们的打分结果。 最后

，
我们还需要对打分结果进行 ＦＤＲ 质

量控制
，
保留正库中打分值高于 ＦＤＲ 阈值的肽段作为最终的肽段定性结果。 由

于 ＦＤＲ 质量控制的相关公式 （公式２ ．２ ） 及流程在前文中已经说明 ，
因此在这里

不再赘述。

２ ．４ 定量算法

在过往的 ＤＩＡ 质谱数据定量分析方法中
，
往往通过计算碎片子离子的色谱

峰面积来得到肽段的定量值
，
这类方法的代表工作包括 Ｓ

ｐ
ｅｃｔｒｃｍａｕｔ

ｌＷ和 ＤＩＡ－

＿ 【
５ ６

］ 等 。 然而
，

０１
－３？＾ 质谱数据并没有传统的色谱峰信息 ，

因此无法使用上

述方法对其进行定量分析 。

ＦＩＧＳ
［
６ １

］ 是近几年提出的
一

种 ＤＩＡ 质谱数据分析方法 ，
该方法中的 Ｆｉ ｓｄｅｃ 图

谱分解算法可 以对实验质谱进行准确的图谱分解
，
其解谱系数表示相应肽段在

某
一

时间点下的相对丰度。 之后
，
ＨＧＳ 会对系数曲线进行修正和积分 ，

并将积分

结果作为肽段的定量值 。 虽然 ＦＩＧＳ 只能针对传统的有色谱数据构造系数曲线并

计算定量值 ，
因此无法直接应用在 ＤＩ

－ＳＰＡ 质谱数据上
，
但是其图谱分解过程并

不受色谱信息的限制 。 因此
，
我们接下来将利用 Ｆｉ ｓｄｅｃ 图谱分解算法为 ＤＩ

－ＳＰＡ

质谱数据设计
一

种定量算法
，
并将此定量算法命名为 ＲＥ －ＨＧＳ 定量算法。

ＲＥ－ＦＩＧＳ 定量算法的具体步骤如下 ： 首先 ，
我们从定性阶段的 ＳＳＭ 最终结

果中获取那些被定性到的肽段与相应实验图谱的匹配关系 ，
其中每个肽段都唯

一

对应了
一

个 ＭＡＣＣ 分数最高的实验图谱。 由于 ＭＡＣＣ 分数可 以很好地反映

ＳＳＭ 的置信度
，
因此这些实验图谱与相应肽段的相关性较高 ，

可以对这些实验

图谱进行解谱
，
并使用解谱系数 （即对应肽段的瞬时相对丰度 ） 来表示相应肽段

的定量值 。 因此
，
之后我们将会利用 Ｆｉ ｓｄｅｃ 图谱分解算法来对这些实验图谱进

行解谱 。 Ｆｉ ｓｄｅｃ 图谱分解算法的大致过程如算法２ ．４所示。 该算法使用动态去卷积

（
Ｄｙｎａｍｉｃｄｅｃｏｎｖｏ ｌｕ ｔｉｏｎ

） 策略来获取肽段图谱的特征峰 ，
然后构造特征峰强度方

程
，
并利用最小二乘法来求解对应的解谱系数

，
在这里

，
特征峰表示肽段图谱在

图谱库中独有的离子峰 。 最后
，
我们使用这些实验图谱的解谱系数来表示对应肽

段的定量值
，
从而完成了对 ＤＩ

－ＳＰＡ 质谱数据的定量分析 。

２ １
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

＇

算法 ２ ．４Ｆｉｓｄｅｃ 图谱分解算法
￣̄

Ｄａｔａ ： 五 ： 单个实验图谱

肽段图谱库
ｎ ： 峰匹配阈值

Ｒｅｓｕｌｔ ： 及 ： 解谱结果
１ｆｏｒ Ｐ

ｆ
ｉｎＰｄｏ

２ ｜ＪＦ
；

＝

ｇｅｔＦｅａｔｕｒｅｄＰｅａｋ
（
Ｐ

ｆ
，
ｉ
＞

） ； 
〃 计算得到 乃 的特征峰 ￥

３ｅｎｄ

４ｆｏｒ ｉｎ Ｐ ｄｏ

５ ｉｆ ｍａｔｃｈＰｅａｋＮｕｍ｛
Ｅ

＾ 
Ｐ

ｆ
）
＞＝ｎ ｔｈｅｎ

６Ｍ
，

＝

ｇｅｔＭａｔｃｈＰｅａｋ
（
￡

，
Ｆ

；
） ； 

／／ 获取 ￡ 中与 ｊＦ
；
所匹配的离子峰 Ｍ

，

７Ｃ
，

． ＝ｌｅａｓ ｔＳｑｕａｒｅＭｅｔｈｏｄ（
ｆ

；

．

，
ＡＱ ； 

／／ 利用最小二乘法计算得到解谱系数 ｑ

８Ｍ

＝

ｇｅｔＰｅｐｔｉｄｅＮａｍｅＭ ） ； 
／／ 获取 巧 对应的狀段名称 馬

９Ｒ ．ａｄｄ
（（
Ｎ

ｉ

ｔ
Ｃ

，
） ） ；

１〇ｅｎｄ

１ １ｅｎｄ

１２ｒｅｔｕｒｎＲ
；

２ ．５ 实验结果与分析

２ ．５ ． １ 定性数量对比

为了公正地评估 ＲＥ－ＦＩＧＳ 在 ＤＩ
－ＳＰＡ 质谱数据上的定性性能

，
我们直接使用

ＤＩ
－ＳＰＡ ｔ

２８

Ｈ仑文中提供的部分 ＤＩ
－ＳＰＡ 质谱数据集和图谱库进行实验验证

，
并将

其定性结果与 Ｃ ｓｏＤＩＡｑ
［
６２

］Ｉ具生成的定性结果进行对比 。 其中的 ＤＩ
－ＳＰＡ 质谱

数据集来 自于全人类蛋白质组蛋白水解后的肽样品 （
ＭＣＦ７ 肽样品 ） ，

图谱库则是

一

个较为通用的大型图谱库
，
共包含了超过 １ ２０

，
０００ 个狀段图谱。

首先
，
我们使用两组不同分辨率的 ＤＩ

－ＳＰＡ 质谱数据来测试 ＲＥ－ＦＩＧＳ 和 Ｃ ｓｏ－

ＤＩＡｑ 的定性能力 ，
其中的分辨率表示质谱采集过程所使用的质谱仪的分辨率 。

高分辨率的质谱仪能够更准确地分离和检测质量相近的肽段母离子
，
并提供更

精细的实验图谱。 因此
，

一

般来说
，
质谱仪的分辨率越大

，
所采集的质谱数据的

质量也会越高 。 对于本实验来说 ，
每组 ＤＩ

－ＳＰＡ 质谱数据的分辨率包括 １ ５ｋ
，
３０ｋ

，

６０ｋ 和 １ ２０ｋ。 而两组 ＤＩ
－ＳＰＡ 质谱数据之间的差异在于质谱采集过程中的隔离窗

口宽度不同
，
其中第

一

组数据的隔离窗口宽度为 ２Ｔｈｏｍｓｏｎ
（
Ｔｈ

） ，
第二组数据的

隔离窗口宽度为 ６Ｔｈ。 这里的隔离窗 口表示质谱仪在进行肽段母离子碎裂时设

置的窗口
，
隔离窗口宽度越小

，
同
一

窗口下的狀段母离子越少
，
从而使得所生成

的质谱数据的复杂度也会越低。

在比较 ＲＥ－ＦＩＧＳ 和 ＣｓｏＤＩＡ
ｑ 的肽段定性结果之前 ，

我们首先分析了ＲＥ－ＦＩＧＳ

在这些 ＤＩ
－ＳＰＡ 质谱数据上的肽段打分情况。 图２ ．３展示了ＲＥ－ＦＩＧＳ 在其中

一

个

样本上的 目标库及诱饵库肽段的打分分布情况。 当 ＦＤＲ 等于 ０ ．０ １ 时
，
对应的肽

段分数为 ８ １ ． ８４２
， 我们使用该分数作为 ＦＤＲ 质量控制的分数阈值

，
如图 ２ ． ３中的

红色虚线所示。 在该虚线右侧
，
所有 目标库肽段的 ＦＤＲ 均小于 ０ ．０ １

，
最终这些

２２
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

肽段会被我们过滤出来作为该样本的肽段定性结果。 从图 ２ ． ３中可 以看 出
，
诱饵

库中的肽段几乎都分布在红色虚线的左侧
，
这说明 ＲＥ －ＦＩＧＳ 可 以较为精准地确

定这些与实验样品无关的错误肽段 。 此外
，
我们还注意到 目标库中分数较低的肽

段与诱饵库中的肽段具有相似的打分分布
，

这表明我们采用 的诱饵库能够很好

地模拟 目标库中的错误肽段 。

■■ ｔａ ｒｇ ｅ ｔ ｄ ｅ ｃｏｙ

１ ７ ５ ０

１ ５ ０ ０

１２ ５ ０

＞ ．

§
１ ０ ０ ０ ｜

ｔ ｈ ｒｅ ｓ ｈ ｏ ｌ ｄｕ ｎ ｄ ｅ ｒＦ Ｄ Ｒ
＝

０ ． ０ １

ｇ
． ； 

（ ｓ ｃ ｏ ｒｅ＝８ １ ． ８４ ２
）

２７ ５ ０

５ ０ ０ｕ
２ ５ ０

〇


ｒ

  


，

４０６０ ８ ０１ ０ ０１ ２ ０ １４ ０

Ｓｃ ｏ ｒｅ

图 ２ ．３ＲＥ －ＦＩＧ Ｓ 肽段打分分布图

除了利用学术界公认的 ＦＤＲ 指标来对肽段定性结果进行质量控制外 ，
我们

还采用 了假设检验 方法来验证其可靠性。 对于肽段定性结果中某个打分值为

ｓ 的肽段 而言
，
我们将原假设设定为 是 由于随机误差而被定性到的肽

段
，
备择假设设定为 Ｐ ｅｐ 是实验样品中真实存在的肽段 。 之后

，
我们需要对 Ｐ 值

进行计算 。 在假设检验方法中
，

Ｐ 值表示当原假设成立时 ，
观察到当前统计结果

或更极端结果的概率 。 在这里
，
观测样本 Ｐ ｅｐ 的打分值为 ＾ 更极端的情况则是

／
＞

印 的打分值大于 ＆ 因此这里的 Ｐ 值表示当原假设为真时 ，

Ｐ印 的打分值大于

等于 ｓ 的概率 。 显然
，

Ｐ 值越小
，

则表明我们拒绝原假设的理由越充分 ，
即

为正确狀段这
一

事件的可信度越高 。 为 了计算 Ｐ 值
，
我们参考了Ｇ ｒａｎｈｏ ｌｍ 等人

发表的论文 １
６ ８

］

，
其具体计算公式为 ：

Ｐ＝
ｒ
－

￣^ （
２ ． ５

）

ｎ ＼

其中
，

／

？ 表示诱饵库中打分值大于等于 ｓ 的肽段数量
，

《 表示诱饵库中的肽段总

数量 。

我们在显著性水平设为 ０ ．０ １ 的情况下
，
利用公式２ ． ５对图 ２ ． ３中的样本进行了

相关的计算 。 结果表明
，
只有当狀段得分 ｓ 的值大于等于 ５ １ ． ８ ３ ３ 时

，
对应的 Ｐ 值

才会小于等于 ０ ．０ １ 。 因此
，
我们可以得到拒绝域为 卜 ＞５ １ ． ８ ３ ３

｝
。 由于在前文中我

２３
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

们为该样本设定的狀段分数阈值为 ８ １ ． ８４２
，
这
一

阈值大于拒绝域的下界 ５ １ ． ８ ３ ３
，

同时该样本所有被定性到的肽段的打分值均大于肽段分数阈值 。 因此
，
对于该样

本肽段定性结果中的每
一

个肽段而言
，
我们都可以拒绝原假设

，
从而说明这些肽

段都很有可能真实存在于实验样品 中
，

这在
一

定程度上也反映出我们的肽段定

性结果具备较高的可靠性。

之后
，
我们对 ＲＥ －ＦＩＧＳ 和 Ｃ ｓｏＤ ＩＡｑ 的肽段定性结果进行了比较 ，

如 图２ ．４所

示。 其中 图 ２ ．４ａ展示了ＲＥ －ＦＩＧＳ 和 Ｃ ｓｏＤ ＩＡｑ 在每个数据点上的肽段定性数量 ，
可

以看出对于绝大多数 （
７ ／８

＝
８７ ． ５％

） 数据点来说 ，

ＲＥ －ＦＩＧＳ 的肽段鉴定数量都多于

Ｃ ｓｏＤ ＩＡ
ｑ 。 经计算

，

ＲＥ －ＦＩＧＳ 在所有数据点上平均鉴定出 ７ ３ ３ 条肽段
，

比 Ｃ ｓｏＤ ＩＡ
ｑ

多了７ ．９％ 。 之后我们将两种方法的定性结果各 自取并集
，
再统计两者的交集

，
得

到韦恩图如图 ２ ．４ｂ所示。 可以看出
，
两种方法鉴定出的肽段集合有着很高的重合

度 。 在 Ｃ ｓｏＤ ＩＡ
ｑ 的鉴定结果中 ，

有 ９４ ．６％ 的肽段也出现在了ＲＥ －Ｆ ＩＧ Ｓ 的定性结

果中
，
并且 ＲＥ －ＦＩＧＳ 比 Ｃ ｓｏＤ ＩＡ

ｑ
鉴定到了更多的独有狀段 （

３ ５７ｖ ｓ ． １ ０６
） 。

—？—ＲＥ Ｆ Ｉ ＧＳ－ －？ －

ＲＥ
－

Ｆ Ｉ ＧＳ Ｃ ｓ ｏＤ Ｉ Ａｑ Ｃｓ ｏ Ｄ Ｉ Ａｑ

Ｒ Ｅ
－

Ｆ
Ｉ ＧＳ Ｃ ｓ ｏＤ Ｉ Ａ ｑ

１ Ｑ １＝２ Ｔ ｌ

ｊ

￡ １ ２ ００７


一

’

一

’

Ｑ １＝

＾ｚ

＾

１ ０ ０ ０

〇８０ ０

— ３５７ １ ８６５ １ ０６
＂

Ｉ６０ ０ 〇 １＝
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图 ２ ．４ 不同分辨率的 Ｄ Ｉ
＿ ＳＰＡ 质诮数据肽段定性结泶对比

接下来
，
我们还分析了

一

组 １ ００ 次重复采集的 Ｄ Ｉ
－ＳＰＡ 质谱数据

，

每个 Ｄ Ｉ
－

ＳＰＡ

质谱数据都来 自 于同
一

种 ＭＣＦ７ 狀样品 。 这
一

部分实验的定性结果如 图 ２ ． ５所示。

从图 ２ ． ５ ａ中可以看出
，
对于几乎所有的数据点 （

９ ８ ／ １ ００
＝

９ ８％
） 来说 ，

ＲＥ －ＦＩＧ Ｓ 都

比 Ｃ ｓｏＤ ＩＡ
ｑ 鉴定到更多的肽段 。 在对 １ ００ 次重复实验的肽段定性数量取平均后

，

ＲＥ －ＦＩＧ Ｓ 鉴定出 １ ８ ８ ３ 条肽段
，

比 Ｃ ｓｏＤ ＩＡ
ｑ 多鉴定到 １ ９ ． ３％ 的肽段。 之后我们统

计了ＲＥ －ＦＩＧ Ｓ 和 Ｃ ｓｏＤ ＩＡ
ｑ 的定性结果中那些曾经多次出现 （在所有重复实验的

定性结果中至少出现了８０％ ） 的肽段
，
并绘制了相应的韦恩图如图 ２ ． ５ｂ所示 。 在

Ｃ ｓｏＤ ＩＡ
ｑ 鉴定至啲 １ １ ３ ３ 条肽段中

，
有 ８５ ． ５％ 的肽段也出现在了ＲＥ －ＦＩＧ Ｓ 的定性

结果中
，
并且 ＲＥ －ＦＩＧＳ 比 Ｃ ｓ ｏＤ ＩＡ

ｑ 多鉴定到 ８６ ． ６％ 的独有肽段 。

根据以上的结果
，
我们可以看 出

，
与 Ｃ ｓｏＤ ＩＡ

ｑ 相 比 ，

ＲＥ －ＦＩＧＳ 具备更强的

２４
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Ｒ Ｅ
－

Ｆ Ｉ Ｇ Ｓ Ｃ ｓ ｏ Ｄ Ｉ Ａ ｑ

６ ２ ０ ４０ ６０ ８ ０ １ ０ ０

Ｄ Ｉ

－

ＳＰＡｅ ｘ ｐ ｅ ｒ ｉ ｍｅ ｎｔ ｓ

（
ａ

） （
ｂ

）

图 ２ ．５１ ００ 次重复采集的 Ｄ Ｉ －ＳＰＡ 质谱数据肽段定性结果对比

肽段鉴定能力
，
其肽段定性结果不仅覆盖了Ｃ ｓｏＤ ＩＡｑ 定性到的大多数肽段 ，

而

且包含了更多的独有肽段 。 同时 ＲＥ －ＦＩＧＳ 和 Ｃ ｓｏＤ ＩＡｑ 在定性结果上的高度重合 ，

也侧面验证了ＲＥ －ＦＩＧＳ 定性结果的可靠性。

２ ． ５ ． ２ 定性参数研究

在本章的第二小节
“

２ ． ２ 数据预处理
”

中
，
我们已经提到本章所有的 Ｄ Ｉ

－ ＳＰＡ

质谱数据都是循环采集了多个周期的数据 。 这
一

设计虽然为后续的定性分析提

供了更多的特征信息
，
但也使得质谱采集过程中的时间消耗随之增多。 为 了进

一

步探索 Ｄ Ｉ
－ＳＰＡ 质谱数据的最佳采集参数

，
以便在较短的实验时间内获得较优

的定性性能
，
我们针对质谱采集过程中的两个参数进行了对照实验 ，

这两个参

数分别是质谱数据的采集周期数和质谱仪中隔离窗 口 的注射时间 。 为 了方便对

比
，
我们同样采用 ＲＥ －ＦＩＧＳ 和 Ｃ ｓｏＤ ＩＡ

ｑ 这两种方法分别对实验质谱数据进行肽

鉴定
，
在定性分析过程中使用的肽段图谱库仍然为 Ｄ Ｉ

－ＳＰＡ 论文中提供的 图谱库

数据 。 值得注意的是
，
在这

一

部分的实验中
，

Ｃ ｓｏＤ ＩＡ
ｑ 始终使用 了全部采集周期

下的 Ｄ Ｉ
－ＳＰＡ 质谱数据进行分析

，

而 ＲＥ －ＦＩＧＳ 则根据具体情况调整了程序运行时

的参数
，
使其最终使用 了全部或部分采集周期下的 Ｄ Ｉ

－ＳＰＡ 质谱数据进行分析。

首先
，
我们探讨 了采集周期数这

一

参数对定性结果的影响 。 为此
，
我们先

使用 ＤＩ
－

ＳＰＡ 论文中提供的 Ｄ Ｉ
－ＳＰＡ 质谱数据集进行

一

组对比实验。 在该实验中
，

我们分析了
一

组不同分辨率的 Ｄ Ｉ
－ ＳＰＡ 质谱数据

，

这些数据的分辨率分别设置为

１ ５ｋ
，

３ ０ｋ
，

６０ｋ 和 １ ２０ｋ
，
相应的总采集周期数为 ３

，

３
，

３ 和 ２ 。 这
一

部分数据的

实验结果如 图 ２ ． ６ａ所示
，
图 中的实线表示 ＲＥ －Ｆ ＩＧ Ｓ 的肽段定性结果

，
虚线表示

Ｃ ｓｏＤ ＩＡ
ｑ 的肽段定性结果 。 从图 ２ ． ６ａ中可以发现

，
当 ＲＥ －Ｆ ＩＧ Ｓ 只使用

一

个周期的

质谱数据进行定性分析时
，
其鉴定的肽段数量略少于 Ｃ ｓｏＤ ＩＡ

ｑ 。 然而
，
随着使用

２５
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

周期数的增加
，

ＲＥ －ＦＩＧ Ｓ 识别到的肽段数量也在增加 。 当 ＲＥ －ＦＩＧ Ｓ 使用 了两个

或三个周期的质谱数据后
，
其肽段鉴定数量就超过了Ｃ ｓｏＤ ＩＡ

ｑ 。

接下来
，
为了更充分地说明采集周期数对 ＲＥ －ＦＩＧＳ 定性结果的影响

，
我们

在
一

组 Ｈｅ ｌ ａ 细胞样本的 Ｄ Ｉ
－

ＳＰＡ 质谱数据上进行了定性实验 。 该数据集 由上海生

命科学院提供
，
共包含了１ ２ 个重复采集的质谱数据 。 针对这批数据

，
我们分别

使用 ＲＥ －ＦＩＧＳ 和 Ｃ ｓｏＤ ＩＡ
ｑ 对其进行定性分析 ，

并统计了这两种方法平均鉴定到

的肽段数量和至少在定性结果中出现 １ ０ 次 （
至少出现 ８０％

） 的肽段数量 ，
实验结

果如 图 ２ ． ６ｂ所示
，
图 中的实线和虚线分别表示 ＲＥ －ＦＩＧＳ 和 Ｃ ｓｏＤ ＩＡ

ｑ 的肽段定性

结果 。 从图 中可 以看出
，

ＲＥ －ＦＩＧＳ 的肽段定性数量与其所使用的质谱数据的周期

数呈现正相关关系 。 值得注意的是
，
当使用的周期数不超过 ４ 时

，

ＲＥ －ＦＩＧ Ｓ 的定

性数量随着周期数的增加而呈现出较为明显的增长趋势
，
而当周期数超过 ４ 后

，

这种增长趋势就开始逐渐放缓 。 并且
，
在本实验中

，

ＲＥ －ＦＩＧＳ 在所有的数据点上

都比 Ｃ ｓｏＤ ＩＡ
ｑ 鉴定出更多的肽段 ，

这也充分说明了ＲＥ －ＦＩＧＳ 出色的肽鉴定能力 。

—？— １５ｋ
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图 ２ ．６ 不同采集周期数下的肽段定性结果对比

之后
，
我们研究了隔离窗 口注射时间这

一

参数对定性结果的影响 。

一

般来

说
，
质谱仪中隔离窗 口 的注射时间越短

，

肽段母离子的捕获时间也会越短 。 较

短的肽段母离子捕获时间可能会导致质谱数据的质量下降
，

进而对定性结果的

准确性产生不利影响 。 因此
，
在实验中需要平衡注射时间和定性性能之间的关

系 。 在这部分实验中
，
我们首先使用 ＲＥ －ＦＩＧ Ｓ 和 Ｃ ｓｏＤ ＩＡ

ｑ 对 Ｄ Ｉ
－ＳＰＡ 论文中提

供的
一

批不同注射时间的 Ｄ １
－ＳＰＡ 质谱数据进行定性分析 。 这批质谱数据共分为

两组
，
第
一

组数据的隔离窗 口宽度为 Ｉ Ｔｈ
，
第二组数据的隔离窗 口宽度为 ２Ｔｈ 。

每组 Ｄ Ｉ
－

ＳＰＡ 质谱数据的注射时间包括 ３０ｍ ｓ
，６０ｍ ｓ

， １ ８０ｍ ｓ 和 ３ ６０ｍ ｓ 。 这两组质

谱数据的定性结果如 图 ２ ． ７ ａ所示。 显然
，
从图 中可 以看出

，
随着注射时间的增加

，

ＲＥ －ＦＩＧ Ｓ 和 Ｃ ｓｏＤ ＩＡ
ｑ 所识别到的狀段数量也在增加 。 此外

，

ＲＥ－ＦＩＧＳ 在所有数

２ ６
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

据点上平均鉴定到 ９ ８９ 条肽段
，

比 Ｃ ｓｏＤ ＩＡ
ｑ 多鉴定出 ８ ． ６％ 的肽段 。

接下来
，
为 了进

一

步验证注射时间与定性结果之间的关系 ，
我们在上海生

命科学院提供的三组 Ｄ Ｉ
－

ＳＰＡ 质谱数据上进行了定性实验 。 这三组数据均来源于

Ｈｅ ｌａ 细胞样本
，
其注射时间分别为 ３０ｍ ｓ

，

６０ｍ ｓ 和 １ ２０ｍ ｓ
，
每组数据都包含 ３ 个

重复采集的质谱数据 。 对于这些质谱数据
，
我们使用 ＲＥ －ＦＩＧ Ｓ 对其进行定性分

析
，
并记录每个数据的肽段鉴定数量绘制成图 ２ ． ７ｂ 。 从图中可以看出

，
随着注射

时间的增加
，

ＲＥ －ＦＩＧＳ 的肽段鉴定数量也在增加 。 经计算可知
，
当注射时间从

３０ｍ ｓ 增加到 ６０ｍ ｓ 后
，

ＲＥ －ＦＩＧ Ｓ 的平均肽段鉴定数量增加 了５２ ．４％
； 而当注射时

间从 ６０ｍ ｓ 增加到 １ ２０ｍ ｓ 后
，

ＲＥ －Ｆ ＩＧ Ｓ 的平均肽段鉴定数量只增加了 ］ ０ ． ５％。
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图 ２ ．７ 不同注射时间下的肽段足性结釆对比

在综合考虑质谱数据的总采集时间和最终定性效果后 ，
对于我们的 Ｈ ｅ ｌ ａ 数

据而言
，
将隔离窗 口注射时间设置为 ６０ｍ ｓ 并选择采集 ４ 个周期的质谱数据可能

是
一

组较为理想的实验参数 。 最后
，
我们测试了ＲＥ －ＦＩＧ Ｓ 在该参数设置下的定

性效果
，
并将其与 Ｃ ｓｏＤ ＩＡｑ 进行比较 。 在这里

，
我们选择之前所采集的注射时间

为 ６０ｍ ｓ 的
一

组 Ｈｅ ｌ ａ 重复样品数据作为实验数据
，
其中 ＲＥ －ＦＩＧＳ 只使用 了４ 个

周期的质谱数据
，
而 Ｃ ｓｏＤ ＩＡ

ｑ 则使用 了全部采集周期下的质谱数据 （共计 １ ３ 个

周期 ） 。 该实验的定性结果如图 ２ ． ８所示。 从图 ２ ． ８ａ中可 以看出 ＲＥ －ＦＩＧＳ 在每个数

据点上都比 Ｃ ｓｏＤ ＩＡ
ｑ 鉴定到了更多的肽段 ，

并且在统计了两种方法的平均狀段

鉴定数量后发现
，

ＲＥ －ＦＩＧ Ｓ 平均识别出 ６６９４ 条肽段
，
比 Ｃ ｓｏＤ ＩＡ

ｑ 多出 ２ １ ．０％ 。 之

后我们将 ＲＥ －Ｆ ＩＧＳ 和 Ｃ ｓｏＤ ＩＡ
ｑ 的定性结果各 自 取交集

，
再统计两者的交集情况

，

得到韦恩图如图 ２ ． ８ ｂ所示 。 经计算可知
，
在 Ｃ ｓｏＤ ＩＡ

ｑ 鉴定到的肽段中有 ７６ ． ８％ 的

肽段也出现在了ＲＥ －ＦＩＧＳ 的定性结果中
，
同时 ＲＥ －ＦＩＧ Ｓ 比 Ｃ ｓｏＤ ＩＡ

ｑ 多鉴定到 了

２４ ．４％ 的独有肽段 。 以上结果表明
，
在使用我们推荐的采集周期数和注射时间的

情况下
，

ＲＥ －ＦＩＧ Ｓ 仍然具备比 Ｃ ｓｏＤ ＩＡ
ｑ 更强的肽段鉴定能力 。

２７
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Ｄ Ｉ

－

Ｓ ＰＡｅｘ ｐ ｅ
ｒ ｉｍｅ ｎ ｔｓ

（
ａ

） （
ｂ

）

图 ２ ．８ 最优实验参数下的肽段定性结果对比

２ ． ５ ． ３ 定量性能评估

无标记定量省去了耗时较长的同位素标记过程
，
提升了大规模蛋 白 质组学

的分析效率
，
因此在当前的蛋 白质组学实验中被广泛地应用 。 在关于 Ｄ Ｉ

－ＳＰＡ 质

谱数据无标记定量实验的相关研究中
，

Ｃ ｓｏＤ ＩＡｑ 可 以初步地估计肽段的无标记

定量值。 下面我们就分别使用 ＲＥ －ＦＩＧ Ｓ 和 Ｃ ｓｏＤ ＩＡ
ｑ 对

一

些未经过同位素标记的

实验样品进行定量分析 。

首先
，
我们在 Ｄ Ｉ

－ＳＰＡ 论文中的 ＭＣＦ７ 肽样品数据上进行了定量实验
，
具体

所测试的 Ｄ Ｉ
－ＳＰＡ 质谱数据为其中某次采集的数据

，
定量过程中使用的肽段图谱

库仍然为 Ｄ Ｉ
－ＳＰＡ 论文中提供的图谱库数据 。 我们在得到了ＲＥ－ＦＩＧＳ 和 Ｃ ｓｏＤ ＩＡｑ

的肽段定量结果后
，
绘制肽段丰度的频数分布直方图

，
如 图 ２ ． ９所示

，
图 中的横坐

标表示肽段的定量值 （取以 ２ 为底的对数后的结果 ）
，
纵坐标表示肽段定量值落

在某
一

区间内的肽段数量 。 从图中可以看出 ＲＥ －ＦＩＧＳ 的定量结果跨越了１ ２ 个数

量级左右
，
而 Ｃ ｓｏＤ ＩＡ

ｑ 的定量结果只跨越了４
－

５ 个数量级
，
这说明 ＲＥ －ＦＩＧ Ｓ 可

以定量到丰度范围更广的肽段 。

为 了评估 ＲＥ －ＨＧ Ｓ 在 Ｄ Ｉ
－ＳＰＡ 质谱数据上的定量准确性

，
我们在

一

批多物种

混合肽段样品数据上进行 了定量实验 。 该数据集 由上海生命科学院提供
，
其采

集方式与 ＬＦＱｂｅｎｃｈ
ｌ
７７

Ｈ仑文中的标准数据集类似
，
所使用到的生物样品为入类

（
Ｈｕｍａｎ

）
、 酵母菌 （

Ｙｅａ ｓ ｔ
） 和大肠杆菌 （

Ｅ ． ｃｏ ｌ ｉ
） 肽段的混合物 ，

其中包括样品 Ａ 和

样品 Ｂ 两种类型的实验样本
，
每种样本都各 自制备了 ５ 次重复的质谱数据 。 对

于这两种样品而言
，
它们的肽段总含量完全相同

，
不同之处则在于两者的肽段混

合比例存在差异
，
其具体的 比例参数如表２ ． １所示 。 至于定量所需要的肽段图谱

库
，
我们则使用 了ＬＦＱｂｅｎ ｃｈ 论文中所提供的图谱库数据。

我们在使用 ＲＥ －ＦＩＧ Ｓ 得到 Ａ 、 Ｂ 样品五次重复样本的定量结果后
，
需要先

２ ８
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ＩＨＲ Ｅ
－

Ｆ Ｉ ＧＳＣｓｏ Ｄ ＩＡｑ

３ ５ ０

Ｉ

：：Ｊ
１｜ｆｃ

°

８１ ０ １ ２１ ４１ ６ １ ８２ ０２ ２

ｌｏｇ ２ （
ＬＦ〇 ）

图 ２ ．９ＭＣＦ７ 肽样品肽段定量结果直方图对比

表 ２ ． １Ａ 、 Ｂ 样品肽段混合比例表

样品名 人类 酵母菌 大肠杆菌

Ａ６５ ７ｃ３０％５％

Ｂ６５％ １ ５％２０％

对其进行筛选
，
目 的是选出其中定量重复性较高的肽段 。 筛选过程如下 ： 首先

，

我们需要获取那些在 Ａ 、 Ｂ 样品的定量结果中都至少出现 ４ 次的肽段
，
并分别计

算这些肽段在 Ａ 、 Ｂ 样品的定量结果中的变异系数 ＣＫ（
Ｃ ｏｅｆｆｉ ｃ ｉ ｅｎ ｔｏ ｆｖａ ｒ ｉ ａ ｔ ｉ ｏｎ

） 。

ＣＫ 的计算公式如下 ：

ＣＶ＝
已 （

２ ． ６
）

〇

其中
， Ａ／ 和 ＣＴ 分别表不对应数据的均值和标准差 。

之后
，
我们筛选出那些 ＣＦ

ｄ
和 ＣＴ

ｇ
均小于 ０ ． ２ 的肽段

，
并计算这些肽段的

对数比 Ｌ ｉ？
（Ｌｏｇａｒｉ ｔｈｍ ｉ ｃｒａ ｔ ｉｏ

） ，
其计算公式为 ：

ＬＲ＝ｌｏ
ｇ２

— （
２ ． ７

）
—

Ｐｂ

其中
，

和 ／＾ 分别表示肽段在 Ａ 、 Ｂ 样品的定量结果中的均值 。

最后我们利用计算得到的结果绘制 了这些肽段对应的散点图 ，
如 图 ２ ．  ｌ 〇ａ所

示
，
图中的横坐标表示肽段在样品 Ｂ 中的平均定量值的对数 ，

纵坐标表示肽段的

对数比
，
虚线则表示每个物种肽段的理论对数比 。 根据表２ ． １可知

，
理论上来说

，

对于样品 Ａ 和样品 Ｂ 中的同
一

肽段
，
当该肽段来 自 于人类 、 酵母菌或大肠杆菌

时
，
样品 Ａ 和样品 Ｂ 的肽段定量结果的理论对数比分别为 ０ 、 １ 和 －２ 。 从图 ２ ． １ ０ａ中

可 以看出
，
大多数狀段都位于理论线附近 。 而在经过详细计算后可知 ，

人类、 酵

母菌和大肠杆菌肽段的对数比的中位数分别是 ０ ． １ ０ ８ 、 １ ．００３ 和－

１ ． ７ ８ １
，
这与理论

２９
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

对数比也较为接近 。 作为对比实验
，
我们使用 Ｃ ｓｏＤ ＩＡ

ｑ 对 Ａ 、 Ｂ 样品也进行了定

量分析
，
并按照和 ＲＥ －ＦＩＧＳ

—

样的流程绘制了定量结果散点图
，
如 图 ２ ． １ ０ｂ所示 。

从图 中可 以看出
，
在 Ｃ ｓｏＤ ＩＡ

ｑ 的肽段定量结果中 ，
虽然大部分人类肽段都位于

理论线附近
，
但酵母菌和大肠杆菌肽段的对数比误差较大

，
大多数酵母菌和大肠

杆菌肽段已经明显偏离 了理论线
，
部分丰度较低的大肠杆菌肽段的对数比误差

甚至已经接近于 ２ 。 而在进行详细计算后可知
，
对于 Ｃ ｓｏＤ ＩＡｑ 的定量结果而言 ，

人类肽段的对数比的中位数为 ０ ． ０５５
，
与理论对数比十分接近

，
但酵母菌和大肠

杆菌肽段的对数比的中位数分别为 ０ ．４９２ 和 －０ ． ８７９
，
这与两者的理论对数比分别

有着 ０ ． ５ 和 １ 以上的差距。 因此
，
综合以上结果后

，
我们可 以发现 ＲＥ －ＦＩＧ Ｓ 在定

量准确性方面显著优于 Ｃ ｓｏＤ ＩＡｑ 。

？Ｙｅａｓ ｔ ？Ｈｕｍ ａｎ？Ｅ ． ｃｏ ｌ ｉ ？Ｙｅａｓ ｔ 〇Ｈｕｍａｎ ？Ｅ ． ｃｏｌ ｉ

—

４ 

－

—

４ 

－

１ ３１ ４１ ５１ ６１ ７１８１ ９２ ０２ １ ７ ． ５８ ． ０８ ． ５９ ． ０９ ． ５ １ ０ ．０１ ０ ． ５ １ １ ． ０

ｉ〇ｇ ２ （
Ｂ ） ｉ〇ｇ２ （

Ｂ ）

（ａ ）
ＲＥ －ＦＩＧＳ （

ｂ
）ＣｓｏＤ ＩＡｑ

图 ２ ． １０ 多物种混合肽段样品肽段定量结果散点图对比

为了更细致地评估 ＲＥ －ＦＩＧ Ｓ 在 Ａ 、 Ｂ 样品上的定量效果
，
我们根据肽段在样

品 Ｂ 中的平均丰度将每个物种的肽段各 自 平均分成了三等份
，
并绘制 了相应的

肽段对数比热力 图
，
如 图 ２ ． １ １所示。 从图中可以看出

，
对于人类 、 酵母菌和大肠杆

菌肽段来说
，
分别有 ９８ ．４％、 ９ ３ ． ７％ 和 ８４ ． １ ％ 的肽段的对数比误差不超过 ０ ． ５

，
这

充分说明 了ＲＥ －Ｆ ＩＧ Ｓ 在 Ｄ Ｉ
－ＳＰＡ 质谱数据的定量分析方面具备较好的准确性 。 值

得注意的是
，
与前文中 Ｃ ｓｏＤ ＩＡ

ｑ 的肽段定量结果类似 ，
我们可以发现在 ＲＥ －ＦＩＧＳ

的狀段定量结果中
，
大肠杆菌肽段的定量准确性相对其他两种肽段较差

，
特别

是对于低丰度的大肠杆菌肽段来说
，
有 ２６ ．２％ 的肽段的对数比误差都超过了０ ． ５ 。

结合表２ ． １ 中 的 比例参数来看
，
我们推测这可能是因为在混合样品中

，
大肠杆菌

肽段特别是低丰度大肠杆菌肽段的含量较低
，
使其在质谱数据中对应的碎片子

离子容易受到噪声峰和其他物种狀段子离子的影响
，
从而导致最终的定量准确

性偏低。

３ ０
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图 ２ ． １ １ＲＥ －ＦＩＧＳ 狀段定量结果热力图

２ ． ６ 本章小结

在传统 Ｄ ＩＡ 质谱数据的采集过程中
，
液相色谱洗脱环节的耗时较长 ，

从而

阻碍了高通量蛋 白质组学的发展 。 为 了克服这
一

缺点
，

近年来研究者们提出 了

Ｄ Ｉ
－ＳＰＡ 质谱采集方法 。 该方法使用 分离速度较快的 ＦＡ ＩＭ Ｓ 技术来替代液相色

谱
，

显著提升了蛋 白质组学分析的效率 。 然而
，
由于 Ｄ Ｉ

－ＳＰＡ 质谱数据缺少色谱

峰信息
，
因此 以往那些依赖于色谱峰信息的 Ｄ ＩＡ 质谱数据分析工具无法应用在

此类数据上 。 近几年针对 Ｄ Ｉ
－ＳＰＡ 质谱数据开发的 Ｃ ｓｏＤ ＩＡ

ｑ
工具虽然可 以对其进

行处理
，
但该工具的无标记定量效果还需进

一

步提升 。 为了弥补这
一

不足
，
在本

章中我们提出 了ＲＥ －ＦＩＧＳ 方法
，
该方法可 以对 Ｄ Ｉ

－ ＳＰＡ 质谱数据进行更加准确的

定性及无标记定量分析 。

ＲＥ－ＦＩＧ Ｓ 定性算法首先从 Ｓ ＳＭ 结果中提取了若干种特征信息 ，
之后利用半

监督学习的思想获取训练样本
，
并使用线性判别分析和集成学 习方法训练分类

模型
，
最后利用该模型对图谱库中的肽段进行打分

，
在经过质量控制后得到最终

的肽段定性结果 。 此外
，

我们还发现
，
在对 Ｄ Ｉ

－

ＳＰＡ 质谱数据进行循环采集后
，
可

以利用其产生的
一

些重复性特征显著提高肽段鉴定的数量 。 ＲＥ －ＦＩＧＳ 定量算法

则是利用 ＦＩＧＳ 中的 Ｆ ｉ ｓｄｅｃ 图谱分解算法对 ＭＡＣＣ 分数最高的实验图谱进行解

谱
，
并将解谱系数作为肽段的最终定量值 。

实验结果表明
，

ＲＥ－Ｆ １Ｇ Ｓ 不仅在定性方面的表现优于 Ｃ ｓｏＤ ＩＡ
ｑ ，

而且实现了

较为准确的无标记定量分析 。 此外
，
由于 ＦＡ ＩＭＳ 的分离速度远远快于液相色谱 ，

所以即使对于循环采集的 Ｄ Ｉ
－ＳＰＡ 质谱数据而言

，
其采集总时间依然明显少于传

统的 Ｄ ＩＡ 质谱数据 。 因此
，
我们的 ＲＥ－ＦＩＧＳ 方法同时兼顾了蛋 白质组学分析的

性能和速度
，

从而满足了当前高通量蛋 白质组学的发展需求 。

３ １
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第 ３ 章 基于深度学习的 ４Ｄ －Ｄ ＩＡ 质谱数据定性分析方法

３ ． １ 研究背景与意义

随着质谱技术的快速发展
，
液相色谱 －串联质谱等质谱联用技术已经成为蛋

白质组学分析中一种高效的技术手段。 然而
，
考虑到生物样品中蛋 白质种类的错

综复杂性
，
传统的液相色谱 －串联质谱技术在处理

一

些高度复杂的生物样品
，
例

如人类血浆蛋 白质样品时
，
其液相分离效果并不够理想 。 这种情况导致在随后的

ＤＩＡ 质谱分析过程中
，
所生成的 Ｄ ＩＡ 质谱数据极其复杂

，
且存在着大量不同肽

段母离子生成的重叠碎片离子峰
，
严重影响 了后续的 Ｄ ＩＡ 质谱数据定性及定量

分析过程 。 此外
，
在传统的 Ｄ １Ａ 质谱采集过程中

，
需要先设置

一

系列相邻的窗 口
，

之后循环地碎裂每个窗 口 内的所有肽段母离子。 在这种情況下
，
每个肽段母离子

在每次循环中只能被采集
一

次
，
这也使得传统 Ｄ ＩＡ 策略的离子利用率并不高

１
７ ８

１

。

针对以上问题
，

Ｍｅ ｉ ｅｒ 等人提出 了
一

种基于 ｔ ｉｍ ｓＴＯＦＰｒｏ 质谱平台的 ＤＩＡ 方法
，

并将其命名为 ４Ｄ －Ｄ ＩＡ
（
ｄ ｉ ａＰＡＳＥＦ

）

１
３ ２

］

。 该方法结合了Ｄ ＩＡ 策略和 ＴＩＭＳ
［
３ ３

＿

３４
］技

术
，
不仅具备高灵敏度和高通量的优点

，
还在传统 Ｄ ＩＡ 质谱数据三维信息 （质

荷比 、 保留时间和峰强度 ） 的基础上增添了
一

维离子淌度信息
，
从而为后续的质

谱分析提供了更多的特征信息 。 这
一

创新方法在不牺牲质谱采集速度的前提下 ，

有效地降低了质谱数据的复杂性
，
并提升了肽段母离子的利用率。 ４Ｄ －Ｄ ＩＡ 质谱

数据的示意图如图 ３ ． １所示 。

传统Ｄ ＩＡ质谱数据 Ｔ Ｉ Ｍ Ｓ技术 ４ Ｄ － Ｄ ＩＡ质谱数据
＇ ‘

峰强度
 离子消度

｜

峰强度

＋砍 。

＇
、
、

＞
！＿

保留时间保 留时间

质荷比 Ｔ ＩＭＳ ｌＴ Ｉ Ｍ Ｓ２质荷比

图 ３ ． １４Ｄ －Ｄ ＩＡ 质谱数椐示怠图

在 ４Ｄ －Ｄ ＩＡ 质谱数据的采集过程中
，
实验样品首先会经过蛋 白酶水解

，
随后

进入液相色谱仪中进行色谱洗脱
，
这
一

步的 目 的是对实验样品进行初步的分离。

之后
，
从色谱仪中流出的样品将会被导入 ｔ ｉｍ ｓＴＯＦ 质谱仪中进行进

一

步的检测 。

与传统的 Ｄ ＩＡ 质谱仪器不同的是
，
在 ｔ ｉｍ ｓＴＯＦ 质谱仪中

，
肽段母离子会先进入

一

个双串联 Ｔ ＩＭ Ｓ 装置中进行离子淌度维度上的分离 。 Ｔ ＩＭ Ｓ 装置的核心是
一

个

充满缓冲气体的离子阱
，
当肽段母离子穿越这片区域时

，
它们会和该区域中的气

体发生碰撞。 不同碰撞截面积 （
Ｃｏ ｌ ｌ ｉ ｓ ｉｏｎｃｒｏ ｓ ｓｓｅｃｔｉｏｎ

，ＣＣＳ ）
的母离子会受到不同

３ ３
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程度的阻力
，
这使得它们在离子阱中的迁移速度也会不同

，
从而实现了对肽段母

离子的分离 。 同时
，
通过测量母离子在离子阱中的运行时间

，
还可 以得到母离子

的离子淌度值 （离子迁移率 ）
，
这一信息在后续的质谱分析中有着重要的参考价

值 。

在完成离子淌度维度的分离后
，

这些肽段母离子会被引 入到四级杆质量分析

器中逬行后续的累积和碎裂操作。 具体而言
，

４Ｄ －Ｄ ＩＡ 方法在四级杆中采用 了
一

种

名为并行累积串 彳了碎裂 （
Ｐａｒａ 丨 丨 ｅ ｌａｃｃｕｍ ｕ ｌ ａ ｔ ｉ ｏｎ

－

ｓｅｒ ｉａｌｆｒａｇｍｅｎ ｔａ ｔ ｉ ｏｎ
，ＰＡ ＳＥＦ

）

ｌ
７ ９^

策略 。 在这种策略下
，
仪器会在多个窗 口 内同时累积母离子

，
并依次对每个窗 口

中的母离子进行碎裂和检测
，
每批累积的母离子都能经过多个窗 口的连续扫描

，

从而有效提高了母离子的利用效率 。 在每个隔离窗 口 中
，
肽段母离子会被碎裂

成更细小的片段
，
检测器能够精准地捕获这些片段

，
并生成相应的质谱信号 。 最

后
，
质谱仪对这些信号进行整合处理

，
从而生成最终的质谱数据 。 图 ３ ． ２展示了

４Ｄ －Ｄ ＩＡ 质谱数据的大致采集流程 。

Ｓｅｐａ ｒａ ｔ ｉ ｏ ｎ

Ａｃ ｃｕｍｕ ｌ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ
＊ ＊

＾ 丨＼

齡 〒
＾

７
＊

？？？ １
￣

ｎ １ ｕ

ｃｈ ｒｏｍＳｏｇ ｒａ ｐ ｈｙ
Ｔ Ｉ Ｍ Ｓ １Ｔ

Ｉ
Ｍ Ｓ ２Ｑｕ ａ細 。 ｌ ｅ？ Ｔ０ Ｆ

图 ３ ．２４Ｄ －Ｄ ＩＡ 质谱数据采集流程

目 前
，
针对 ４Ｄ －Ｄ ＩＡ 质谱数据的定性分析主要依赖于传统的 Ｄ ＩＡ 质谱数据

分析方法 。 这类方法往往需要将实验质谱与肽段图谱库中的肽段图谱进行比对 ，

并通过计算图谱匹配分数来评估肽段存在于实验样品中的可能性 。 在计算图谱

匹配分数的过程中
，
需要考虑诸如色谱峰形状 、 保留时间 、 碎片离子峰强度和

离子淌度等多种因素 。 过去常用的大多数 Ｄ ＩＡ 质谱数据定性分析方法
，
例如

ＯｐｅｎＳＷＡＴＨ
１

２４
１

、 Ｓ ｐｅｃ ｔｒｏｎａｕ ｔ

１

５ ４
１ 和 Ｓｋｙ ｌ ｉｎ ｅ

１
５ ５

】 等
，
都需要从色谱信息中提取相关

特征来作为打分的重要依据。 这些高度依赖于色谱信息的 Ｄ ＩＡ 质谱数据定性分

析方法在对不同实验室制备的 ４Ｄ －Ｄ ＩＡ 质谱数据进行定性分析时
，
很容易受到不

同实验平台 间色谱梯度差异的影响
，
从而为最终的分析结果带来

一

定的误差。 因

此
，
未来仍需提出不依赖于色谱信息的 ４Ｄ－ＤＩＡ 质谱数据定性分析方法 ，

以提升

４Ｄ－Ｄ ＩＡ 方法的通用性。

近年来
，
随着人工智能算法的不断创新和 ＧＰＵ 计算能力的提升

，
深度学习

在图像识别、 个性化推荐 、 自 然语言处理等领域取得了突破性进展 与传

３４
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统的机器学习方法相 比
，

深度学 习可 以 自动从海量的训练数据中提取深层特征
，

因此降低了对特征工程的依赖程度 。 同时
，
其错综复杂的网络结构使得模型能够

处理更加复杂的非线性关系
，

进而展现出更强大的学习能力 ＿ １

。 如今
，
深度学

习 已广泛应用于蛋 白质组学领域中
，
为解决各种实际问题提供了强大的技术支

持 ［
８ ３

１

。 对于 Ｄ ＩＡ 质谱数据的定性分析问题而言
，
近几年也提出 了

一些基于深度

学习的分析方法 。 其中的代表性工作 Ｄ ＩＡ －ＮＮ １

５ ６
１ 首先利用线性分类器为每个肽

段迭代地选取最优色谱峰
，

之后提取了色谱峰中的 ７ ３ 个相关特征
，
并将其输入

到
一

个全连接神经网络中进行计算
，
网络的输出值反映了该肽段存在于实验样

品中的概率 。 最后
，
该方法会对所有 目标肽段与诱饵肽段的评分结果进行质量控

芾 Ｉ

Ｊ
，
从而得到最终的肽段定性结果 。 和

一

些传统的 Ｄ ＩＡ 质谱数据分析方法相比
，

Ｄ ＩＡ－ＮＮ 虽然在狀段鉴定数量方面有了
一

定的提升
，
但是仍然没有摆脱色谱信息

的限制 。 因此
，

鉴于过往 Ｄ ＩＡ 质谱数据定性分析方法中存在的局限性
，

在本章

中
，
我们针对 ４Ｄ －Ｄ ＩＡ 质谱数据提出了

一

种基于深度学习的定性分析方法。 该方

法在对实验质谱数据和 图谱库数据进行预处理后
，
将图谱匹配结果中的离子峰

信息和离子淌度信息输入到卷积神经网络分类模型中进行计算
，
得到对应肽段

的打分值
，
并基于该结果确定最终的肽段定性结果。 该方法在整个计算过程中完

全没有使用色谱信息
，

从而有效避免了不 同实验平 台 间色谱梯度差异对分析结

果的潜在影响 。

３ ． ２ 数据预处理

３ ． ２ ． １ 质谱处理

为 了获取 ４Ｄ －Ｄ ＩＡ 质谱数据
，

需要使用 Ｂ ｒｕｋｅ ｒ 公司 的 ｔ ｉｍ ｓＴＯＦ 系列质谱仪

器来对实验样品进行采集 。 ４Ｄ －Ｄ ＩＡ 质谱数据的格式
一

般为 ．ｄ 格式
，

． ｄ 文件是
一

个 目 录文件
，
在该 目 录下还包含了若千个子文件

，

这些文件存储了质谱数据的

相关信息
，
如窗 口设置 、 离子峰强度和离子淌度值等信息。 与第二章的第二小

节
“

２ ． ２ 数据预处理
”

中所介绍的 ． ｒａｗ 格式和 ． ｗ ｉｆｆ 格式的质谱数据不同
，

． ｄ 格式

的质谱数据不仅包括离子峰强度等信息
，
还额外包 含了离子淌度信息。 如果依

然使用 Ｐｒｏ ｔｅｏＷｉ ｚａｒｄ
１
６７

１ 软件 中的 ＭＳＣｏｎｖｅｒ ｔ 工具来对 ． ｄ 格式的质谱数据进行转

换
，
那么在 同

一

窗 口下
，
不同离子淌度所对应的二级质谱图将会被合并

，

这会导

致 ４Ｄ －Ｄ ＩＡ 质谱数据中的离子淌度信息丟失。 在这里
，
为了读取 ． ｄ 格式的质谱数

据
，
我们需要在 Ｐｙ ｔｈｏ ｎ 环境下安装 ｔ ｉｍ ｓｐｙ 标准库 ，

通过调用该库中的函数
，
可

以获取 ４Ｄ－Ｄ ＩＡ 质谱数据的相关信息 。 之后
，

我们还需要对 ４Ｄ －Ｄ ＩＡ 质谱数据中

距离过近的离子峰进行峰合并操作
，
从而减少质谱仪质量误差对后续质谱分析

的影响
，
具体过程与之前的算法 ２ ． １完全

一

致 。 最后
，
我们将合并后的质谱数据

３ ５
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按照窗 口进行划分
，
并将最终的处理结果保存至文件中 。

３ ． ２ ． ２ 图谱库处理

Ｓ ｐｅｃ
ｔｒｏｎ ａｕ ｔ

１
５ ４

１ 作为业内著名的商业化蛋 白质组学分析工具 ，
可 以根据输入

的实验质谱数据生成对应的肽段图谱库 。 鉴于在本章的实验中 ，
我们所分析的

４Ｄ －Ｄ ＩＡ 质谱数据全部来源于人类血浆蛋 白质样品 。 因此
，
为了构建实验所需的

图谱库
，
我们借助 Ｓｐｅｃ

ｔｒｏｎ ａｕ ｔ 工具
，
对上海生命科学院提供的

一

批来源于人类

血浆蛋 白质样品的 ４Ｄ －Ｄ ＩＡ 质谱数据集进行了搜库处理 ，

得到
一

个包含 ２０２ １ ８ 个

肽段图谱的图谱库 。 在该图谱库中 ，
不同肽段图谱的峰数量差异显著 ，

有的仅包

含几个峰
，

而有的则多达数十个 。 为 了方便后续将肽段图谱的离子峰输入到神经

网络中进行统
一

计算
，
我们需要先对图谱库进行预处理 。 具体来说

，

我们筛选出

每个肽段图谱中强度最高的 ｍ 个离子峰 （
ｍ
＝

６
） ，
并对这些筛选后的离子峰进行

强度的归
一

化处理 （详见公式２ ． １ ）
，
从而得到

一

个标准化的 目标肽段图谱库 。

在得到 目标库后
，

为了对后续的肽段定性结果进行准确的质量控制 ，
我们需

要利用 目 标库来生成相应的反库 。 在这里
，
与第二章相同

，

我们依然采用 了 目

标－诱饵库策略 来生成反库
，
具体过程详见算法２ ．２ 。 需要强调的是 ，

在本章的

所有实验中
，
我们都将基于 以上的 目标库和反库来对 ４Ｄ －Ｄ ＩＡ 质谱数据进行定性

分析。

３ ．２ ． ３ 质谱的匹配与过滤算法

在处理完质谱数据和 图谱库数据后
，
我们需要先设计质谱的匹配与过滤算

法 。 该算法的 目标是从质谱数据中筛选出与狀段图谱最相关的若干张实验图谱 ，

以便于后续生成训练数据和测试数据 。 质谱匹配的大致过程如算法 ３ ． １所示。 对

于图谱库 中的第 ／ 张肽段图谱 Ｐ
，

．

，
我们首先根据 的肽前体质荷比筛选出

所在的采集窗 口下的实验图谱集合 乓 。 之后
，
我们将 巧 与 乓 中的每张实验图

谱进行离子峰的匹配。 由于实验质谱的复杂度较高 ，
其中可能存在着大量的噪声

峰随机匹配到了 图谱库中的某些离子峰 ，
因此

，
需要预先设置匹配条件来提前过

滤出那些不相关的实验图谱。 在 巧 与 中第 ７ 张实验图谱 五
，７
的峰匹配过程中

，

我们会统计两者的峰匹配个数
，
只有当 巧 与 五

，ｖ
的峰匹配个数大于等于 《 时

，
我

们才会记录并保存 Ｐ
，

． 和 五
，７
的有关信息

，
例如两者的离子淌度值和匹配离子峰

信息等。 否则
，
我们会选择将 直接丢弃 。 考虑到 Ｐ

，

中最多只有 ６ 个离子峰
，

因此
，
在这里我们将峰匹配阈值 《 设置为 ３ 。 此外

，
为了方便进行后续的计算

，
当

Ｐ
，

＋ 与 五 的峰匹配个数小于 ６ 时
，
我们会使用 ０ 来填充两者所缺少的离子峰 。

在经过上述的匹配过程后
，
我们得到 了与肽段图谱 尸

，

？ 相匹配的实验图谱集

合 Ｍ
，

．

。 此时
，

Ｍ
，

中可能仍然包含数十甚至上百张实验图谱
，
并且其中也会存在

３ ６
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算法 ３ ． １ 质谱匹配算法

Ｄａ ｔａ ：＿Ｅ ： 实验质谱

巧 ： 图谱库 尸 中的第 ／ 张肽段图谱

峰匹配阈值

质谱仪质量误差

Ｒｅｓｕｌｔ ： 风＿
： 与 巧 相匹配的实验图谱集合

１ｉ
＞Ｚ

，

．＝

ｇｅｔＰｒｅｃｕｒｓｏｒＭＺ（６ ） ； 
／／ 获取 巧 的肽前体质荷比

２ＪＺ
ｆ

＝

ｇｅｆｌｏｎＰｅａｋＭＺ（
＿Ｐ

；
〇 ； 

／／获取 ＃ 的离子峰质荷比列表 ＪＺ
，

．

３ｆｏｒ
ｊ
＝１ｔｏｌｅｎｇｔｈ

（
Ｅ

）
ｄｏ

４％

＝

ｇｅｔＷｉｎｄｏｗＣＢ Ｌ／ ］ ） ；
＂获取 五⑴ 的采集窗口 ％

ｓ ｉｆ ＿ＰＺ
，

．

＞＝ ％ ［
０

］
ａｎｄＰＺ

，

．＜＝
％ ［

１
］

ｔｈｅｎ

６ ｜＾ａｄｄＣＥ Ｌ／ ］ ） ；
／／ 筛选出 ％ 下的实验图谱

７ｅｎｄ

８ｅｎｄ

９ｆｏｒ ｉｎＥ
ｔ 
ｄｏ

１０ＪＺ
＂

＝
ｇｅｔｌｏｎＰｅａｋＭＺ

（
五
＂

） ；

１ １＝
ＪＺ

，Ｖ

－

５
？

ｉＺ
ｙ ； 

／／ ＪＺ
ｉ
是 ＪＺ

，Ｖ
左移 ５ 个单位后的结果

１２ＪＺ
ｇ

＋ ＝ＪＺ
，）

＇

＋５
？

ＪＺ
＂

； 
／／ ｉ

？

碑 是 右移 ５ 个单位后的结果

１３ＪＺ
Ａ

＝
ｃｏｎｃａｔｅｎａｔｅＶｇ ，

ＪＺ
５ ） ； 

／／ 将／
￥
和ｉ

■

碎 拼接在
一

起

１４＝
ｓｏｒ ｔ（ＪＺ

；
；

．

） ； 
／／ 对ＪＺ

，）
进行排序

ｉｓ＼

＝
ｓｅａｒｃｈｓｏｒｔｅｃＫＪ％ ，

ＪＺ
ｆ
） ； 

／／ 获取 ＪＺ
，

． 所有元素在 中的排序位置

１６Ｏ
ｉ
；

＝
ｏｄｄＧＳ＾ ） ； 

／／筛选出 ■＾ 中的奇数

１７ ｉｆ  ｌｅｎｇ ｔｈ
ｉ
Ｏ
＾

）＞＝ｎｔｈｅｎ

ｉｓ ｜Ｍ（

． ａｄｄ
（
￡

（７
） ；

１９ｅｎｄ

２〇ｅｎｄ

２ ｉｒｅｔｕｒｎ Ａｆ
ｆ
；

着很多与 乃 无关的实验图谱。 如果我们将这些实验图谱全都输入到后续的神经

网络中进行计算
，
不仅会使计算结果受到不相关实验图谱的干扰

，
还会让神经网

络的计算量变得非常巨大。 因此
，
我们需要对集合 Ｍ

；

中的实验图谱进行进一步

的过滤
，
只保留其中与 相关性最高的若干张实验图谱

，
从而确保计算的准确

性和高效性 。

在进行质谱过滤操作之前
，
我们需要先设计肽段图谱和实验图谱之间的相

关性计算公式。 考虑到对于 Ｍ
，

． 中的第 ｙ 张实验图谱 而言
，
如果 巧 与 Ｍ，７

所匹配峰的峰强度相似性越高
，
则意味着 由 Ｐ

ｉ

对应的肽段母离子碎裂而成

的可能性越大
，
从而说明 乃 与 Ｍ，ｖ

的相关性越高 。 因此
，
我们选择用 巧 与

所匹配峰的峰强度相似性来衡量两者的相关性 。 即 ：

Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
（
ｉ
＾

．

， 
Ｍ

，ｙ
）
＝Ｓ ｉｍｉ ｌａｒｉｔｙ （

Ｐ
／
９
Ｍ

／
ｙ
） （

３ ． １
）

而为了计算 Ｓ ｉｍｉｌａｒｉ ｔｙ （
Ｐ

；
，

Ｍ
ｉ７

） 的值 ，
我们采用了曼哈顿距离作为评估指标。

在这里
，
为了便于描述

，
我们使用向量形式来表示 乃 与 於，７

所匹配峰的峰强

度
，
那么 Ａ 的峰强度可以表示为 （＾

１

，＃ ，
． ． ．

，Ｋ ） ，

Ｍ
ｉ７
的对应峰强度可以表示为

首先
，
与之前的图谱库处理方式类似

，

我们仿照公式２ ． １对碼７

． 进

３７
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行峰强度的归
一

化处理得到 １＾ ，
的对应峰强度可以表示为 （＾ ，％ ，

． ． ．

，％ ）。

此时
， Ａ 与 ］＾ｖ

的离子峰强度之和均为 １ 。 考虑到曼哈顿距离与实际相似度之间

呈负相关关系
，
因此我们用曼哈顿距离的相反数来表示 Ａ 与 所匹配峰的峰

强度相似性
，
即 ：

６

Ｓ ｉｍｉｌａｒｉｔｙ （
Ｐ

／
５
Ｍ

ｉ｝
）
＝－Ｍａｎｈａｔｔａｎ

（
Ｐ

ｆ
， 
Ｍ

〇 ）
＝－

＾ ＼ｐｆ
－

ｍ
ｆ
ｙ 

ｌ （
３ ．２

）

／ｔ＝ ｉ

之后 ， 为了获取与肽段图谱 Ａ 最相关的若干张实验图谱 ，
我们根据公式３ ． １和

公式３ ．２计算了Ｐ
，

． 与 Ｍ
，

． 中每张实验图谱的相关性
，
最终只保留了相关性最高的

＾ 张实验图谱。 值得说明的是
，
当 巧 的图谱匹配数量小于 ｓ 时

，
我们会选择使

用零图谱 （图谱中的所有信息都设置为 ０） 来填充缺少的图谱。 最后
，
在综合考

虑了实验表现和计算效率后
，
我们将 ｓ 设置为 ６。 质谱过滤算法的大致过程如算

法３ ．２所述。

算法 ３ ．２ 质谱过滤算法

Ｄａｔａ ： 乃 ： 图谱库 Ｐ 中的第 ｉ

？

张肽段图谱

与 １
＾
相匹配的实验图谱集合

ｓ ．

？

保留实验图谱个数
Ｒｅｓｕｌｔ

？

？ 尽 ： 与 乃 最相关的实验图谱集合
１ｉｆ ｌｅｎｇ ｔｈ

ｉ
Ｍ

ｉ
）
＞ｓｔｈｅｎ

２ｆｏｒＭ
ｔｊ

ｉｎｄｏ

３ ｜Ｃ
＾

． ａｄｄ
（
Ｃｏｒｒｅ】 ａ ｔｉｏｎ

（
ｉ

＾

．

，
Ａｆ

／
ｙ
） ） ； 

／／ 计算并保存与Ｍ
／ｙ
的Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ

４ｅｎｄ

ｓ為 ＝ ａｒｇｓｏｒｔ
（

－Ｃ
，
） ； 

／／ 获取 Ｃ
，

？ 降序排列后的索引值

６ｉ
ｆ

＝
： ｓ

］ ； 
／／ 義取 前 Ｊ 个元素

７／
ｆ

＝
ｓｏｒｔｅｒ ） ； 

／／对 ４ 进行排序

８尺 ＝ Ｍ从 ］ ；
／／ 筛选出索引位于 ｛ 中的实验图谱

９ｅｌｓｅ

１ 〇 ｊｉ？
，

．＝Ｕ
（

ｓ
－

／ ｅ叹ｆ ／ｉ
（
Ｃ

ｆ
） ）

？

ｚｅｒｏＳｐｅｃｔｒｕｍ
； 
／／

使用零图谱填充缺少的图谱
ｎｅｎｄ

１ ２ｒｅｔｕｒｎｉ？
；

．

；

３ ．２ ．４ 训练数据与测试数据的生成

在对定性神经网络模型进行训练之前
，
我们需要先获取合适的训练数据集。

研究表明
，
多样且丰富的训练数据对于神经网络的学习来说至关重要 ，

它们能

够帮助神经网络更好地捕捉到输入数据中的各种模式和特征
，
同时可 以有效地

防止模型出现过拟合现象
，
并提升模型在测试集上的准确性和可靠性 ［

８４１

。 为此
，

我们使用 了上海生命科学院提供的若干批 ４Ｄ－ＤＩＡ 质谱数据作为训练集 。 这些质

谱数据均来源于人类血浆样品 ，
共计 ８９ 个数据文件 ，

其中包括 ５ 组数据
，
每组

数据都是多个重复采集的质谱数据。 训练集的具体组成如表３ ． １所示。

．

之后
，
我们需要基于以上数据集来生成相应的训练数据 。 在依赖于肽段图谱

库的质谱数据定性分析问题中
，
问题求解的 目标是确定肽段图谱库中的哪些肽

３ ８
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表 ３ ＿ １ 定性模型训练集组成

组号数据集名称质谱数据个数

１ＬＣＨ
＿

ＭＮ
＿

１ ４４－Ｐｌａｓｍ ａ ８

２ＬＣＨ
．

Ｐ ｌａｓｍａ １ ２

３Ｅｖｏｓｅｐ一ＣＣＳ
＿

ＭＮ
—

Ｐｌａｓｍａ４４

４ＣＣＳＪＰｌ ａｓｍａ
一

ｔｒｙｐｓ ｉｎ ５

５Ｈ １ ５ １ ５０
＿

Ｐｌａｓｍ ａ
－ＧＸＪ ２０

段存在于质谱数据中
，
这本质上是一个二分类问题。 因此

，
为解决该问题

，
我们

需要训练
一

个分类模型
，
并且在训练数据中应当同时包含正样本和负样本

，
其中

正样本表示对应的肽段存在于实验质谱中
，
其标签值被设定为 １

； 而负样本则表

示对应的肽段不存在于实验质谱中
，
其标签值被设定为 〇。 这样的标签设置使得

神经网络的输出会保持在 〇 到 １ 之间
，
且网络的输出值越接近于 １

，
则说明对应

肽段存在于实验质谱中的可能性越大。

为了获取训练数据中的正样本
，
我们需要利用现有的 ４Ｄ－ＤＩＡ 质谱数据分析

工具来对训练数据集进行定性分析
，
从而确定这些数据集中存在了哪些肽段。 考

虑到 Ｓｐｅｃｔｒｏｎａｕｔ 工具在 ４Ｄ－ＤＩＡ 质谱数据定性分析方面有着较高的准确性 ，
因

此
，
我们使用了Ｓｐｅｃｔｒｏｎａｕｔ 来对表３ ． １ 中的 ８９ 个 ４Ｄ－ＤＩＡ 质谱数据进行定性分

析
，
从而得到了每个质谱数据的肽段定性结果 ，

其中定性所使用的图谱库正是前

文中所介绍的 目标图谱库 。 之后
，
我们利用质谱匹配算法３ ． １和质谱过滤算法３ ．２

，

计算出 Ｓｐｅｃ
ｔｒｏｎａｕｔ 定性结果中每条肽段所对应的实验图谱集合 （与肽段图谱最

相关的 ｓ 张实验图谱 ）
，
并将这些肽段图谱和实验图谱集合的有关信息 ，

包括离

子淌度值和匹配离子峰信息等
，
保存至文件中

，
作为训练数据中的正样本数据备

用 。 至于负样本数据的获取
，
由于诱馆库中的肽段均为人为构造出的肽段 ，

它们

必定不存在于实验样品中 。 因此
，
我们可以直接将诱饵库中的全部肽段作为训练

数据中的负样本 。 在此过程中
，
我们同样需要将这些肽段及其对应的实验图谱集

合的有关信息保存至文件中
，
以备后续的使用 。

同样
，
在对测试集进行测试之前

，
我们也需要生成相应的测试数据 。 在这里

，

我们只介绍测试数据的生成方式
，
至于实验中具体使用到的测试集 ，

我们会在

本章后续的
“

３ ．４ 实验结果与分析
”

小节中进行介绍 。 由于后续的质量控制环节

要求我们在对 目标库中的肽段进行打分的同时 ，
还需要对诱饵库中的肽段进行

打分
，
最后再结合两者的打分结果 ，

筛选出那些错误发现率 （
Ｆａｌｓｅｄ ｉ ｓｃｏｖｅｒｙ

ｒａｔｅ
，

ＦＤＲ
） 小于 ０ ．０ １ 的 目标库肽段作为最终的定性结果。 因此

，
我们需要同时为 目标

库和诱饵库生成测试数据 。 具体来说 ，
我们将 目标库与诱饵库中的全部肽段以及

它们相应的实验图谱集合的有关信息分别保存至文件中 ，
从而生成了 目标库和

诱饵库的测试数据 。

３９
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３ ． ３ 定性模型构建

在完成数据的预处理后
，
我们首先需要根据具体的数据和任务特点来选择

最合适的神经网络模型 。 目前
，
在深度学习 中包含了许多种模型结构

，

例如循

环神经网络 （
Ｒｅｃｕｒｒｅｎ ｔＮｅｕ ｒａ ｌＮｅ ｔｗｏ ｒｋ

，ＲＮＮ ）

［
８ ５

］

、 Ｔｒａｎ ｓｆｏ ｒｍｅｒ
’ ］

、 卷积神经网

络 （
Ｃｏｎｖｏ ｌｕ ｔ ｉｏｎａ ｌＮｅｕｒａ ｌＮｅ ｔｗｏ ｒｋ

，ＣＮＮ ）

［
８ ７

］ 和 图神经网络 （
ＧｒａｐｈＮｅｕｒａｌＮｅ ｔｗｏｒｋ

，

ＧＮＮ
）

１

８ ８
１ 等 。 以下是对这些模型结构的具体介绍 ：

在处理序列数据时
，

ＲＮＮ 是
一

种常用的深度学习模型 。 与传统的前馈神经

网络不同
，

ＲＮＮ 的隐藏层不仅接收当前时间点的输入数据
，

还接收前
一

个时间

点的隐藏层输出
，

这种循环连接机制使得 ＲＮＮ 在处理序列数据时能够记忆并利

用之前的信息 。 通过迭代和更新其内部状态
，

ＲＮＮ 能够捕捉到序列数据中的时

间依赖关系
，
从而有效地处理诸如语音 、 文本和时 间序列等具有时序特性的数

据。 而 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 作为
一

种基于 自 注意力 （
Ｓｅ ｌｆ－Ａ ｔｔｅｎ ｔｉｏｎ

）
机制的深度学 习模型

，

同样适用于处理序列数据 。 其核心思想是通过 自 注意力机制
，

让模型能够关注

输入序列 中的不同片段
，

从而捕获序列 中元素之 间的依赖关系 。 与 ＲＮＮ 相 比
，

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 展现出 了更强大的并行计算能力
，

同时能够更全面 、 更精准地捕获

序列中的长距离依赖关系 。 这些显著优势使得 Ｔｒａｎ ｓｆｏｒｍｅｒ 在 自然语言处理和语

音识别等领域中备受青睐
，
并引发了广泛的研究和应用 。

在图像处理方面
，

ＣＮＮ 则具有十分明显的优势 。 通过卷积操作
，

ＣＮＮ 能够

在图像的局部区域内有效地捕捉相关特征
，
并利用层次化的 网络结构对这些特

征进行逐步地抽象和组合
，
从而深入挖掘图像中的深层信息 。 此外 ，

ＣＮＮ 的权

值共享和局部连接等特性
，
使其在处理图像数据时表现出模型参数少 、 计算效率

高 以及鲁棒性强等突出优点。

而在处理图结构数据时
，
往往采用 ＧＮＮ 这

一

深度学习模型 。 ＧＮＮ 能够捕获

图 中节点之间的依赖关系和结构信息
，
并通过迭代的方式更新节点的特征表示

，

从而学习到图的整体结构特性。 与传统的 ＣＮＮ 和 ＲＮＮ 不同
，

ＧＮＮ 不受限于规

则的网格结构数据或序列数据
，
其在处理社交网络和推荐系统等领域的 图数据

时
，
具有较高的效率和准确性 。

在本实验中
，
我们的训练数据和测试数据 由多组肽段图谱和实验图谱构成 ，

每组数据中都包含了
一

张肽段图谱和 ｓ 张实验图谱的离子峰强度及离子淌度等

信息 。 尽管同
一

组数据中 的不 同 图谱之 间往往存在相似性
，
但它们并不具有明

显的时序关系或上下文关系
，
同时

，

同
一

张图谱中的不 同离子峰之间也不存在

较强的关联性 。 因此
，
那些适用 于处理序列数据的深度学习模型

，
如 ＲＮＮ 和

Ｔｒａｎ ｓｆｏ ｒｍｅｒ 等
，
在此场景下并不是

一

个较为理想的选择 。 考虑到这些图谱数据 由

多个
一

维向量组成
，
这种网格结构的数据形式与图像数据较为类似 ，

因此我们认

４０
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为在本实验中更适合采用 ＣＮＮ 作为后续计算的网络模型 。 通过对每组数据中的

肽段图谱和多张实验图谱进行卷积操作
，

ＣＮＮ 可以有效地提取出它们之间的相

似性关系 。 此外
，
由于这些图谱数据的相关信息都是长度统

一

的向量
，
并不包含

复杂的图结构关系
，
因此在这里我们也无需采用 ＧＮＮ 。 综合 以上分析后

，
为 了在

数据解析与特征提取等方面达到最佳效果
，

我们最终选择 了ＣＮＮ 作为 ４Ｄ －Ｄ ＩＡ

质谱数据定性分析的神经网络模型 。

之后
，
我们需要详细设计 ＣＮＮ 定性模型的网络结构 。 在这里我们考虑到

，
在

训练数据和测试数据中
，
肽段图谱及其对应的实验图谱的离子峰强度和离子淌

度值是两个至关重要的信息。 从理论上来说
，

如果肽段图谱与实验图谱所匹配峰

的峰强度相似性越高
，
则说明该实验图谱由该肽段图谱对应的肽段母离子碎裂

产生的可能性越大
，

进而表明对应肽段存在于实验样品中 的概率越大。 而肽段图

谱和实验图谱之 间的离子淌度差值则反映了两者在离子淌度维度上的匹配情况 。

一

般情况下
，
如果肽段图谱和实验图谱的离子淌度差值越小 ，

则意味着两者之间

存在关联的可能性越大
，

从而说明对应肽段存在于实验样品 中的概率越大。 因

此
，
我们选择将训练数据中每张肽段图谱及其相应的实验图谱集合的离子峰强

度和离子淌度值作为 ＣＮＮ 定性模型的原始输入。 鉴于每张图谱的离子峰强度都

是长度为 ６ 的
一

维向量 （离子峰数量为 ６ ）
，

而离子淌度值则是
一

个单
一

的数值 。

因此
，
为 了方便 ＣＮＮ 定性模型后续进行统

一

计算
，

我们将肽段图谱和实验图谱

的离子淌度值均重复了５ 次
，

从而也将其扩展成长度为 ６ 的
一

维向量 。

随后
，
我们将肽段图谱和实验图谱集合的离子峰强度向量 以及离子淌度 向

量各 自输入到多个卷积层中
，
这些卷积层能够逐步提取出输入数据中不同层次

的特征
，
从而提高模型对输入数据的理解能力 。 此外

，
多卷积层的设计还能通过

非线性激活函数引入更多的非线性因素
，

从而使得模型能够学习到更复杂的映

射关系 。 接下来
，

我们将这些各 自提取出来的深层特征拼接在
一

起
，
再次进行卷

积处理
，

这
一

步的 目 的是提取它们之间的深层交互信息 。 值得注意的是
，
在每次

进行卷积计算的过程中
，
我们都会对卷积结果应用 ＲｅＬＵ 激活函数

，
该函数的计

算方式非常简单
，

它会将正值直接映射
，
将负值置为零 。 ＲｅＬＵ 激活函数不仅为

卷积层引入了非线性关系
，
还使得

一

部分神经元的输出为 〇
，
这样做增强了 网络

的稀疏性
，
有助于降低过拟合风险并提高模型的泛化能力 。 之后

，

我们将卷积层

的输出结果展平为
一

维向量
，
然后将其输入到三个连续的全连接层中 。 这些全连

接层会逐步汇总和整合之前提取到的所有特征 ，
并输出最终的结果。 通过堆叠多

个全连接层
，
模型能够逐步将低级特征转化为更高级别的特征 ，

从而进
一

步提升

其泛化性能 。 在此过程中
，
对于前两个全连接层

，
我们仍然采用 了ＲｅＬＵ 激活函

数来对输出结果进行处理
，
从而增强特征的非线性表达能力 。 而对于最后

一

个全

连接层
，
我们则采用 了Ｓ ｉ

ｇｍｏ ｉ ｄ 激活函数将输出结果映射到 〇 到 １ 的范围内
，
以

４ １
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便于对结果进行二分类判定
，
输出结果越接近于 １ 则表明对应肽段存在于实验

样品中的可能性越大 。 Ｓ ｉ

ｇ
ｍｏ ｉｄ 激活函数的具体表达式如下 ：

＝

Ｔ
￣

ｒ
＇￣

ｘ （
３ － ３

）

１＋ｅ

￣ｘ

此外
，
我们在每个卷积模块以及除最后

一

层外的每个全连接层之后都进行

了ｄｒｏｐｏｕ ｔ 操作。 该操作可以随机地将部分神经元失活
，
从而有效防止模型对训

数据中的噪声或某些特定特征产生过度依赖
，
进而降低过拟合的风险 。 ＣＮＮ

定性模型的网络结构如图 ３ ． ３所示。

实验图谱肽段图谱实验图谱肽段图谱

离子峰模块离子峰模块离子淌度模块离子淌度模块
ｒ
－ － － － － － － － 

 １ ｒ
￣ ￣ ＂

， ｒ
－ ＊ ＊ － － ＊ ＊ － ＊ ＊ － － － － － ＊

；

Ｉ

实验图谱 ｉ ｉ

肽段图谱 丨

ｊ

实验图谱 丨 丨

肽段 图 谱 ｉ

丨

离子峰强度 丨 丨

离子峰强度 丨 丨

离子淌度 丨 丨

离子淌度 ｉ

１Ｔ １ ＩＴ Ｉ Ｉ Ｉ ； Ｉ １ １

ｊＣｏｎｖ ｌ ｄ ｜ ！Ｃｏｎｖ ｌ ｄ ； ｊＣｏｎ ｖ ｌ ｄ ； ｊＣｏｎｖ ｌ ｄ ；

；Ｒ ｅＬＵＪ ； ｜Ｒｅ ＬＵ｜ ； ：Ｒ ｅＬＵｊ ｜
；Ｒ ｅＬＵ ｊ

：Ｃｏｎｖ ｌ ｄ ； ；
Ｃｏｎｖ ｌ ｄ ？ ｜Ｃｏｎｖ ｌ ｄ ｊ ：

Ｃｏｎｖ ｌ ｄ ；

｜Ｒ ｅＬＵ ｊ ｊＲｅＬＵｊ ： ；ＲｅＬＵ ：

；
 ： ｜Ｒ ｅＬＵ ；

ｉＣｏｎ ｖ ｌ ｄ ！ ；Ｃｏｎｖ ｌ ｄ ！ ；Ｃｏｎｖ ｌ ｄ ！ ？Ｃｏｎｖ ｌ ｄ ！

ｊＲ ｅＬＵ ｉ ；Ｒ ｅＬＵｊ ＼ ｊＲｅＬＵ Ｉ ｉ ｊＲ ｅＬＵ Ｉ ；

；Ｄｒｏｐｏｕ ｔ ； ｜Ｄｒｏｐｏｕ ｔ ； ；Ｄｒｏｐｏｕ ｔ ； ；Ｄｒｏｐｏｕ ｔ ；

ｉ迸搓

；

Ｃｏｎ ｖ ｌ ｄ ！

｜Ｒ ｅＬＵ
丨

拼接模块

＼Ｄｒｏｐｏｕ ｔ ；

；Ｌ ｉ ｎ ｅａｒ ！

：
ＲｅＬＵ ｊ

！
Ｄｒｏｐｏｕ ｔ ｉ

线性模块
；Ｒ ｅＬＵ ；

；

Ｄｒｏｐｏｕ ｔ ｜

｜Ｌ ｉ ｎｅ ａｒ ！

！Ｓ ｉ ｇｍｏ ｉ ｄ ！

图 ３ ．３ＣＮＮ 定性模型网络结构示意图

在完成 ＣＮＮ 定性模型的网络结构设计后
，
我们还需要对神经网络中的

一

些

超参数进行设置
，
这里的超参数可 以大致分为网络结构参数和训练参数两种类

型 。 以下是对它们的具体介绍 ：

ＣＮＮ 定性模型的网络结构参数主要包括各个网络层的通道数 、 卷积核的大

小和填充等 。 表３ ． ２展示了神经网络结构中的部分参数信息 。 其中
，

６ 表示批量大

小
，
即神经网络在每次训练中处理的样本数量

，

５ 表示实验图谱集合中的图谱数

４２
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量
，

ｍ 表示每张肽段图谱的离子峰数量。 考虑到 ＣＮＮ 定性模型的输入数据由多

个
一

维向量组成
，
因此在模型的每个卷积层中

，
我们都采用了

一

维卷积核来进行

卷积计算 。 在表３ ．２的前四个模块中
，
我们将三个卷积层的卷积核个数分别设置

为 ６４ 、 １ ２８ 和 ２５６
，
通过不断增加卷积核的个数可以使得模型在每

一

个卷积层中

都能学习到更多的特征信息
，
同时较多的卷积核个数也增强了模型的表示能力 。

之后
，
考虑到在拼接模块中

，
输入数据的通道数较多 ，

因此我们将这里的卷积核

个数设置为 ２５６
，
从而减少了后续模型的计算量。 最后

，
我们将线性模块中的三

个线性层的输出神经元个数分别设置为 ２５６ 、 ６４ 和 １
，
从而让模型能够对输入的

特征进行逐步的压缩和降维
，
并最终输出二分类判定的概率 。 此外

，
考虑到同

一

张图谱中的不同离子峰之间并没有较强的关联性
，
因此对于每个卷积层

，
我们都

将一维卷积核的大小设置为 １
，
填充设置为 ０

，
步长设置为 １ 。 这样做不仅有助

于降低模型的复杂度
，
而且避免引入了不必要的空间依赖关系。

表 ３ ．２ＣＮＮ 定性模型网络结构参数
—

模块网络层类型输入大小输出大小

Ｃｏｎｖ ｌ ｄ （
ｂ

，
ｓ

，
ｍ

） （
ｂ

，
６４

，
ｍ ）

实验图谱离子峰模块Ｃｏｎｖ ｌ ｄ （
ｂ

，６４ ，
ｍ

） （
ｂ

，１ ２ ８
，
ｍ

）

Ｃｏｎｖ ｌ ｄ （
ｂ

，１２８ ，
ｍ

）（
ｂ

，
２５６

，
ｍ

）

Ｃｏｎｖ ｌ ｄ （
ｂ

９１ ，
ｍ

） （
ｂ

，
６４

， 
ｍ

）

肽段图谱离子峰模块Ｃｏｎｖ ｌ ｄ （
ｂ

，
６４

，ｍ） ｛ｂ ，
１２８

，
ｍ ）

Ｃｏｎｖ ｌ ｄ （
ｂ

，１
２８

，
ｍ

）｛
ｂ

， 
２５６

，ｍ ）

Ｃｏｎｖ ｌ ｄ （
ｂ

，ｓ ，
ｍ

） （
ｂ

，
６４

，
ｍ

）

实验图谱离子淌度模块Ｃｏｎｖ ｌ ｄ （
ｂ

ｙ
６４

，ｍ ） （
ｂ

，１ ２８ ，
ｍ

）

Ｃｏｎｖ ｌ ｄ （
ｂ

，１２８ ，ｍ ）（
ｂ

， 
２５６

，
ｍ

）

Ｃｏｎｖ ｌ ｄ （
ｂ

，１ ，
ｍ

） （
ｆｔ

，
６４

， 
ｍ

）

肽段图谱离子滴度模块Ｃｏｎｖ ｌ ｄ （
ｂ

，
６４

，ｍ ） （
ｂ

，
１ ２８

，
ｍ

）

Ｃｏｎｖ ｌ ｄ （
ｂ

ｆ１ ２８
，
ｍ

）（
ｂ

，
２５６

， 
ｍ

）

拼接模块Ｃｏｎｖ ｌ ｄ （
ｂ

，
２５６ ｘ４

，
ｍ

）（
ｂ

ｆ 
２５６

，
ｍ

）

Ｌｉｎｅａｒ （
ｂ

，
２５６ｘｍ

， ）（
ｂ

，
２５６

， ）

线性模块Ｌｉｎｅａｒ （
ｂ

，
２５６

， ） （
ｂ

，６４ ， ）

Ｌｉｎｅａｒ （
Ｚ ＞

，６４ ， ） （
办

，
１

， ）

ＣＮＮ 定性模型的训练参数可以分成数值型训练参数和非数值型训练参数两

类。 其中数值型训练参数主要包括学习率 、 迭代次数和批量大小等
，
这些参数是

否合理对于模型的训练至关重要。 以学习率为例
，
较大的学习率可以使模型在

训练初期快速收敛到较优的解
，
但可能会导致模型在训练过程中 出现震荡现象

，

甚至难以收敛到最优解 。 而较小的学习率虽然可以提升模型在训练过程中的稳

定性
，
但可能会导致训练过程变得非常缓慢

，
甚至出现欠拟合现象 。 因此

，
在设

置学习率时
，
需要综合考虑计算资源 、 训练时间和模型性能等多个因素。 为了找

到较为理想的训练参数组合
，
我们首先会根据模型在验证集上的表现

，
为所有训

练参数设置
一

个相对合理的初始值。 之后
，
我们采用手动调参的方法 ，

每次只调

４３
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整一个训练参数
，
并观察其对模型性能的影响

，
进而确定每个训练参数的较优取

值范围 。 接下来
，
我们采用了网格搜索方法来寻找最优参数组合 。 具体来说

，
我

们需要根据每个训练参数的较优取值范围
，
为其设置若干个取值点

，

之后遍历所

有可能的训练参数组合
，
并评估每个组合在验证集上的性能

，
从中选出最优的参

数组合 。 最后
，
我们还可以对得到的训练参数组合进行手动地微调

，
以进

一

步提

升模型性能 。 此外
，
为了提高网络的收敛速度

，
我们还采用了学习率调度器来动

态调整学习率
，
即在训练初期使用较大的学习率以加快网络的训练

，
之后随着

训练的进行逐渐减小学习率
，
从而使得模型能够在较短的时间内收敛到较优的

解。 而 ＣＮＮ 定性模型的非数值型训练参数则主要包括优化器类型和损失函数类

型等。 在优化器的选择上
，
考虑到 Ａｄａｍ １咧优化器具有计算效率高 、 收敛速度快

和适应性强等优点
，
因此我们采用了Ａｄａｍ 优化器来 自动优化模型在训练过程中

的内部参数。 而在损失函数的选择方面
，
鉴于该模型为二分类预测模型 ，

因此我

们使用 了常见的二兀交叉熵损失函数 （
Ｂ ｉｎａｒｙ

Ｃｒｏｓ ｓＥｎｔｒｏｐｙ
Ｌｏ ｓ ｓ

，
ＢＣＥＬｏｓ ｓ） 来作

为网络模型的损失函数
，
其具体公式为 ：

ＢＣＥＬｏｓ ｓ
＝－

［
ｙ 

ｌｏｇ２ 
ｐ
＋

（
１
－

ｙ） 
ｌｏｇ２ （

ｌ
－

ｐ）
］ （

３ ．４
）

其中 ｙ表示训练数据的标签 ，
对于正样本而言

，
其值为 １

，
而对于负样本而言

，
其

值为 ０。 Ｐ 表示模型的预测输出值 ，
其范围为 （

０
，

１
） 。

最后
，
为了得到最优模型

，
我们从训练数据中划分了２０％ 的数据作为验证

集。 每当神经网络完成一次迭代训练后
，
我们都会在验证集上计算其分类准确

率
，
并最终选择在验证集上分类准确率最高的模型作为最终模型 。 在这里

，
分类

准确率的计算公式为 ：

Ａ２＾＝
１
ｎ

ｉｅ 、

Ａｃｃｕｒａｃｙ

＝ （
３ ．５

）

ｍ

ｆ
ｌ

， 如果
｜ 乃

－

凡 丨

＜ ０ ． ５
，

ｎ
ｊ
＝

＜ （
３ ．６

）

１
〇

， 如果 ｜
ｙ

ｆ

－

ｐ
ｆ ｜
》 ０ ． ５ ．

其中 ｍ 表示验证集中的样本个数
，

表示第 ｆ 个样本的标签
， 巧 表示第 ｆ 个样本

的网络预测值 。

本章实验中所使用的部分实验设备及环境配置如表３ ． ３所示。

在构建完定性模型后
，
我们将数据预处理阶段生成的测试数据输入到模型

中进行计算
，
分别得到 目标库和诱饵库的肽段打分结果 。 之后利用前文中的公

式２ ．２对 目标库中的肽段进行质量控制
，
只保留那些 ＦＤＲ 小于 ０ ．０ １ 的肽段作为对

应实验样品的肽段定性结果 。

４４
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表 ３ ．３ 实验设备及环境配置
￣

＾备／环境 配置

操作系统Ｕｂｕｎｔｕ２２ ．０４ ． ２

ＧＰＵ 型号ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ３０９０

ＣＵＤＡ 版本号 １ ２ ．０

驱动版本号 ５２５ ． １ ２５ ．０６

Ｐｙｔｈｏｎ版本号 ３ ．７ ． １ ３

ＰｙＴｏｒｃｈ版本号 １ ．７ ． １

３ ．４ 实验结果与分析

３ ．４ ． １ 同源血浆数据集定性结果

首先
，
我们对上海生命科学院提供的

一组人类血浆样品数据进行了定性分

析 。 这组数据与训练数据集同源 ，
都是对同

一

实验室的相似样品进行采集得到

的
，
共包含了８ 个重复采集的 ４Ｄ －ＤＩＡ 质谱数据

，
其数据集名称为 ＬＣＨ

＿

Ｐｌａｓｍａ。

为了验证 ＣＮＮ 定性模型的性能
，
我们还使用 了Ｓｐｅｃｔｒｏｎａｕ ｔ 工具与其进行定性结

果的对比 。

在比较 ＣＮＮ 和 Ｓｐｅｃ
ｔｒｏｎａｕ ｔ 的肽段定性结果之前 ，

我们首先分析了ＣＮＮ 在

ＬＣＨ
＿

Ｐｌ ａ ｓｍａ 数据集上的肽段打分情况 。 图３ ．４展示了ＣＮＮ 在其中
一个样本上的

目标库及诱饵库狀段的打分分布情况 。 当 ＦＤＲ 等于 ０ ．０ １ 时
，
对应的肽段分数为

０ ．０６０
，
我们使用该分数作为 ＦＤＲ 质量控制的分数阈值 ，

如图 ３ ．４中的红色虚线所

示。 在该虚线右侧 ，
所有 目标库肽段的 ＦＤＲ 均小于 ０ ．０ １

，
最终这些肽段会被我

们过滤出来作为该样本的肽段定性结果 。 从图 ３ ．４中可以看出
，
几乎所有的 目标

库肽段的打分值要么在 １ 附近
，
要么在 〇 附近

，
这
一

现象反映出 ＣＮＮ 模型可以

较为明确地判断出 目标库中的肽段是否存在于实验样品中 ，
而极少出现模棱两

可的情况 （对应于图中那些打分值居中的 目标库肽段 ） 。 而诱饵库中狀段的打分

值几乎全部在 ０ 附近
，
则说明 ＣＮＮ 模型可以较为精准地确定这些与实验样品无

关的错误肽段 。

除了利用 ＦＤＲ 指标来对肽段定性结果进行质量控制外 ，
我们还采用 了假设

检验 【
７６

］ 方法来进
一

步验证其可信度 。 对于肽段定性结果中某个打分值为 ｓ 的肽

段 印 而言 ，
我们将原假设设定为 尸印 是由于随机误差而被定性到的肽段 ，

与

之相对的备择假设设定为 Ｐ ｅｐ 是实验样品中真实存在的肽段。 之后
，
我们需要

对 ／
＞ 值进行计算 。 在假设检验方法中 ，

Ｐ 值表示在原假设为真的前提下 ，
观察到

当前统计结果或更极端结果的概率。 在这里
，
观测样本 Ｐｅｐ 的打分值为 ｓ

，
更极

端的情况则是 的打分值大于 ＼ 因此这里的 ｉ
５ 值表示当原假设为真时 ，

尸印

的打分值大于等于 ｓ 的概率 。 显然
，

Ｐ 值越小
，
则表明我们拒绝原假设的理由越

充分
，
即 Ｐｅｐ 为正确肽段这

一

事件的可信度越高 。 为了计算 值
，
我们参考了

Ｇｒａｎｈｏｌｍ 等人发表的论文 【
６８

］

，
其具体计算方法如前文中的公式２ ．５所示 。

４５
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■■Ｉｔａ ｒｇ ｅ ｔ ｄ ｅ ｃ ｏｙ

１ ２ ０ ０ ０

１ ０ ０ ０ ０

＾８００ ０

Ｓ ［

ｔ ｈ ｒｅ ｓ ｈ ｏ ｌ ｄｕ ｎ ｄ ｅ ｒＦＤ Ｒ
＝
０ ． ０ １

§
■

６０ ００ ；

＜ ｓ ｃ 〇 ｒｅ＝０ ． ０ ６０
）

ｌ

４０ ０ ０

２０ ０ ０

°

０ ． ０ ０ ． ２ ０ ． ４ ０ ． ６ ０ ． ８ １ ． ０

Ｓｃｏ ｒｅ

图 ３ ．４ＣＮＮ 定性模型肽段打分分布图

我们在显著性水平设为 ０ ．０ １ 的情况下
，
利用公式２ ． ５对图 ３ ．４中的样本进行了

相关的计算 。 计算结果表明
，
只有当肽段得分 Ｓ 的值大于等于 ０ ．０４ ３ 时

，
对应的

尸 值才会小于等于 ０ ．０ １ 。 因此
，
我们可以得到拒绝域为

｛
５＞０ ． ０４３

丨
。 鉴于在前文

中我们为该样本设定的肽段分数阈值为 ０ ． ０６０（大于拒绝域的下界 ０ ．０４ ３ ）
，
且该

样本所有被定性到的狀段的打分值均大于狀段分数阈值 。 因此
，
对于该样本肽段

定性结果中的每
一

个肽段
，
我们都有足够的证据拒绝原假设

，
从而说明这些肽段

都很有可能真实存在于实验样品中
，

这在
一定程度上也反映出我们的肽段定性

结果具备较高的可靠性。

之后
，
我们对 ＣＮＮ 和 Ｓｐｅｃ ｔｒｏｎａｕ ｔ 的肽段定性结果进行了 比较

，
如 图 ３ ． ５所

示 。 从图 ３ ． ５ ａ中我们可以看 出
，
对于每个样本而言

，

ＣＮＮ 的肽段定性数量都明

显高于 Ｓ
ｐｅｃ ｔ ｒｏｎａｕ ｔ 。 在对这 ８ 次重复实验的肽段定性结果取平均后

，

ＣＮＮ 平均

鉴定到 １ ２２０４ 条肽段
，

是 Ｓ
ｐｅｃ

ｔｒｏ ｎ ａｕ ｔ 平均肽段鉴定数量的 ２ ． ９０５ 倍 。 之后
，
我

们统计了ＣＮＮ 和 Ｓ
ｐｅｃ ｔ ｒｏｎａｕ ｔ 定性结果中那些重复性较高的肽段 （在所有重复实

验的定性结果中至少出现了８０％ ）
，
并绘制了相应的韦恩图

，
如图 ３ ． ５ ｂ所示 。 在

Ｓ
ｐ
ｅｃ ｔｒｏｎａｕ ｔ 多次鉴定到的 ３ ６０７ 条狀段中

，
有 ９４ ．４％ 的肽段也被 ＣＮＮ 多次定性

到
，
同时 ＣＮＮ 比 Ｓｐｅ ｃ ｔｒｏｎａｕ ｔ 多鉴定到 ７６９ １ 条独有的肽段 。

考虑到这 ８ 个样本都来源于同
一

种实验样品
，
并且它们在采集过程中的实验

参数完全
一

致
，
因此理论上来说这 ８ 个样本的肽段定性结果应当非常接近 。 为 了

验证 ＣＮＮ 定性结果的重复性
，
我们筛选出那些在全部实验的定性结果中都出现

的肽段
，
并计算了这些肽段在每次实验的定性结果中的 占 比 。 作为对照

，
我们对

Ｓｐｅ ｃ ｔｒｏｎａｕ ｔ 的肽段定性结果也做了同样的处理。 两种方法的统计结果如 图 ３ ． ６所

不
，
可以看出对于所有的样本来说

，

ＣＮＮ 的重复肽段 占比都超过了Ｓ ｐｅｃ ｔｒｏｎａｕ ｔ 。

４６
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ｍＣ Ｎ Ｎ■■Ｓｅ ｐ ｃ ｔ ｒｏ ｎ ａ ｕ ｔ

Ｃ Ｎ Ｎ Ｓｅｐｃｔ ｒｏ ｎ ａ ｕ ｔ

＇

 １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８

４ Ｄ －Ｄ Ｉ Ａ ｅｘ ｐｅ
ｒ

ｉ

ｍ ｅ ｎ ｔｓ

（
ａ

） （
ｂ

）

图 ３ ．５ＬＣＨ
＿

Ｐ ｌａｓｍａ 数掘集肽段定性结果对比

经统计后可知
，

ＣＮＮ 共定性到 １ ０ １ ５ ２ 条出现 ８ 次的肽段
，
平均比率为 ８ ３ ． ２％

，
而

Ｓｐｅｃ ｔｒｏｎａｕ ｔ 只鉴定到 ３ １ ４４ 条出现 ８ 次的肽段
，
平均比率为 ７４ ． ８％。 显然

，
对于

ＬＣＨ
＿

Ｐ 】 ａ ｓｍａ 数据集而言
，

ＣＮＮ 定性结果的重复性更好 。

ＣＮ Ｎ Ｓ ｅ ｐｃ ｔ ｒｏ ｎ ａ ｕ ｔ

１１１
１ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８

４Ｄ － Ｄ ＩＡｅｘ ｐ ｅ ｒ ｉ ｍ ｅ ｎ ｔｓ

图 ３ ．６ＬＣＨ Ｐ ｌ ａｓｍａ 数据集肽段定性重复性对比

从 以上的实验结果中
，
我们可 以看出 ＣＮＮ 在同源血浆数据集上的定性表现

突出
，
不仅在肽段鉴定数量上显著地优于 Ｓ

ｐｅ ｃ
ｔ ｒｏｎａ ｕ ｔ

，
同时也具备较高的可靠性

和重复性 。

３ ． ４ ． ２ 公共血浆数据集定性结果

考虑到上
一

小节的测试集与 ＣＮＮ 定性模型训练集的相似性较高
，
其实验

结果可能难以反映出 ＣＮＮ 定性模型的泛化性能。 为此
，
我们分别使用 ＣＮＮ 和

４７
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

Ｓｐｅｃ ｔｒｏｎａｕ ｔ 对三组公共血浆数据集进行了定性分析
，

这些数据集分别 由不同的

实验室制备而来
，
并且均已被相关科研人员上传至 ＥＢ ＩＰＲ ＩＤＥ Ａｒｃｈ ｉ ｖｅ 数据库中

，

对应的数据集编号分别为ＰＸＤ０３０３２７
｜
Ｗ

１

、 ＰＸＤ０ ３ ６６０８
１

９ １
１

和ＰＸＤ０４０２０５
１
９２

１

。

首先
，
我们根据 ＣＮＮ 和 Ｓ

ｐｅｃ ｔｒｏｎ ａｕ ｔ 的肽段定性结果绘制了
一

个箱型图
，
如

图 ３ ． ７所示。 从图 中可以看出
，
对于每个公共血浆数据集而言

，

ＣＮＮ 的肽段鉴定

数量都明显超过了Ｓｐｅｃ ｔｒｏｎａｕ ｔ。 经计算后可知
，

ＣＮＮ 在 ＰＸＤ０３０３２７ 、 ＰＸＤ０ ３６６０ ８

和 ＰＸＤ０４０２０５ 这三个数据集上的平均肽段鉴定数量分别为 ９５７９ 、 ９４４ １ 和 ９５５ ６

条 。 与 Ｓｐｅｃ ｔｒｏｎａｕ ｔ 相比
，

ＣＮＮ 的平均肽段鉴定数量分别提高了２ ． ２７２ 倍 、 ２ ． ２００

倍和 ２ ． ３ ５ ５ 倍
，
这充分表明 ＣＮＮ 在这些公共血浆数据集上具有更加出色的肽段

鉴定能力 。

■■■ Ｃ Ｎ Ｎ■■Ｓ ｐ ｅｃ ｔ ｒｏ ｎ ａ ｕ ｔ

〇

—Ｑ＿

ＣＣ

〇丁

＾

１ ０ ０ ０ ０

Ｖ
？

Ｂｉ
̄

４－ ＞ °

Ｓ８ ０ ０ ０ 」＿
ａ；

〇．６０ ０ ０

Ｅ４０ ０ ０

－

—＋＋
ＰＸＤ ０ ３ ０ ３ ２ ７ ＰＸＤ ０ ３ ６ ６０ ８ ＰＸＤ ０ ４ ０ ２ ０ ５

Ｐ ｕ ｂ ｌ ｉ ｃｐ ｌ ａ ｓｍ ａｄ ａ ｔａ ｓｅｔ

图 ３ ．７ 公共血浆数据集肽段定性结果对比

之后
，
我们分别对 ＣＮＮ 和 Ｓｐｅｃ ｔｒｏｎａｕ ｔ 在三个公共血浆数据集上的定性结果

进行了并集处理
，
并针对每个数据集绘制了相应的韦恩图

，
如 图 ３ ． ８所示 。 对于

这三组数据集而言
，
在 Ｓ

ｐ
ｅｃ ｔｒｏｎ ａｕ ｔ 鉴定到的所有肽段中

，
至少有 ９ ３ ． ６％ 的肽段

也出现在了ＣＮＮ 的定性结果中
，
同时 ＣＮＮ 还比 Ｓｐｅ ｃ ｔｒｏｎａｕ ｔ 多鉴定到超过 ８０００

条独有肽段 。

在 ＰＸＤ０３０３２７ 数据集中
，
有 ８ 个质谱数据是重复采集的实验数据 。 接下来

，

我们就利用这 ８ 个质谱数据的定性结果来验证 ＣＮＮ 在公共血浆数据集上的定性

重复性 。 与之前的处理方法类似
，
我们从 ＣＮＮ 的肽段定性结果中筛选出那些在 ８

次实验中都被定性到的肽段
，
并计算这些肽段在每次实验的定性结果中的 占 比 。

之后
，
作为对照组

，
我们对 Ｓｐｅ ｃ ｔｒｏｎ ａｕ ｔ 的定性结果也进行同样的处理。 两种方

法的统计结果如图 ３ ．９所示 。 ＣＮＮ 共定性到 ７ １ １ ５ 条出现 ８ 次的肽段
，
平均比率为

７ ６ ．０％
，
而 Ｓ

ｐ ｅｃ ｔｒｏｎ ａｕｔ 共定性到 ２２５ ９ 条出现 ８ 次的肽段
，
平均比率为 ７７ ．４％ 。 从

４ ８
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ＣＮ Ｎ Ｓｐｅｃ ｔ ｒｏ ｎ ａ ｕ ｔ Ｃ Ｎ Ｎ Ｓｐ ｅ ｃ ｔ ｒｏ ｎ ａ ｕ ｔ ＣＮ Ｎ Ｓｐｅｃ ｔ ｒｏ ｎ ａ ｕ ｔ
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Ｓｐｅ ｃ ｔ ｒｏ ｎ ａ ｕｔ Ｓｐｅ ｃ ｔ ｒｏ ｎ ａ ｕ ｔ Ｓ ｐｅ ｃ ｔ ｒｏ ｎ ａ ｕ ｔ
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ａ
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ｂ
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ｃ
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ＰＸＤ０４０２０５

图 ３ ．８ 公共血浆数据集肽段定性结果韦恩图

结果中可 以看出
，
在 ＰＸＤ０３０３２７ 数据集上

，

ＣＮＮ 和 Ｓ ｐｅ
ｃ ｔｒｏｎａｕ ｔ 在定性重复性方

面的表现基本相当 。 两者的重复肽段平均比率均超过了０ ． ７ ５
，

这表明两种方法都

具备 良好的定性重复性 。

ＣＮ Ｎ■■Ｓ ｅ ｐ ｃ ｔ ｒｏ ｎ ａ ｕ ｔ



■ａ
１ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８

４Ｄ － Ｄ
ＩＡｅ ｘ ｐｅ ｒ ｉ ｍ ｅ ｎ ｔ ｓ

图 ３ ．９ＰＸＤ ０３０３２７ 数据集肽段定性重复性对比

以上实验结果表明
，

ＣＮＮ 在公共血浆数据集上依然具备较优的定性性能 ，
其

肽段定性结果不仅覆盖了Ｓｐｅ
ｃ ｔ ｒｏｎａｕ ｔ 定性到的绝大多数肽段 ，

还比 Ｓ ｐｅｃ ｔ ｒｏｎａｕ ｔ

多鉴定到 ２ 倍以上数量的肽段。 此外
，

ＣＮＮ 在公共血浆数据集上也表现出 了较

高的定性重复性
，
可 以在每次重复实验中稳定地鉴定到其中的大多数肽段 。

４９
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３ ．５ 本章小结

传统的液相色谱－串联质谱技术在处理复杂生物样品时
，
面临分离效果不佳

和质谱数据复杂度过高等问题 。 为解决这些问题
，
Ｍｅｉｅｒ 等人提出了４Ｄ－ＤＩＡ 质

谱采集方法 。 该方法通过结合 ＴＩＭＳ 技术和 ＤＩＡ 策略
，
不仅降低了质谱数据的

复杂度
，
还增添了

一维离子淌度信息 。 目前针对 ４Ｄ－ＤＩＡ 质谱数据的定性分析方

法大多依赖于色谱信息
，
容易受到不同实验平台间色谱差异的影响 。 为解决该问

题
，
在本章中我们提出 了

一

种基于深度学习的定性分析方法
，
该方法可以在不依

赖于色谱信息的前提下
，
对 ４Ｄ－ＤＩＡ 质谱数据进行准确的定性分析。

在我们的深度学习定性分析方法中
，
首先需要对实验质谱和图谱库进行预

处理
，
获取每个肽段图谱最相关的实验图谱集合

，
并利用 Ｓｐｅｃｔｒｏｎａｕｔ工具的定性

结果为训练数据赋予标签值。 之后
，
我们构建并训练了

一

个 ＣＮＮ 分类模型
，
该

模型能够从输入数据中提取出离子峰及离子淌度信息的有关特征
，
并根据这些

特征对相应的肽段进行打分。 最后
，
我们对 目标库和反库的肽段打分结果进行质

量控制
，
从而得到最终的肽段定性结果。

为了验证 ＣＮＮ 模型的性能
，
我们在若干批人类血浆数据集上进行了实验验

证
，
并将 ＣＮＮ 的定性结果与 Ｓｐｅｃｔｒｏｎａｕｔ 进行对比 。 结果表明

，
我们的 ＣＮＮ 模

型不仅在肽段鉴定数量方面有着更加出色的表现
，
同时具备较好的定性重复性 。

５０
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第 ４ 章 基于深度学习的 ４Ｄ＿Ｄ ＩＡ 质谱数据定量分析方法

４ ． １ 研究背景与意义

随着液相色谱－串联质谱技术的快速发展
，
基于色谱峰面积的无标、记定量方

法已逐渐成为 ＤＩＡ 质谱数据定量分析的主流手段。 在这类方法中
，
研究人员

一

般需要对色谱峰执行提取、 对齐 、 评分和积分等
一

系列操作
，
最后利用色谱峰

在保留时间维度上的峰面积来作为肽段定量的依据 。 与传统的谱图计数法相比
，

色谱峰面积法具有更高的准确性和稳定性 ，
尤其适用于对复杂样品中低丰度肽

段的定量 。 目前已经提出 了很多种基于色谱峰面积法的 ＤＩＡ 质谱数据定量分析

方法
，
例如 ＳｐｅＣｔｒ〇ｎａｕｔ

［
５４＿ ＤＩＡ－ＮＮ ［

５６＿。 这些方法的定量准确性已经通过实

验得到了充分验证
，
并在当前的蛋 白质组学研究中得到了广泛应用。 然而

，
传统

ＤＩＡ 质谱数据中的色谱信息很容易受到色谱实验条件的影响 ，
而不同实验室的

色谱梯度又存在差异性
，

这导致生成的质谱数据在保留时间维度上并不
一致

，
这

种差异性削弱了以上这些依赖于色谱信息的 ＤＩＡ 质谱数据定量方法的通用性。

近年来
，

４Ｄ －ＤＩＡ 质谱采集方法的出现与广泛应用 ，
为蛋白质组学领域带来

了突破性的进展 。 该方法通过结合 ＤＩＡ 策略、 ＴＩＭＳ 技术以及 ＰＡＳＥＦ 策略等先

进技术
，

显著提高了蛋白质定量的准确性、 重复性和灵敏度 ，
从而为蛋 白质组学

领域的研究提供了强大的技术支持 ［
３２

］

。 目前
，
针对 ４Ｄ －ＤＩＡ 质谱数据的定量分

析仍然沿用 了传统的 Ｄ ＩＡ 质谱数据定量分析方法 ，
因此也同样受限于对色谱信

息的依赖。 鉴于前文所提及的色谱信息带来的局限性问题 ，
在本章中

，
我们提出

了
一

种基于深度学习的 ４Ｄ－ＤＩＡ 质谱数据定量分析方法。 该方法首先对实验质谱

数据和肽段图谱库数据进行预处理
，
然后将实验质谱和肽段图谱的离子峰信息

输入到
一

个卷积神经网络回归模型中进行计算 ，
并使用模型输出的结果来表示

对应肽段的定量值
，
最后再利用第三章中的肽段定性结果对定量到的狀段进行

过滤
，
从而得到最终的肽段定量结果 。 与传统的色谱峰面积法相比 ，

该方法的流

程更为简洁
，
并且可以在不使用色谱信息的情況下

，
对 ４Ｄ －ＤＩＡ 质谱数据进行准

确且可靠的定量分析 。

４ ．２ 数据预处理

４ ．２ ． １ 质谱的匹配与过滤算法

首先
，
我们需要对原始的实验质谱数据和图谱库数据进行处理 ，

其中所使用

到的图谱库数据与第三章完全相同 。 处理过程中的大致步骤包括质谱数据的读

取和峰合并 、 图谱库数据的归
一

化以及生成相应的诱饵库等 ，
具体细节详见第三

５ １





第 ４ 章 基于深度学习的 ４Ｄ －ＤＩＡ 质谱数据定量分析方法


章中的
“

３ ．２ ． １ 质谱处理
”

和
“

３ ．２ ．２ 图谱库处理
”

。 之后
，
我们开始设计质谱的匹

配与过滤算法
，
该算法的 目标是从质谱数据中筛选出与肽段图谱最相关的实验

图谱集合
，
以便于后续生成训练数据和测试数据。 其中质谱的匹配过程与第三章

中的算法３ ． １完全
一

致
，
因此在这里不再赘述。

在完成质谱匹配后
，
对于图谱库 Ｐ 中的第 Ｚ 张肽段图谱

，
我们得到了与

其相匹配的实验图谱集合 在集合 ｉＶｆ
，

． ＊
，
每张实验图谱与 巧 的匹配峰个数

都大于等于峰匹配阈值 《
（
？
＝

３
） 。 接下来 ，

我们需要对 中的实验图谱进行进

一

步的过滤
，
目 的是从中选出与 巧 最相关的若干张实验图谱。 与第三章中的相

关性计算公式３ ． １不同
，
对于质谱数据的定量问题而言

，
我们在计算 巧 与 蛑 中

的第 张实验图谱 的相关性时
，
除了要考虑 与 Ｍ

ｙ
所匹配峰的峰强度相

似性外
，
还应当考虑 ｍ

，７
中所匹配峰的整体峰强度大小 。 这是因为如果 ｍ

，７
所

匹配峰的整体峰强度越大
，
则说明 Ａ 在 的保留时间点附近碎裂的可能性越

大
，
进而表明 乃 与 财＾

相关的几率越大。 更重要的是
，
从理论上来说

，
如果 ^

的确是由 巧 对应的肽段母离子参与碎裂而成的 ，
那么 的整体峰强度大小与

乃 对应的肽段母离子的丰度应当呈正相关关系 。 因此
，
实验图谱中峰强度的准

确性会直接影响到后续的肽段定量结果 。 考虑到峰强度较大的离子峰受到噪声

峰的干扰相对较小
，
所以我们更倾向于筛选出那些整体峰强度较大的实验图谱

，

从而减少网络模型的最终预测误差 。

在经过上述的分析后
，
本章我们在计算 ￥ 与 Ｍ，ｖ

的相关性时综合考虑了
￥

与 Ｍ
，７
所匹配峰的峰强度相似性以及 的整体峰强度大小这两个因素 。 对于

前者而言
，
我们沿用了曼哈顿距离作为度量的标准

，

Ｓ ｉｍｉｌａｒｉｔｙ％ 

Ｍ
，ｖ

） 的具体计

算方式详见前文中的公式３ ．２。 至于后者
，
我们可以通过计算 所匹配到的峰

强度之和来量化这一指标
，
其计算公式为 ：

６

ＯｖｅｒａＵＰｅａｋ
（
Ｍ

＂ ）
＝

Ｚ４ （
４ ． １

）

其中
， 表示 ｍ

，７
所匹配到的第 ｊｔ 个离子峰的强度。

考虑到 Ｏｖｅｒａｌ ｌＰｅａｋ
（
Ｍ

，

．

ｐ 的数量级远远超过 Ｓ ｉｍｉ ｌ ａｒｉｔｙｍ ．
Ｍ

ｙ ） ，
因此

，
为了

同时使用这两个信息来计算 乃 与 Ｍｙ
的相关性

，
我们采用最小－最大值归

一

化公

式对 Ｓ ｉｍｉ ｌａｒｉｔｙ （巧 ，碼７

．

） 和 ＯｖｅｒａｎＰｅａｋ
（
Ｊｋｆ

，ｖ ）
进行处理。 最小－最大值归

一

化公式如

下 ：

Ｘ － Ｍｉｎ
（
Ｘ

）

Ｍａｘ
（
Ｘ

）

－

Ｍｉｎ
（
Ｘ

）
？

其中 Ｍａｘ〇 和 Ｍｉｎ〇 分别为取最大值函数和取最小值函数。

在进行归
一

化处理后
，

Ｓ ｉｍｉ ｌａｒｉ ｔｙ （
ｉ
＾ ， 
Ａｆ

ｙ ）和 ＯｖｅｒａＩｌＰｅａｋ
（
Ｍ

，ｙ
） 的取值范围均在

０到 １ 之间 。显然
，乃 与 ？ 的相关性应当与 Ｓ ｉｍｉｌａｒｉ ｔｙ＾ ， 

Ｍ
，７

） 和 ＯｖｅｒａｌｌＰｅａ＾Ｍ＾ ）

５２
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成正相关 。 因此
，
我们使用如下公式来计算 ｇ 与 似 ，７

的相关性 ：

Ｃ ｏ ｒｒｅ ｌ ａ ｔ ｉ ｏｎ
（
ｉ
＾ ，

Ｍ
＂ ）

＝Ｓ ｉｍ ｉ ｌ ａｒ ｉ ｔｙ Ｃ
ｉ
３

；
，
Ｍ

＂ ）＋Ｏｖｅｒａ ｌ ｌＰｅａｋ
（
Ｍ

＂ ） （
４ ． ３

）

之后
，
我们根据上述公式计算了Ｐ

，

． 与 Ｍ
，

＿ 中每张实验图谱的相关性
，
最终

只保留了相关性最高的 ５ 张实验图谱 Ｇ
＝

６ ） 。 当 Ｍ
，

＿ 中的图谱数量小于 〃 时
，

我

们则使用零图谱 （图谱中的所有信息都设置为 ０ ） 来填充缺失的实验图谱。 整个

质谱过滤流程的算法描述可 以参考前文中的算法３ ．２ 。

４ ． ２ ． ２ 训练数据与测试数据的生成

为 了完成定量模型的训练
，
我们需要先获取相应的训练数据集。 为此

，
我

们采用 了上海生命科学院提供的
一

组 ４Ｄ－Ｄ ＩＡ 质谱数据作为训练数据 。 这组数据

是通过使用 ｔ ｉｍ ｓＴＯＦ 质谱仪对同
一

批人类血浆样品进行多次质谱采集而获得的
，

总共包含 ２０ 个不同的质谱数据
，
其数据集名称为 ＬＣＨ

＿

Ｐ ｌ ａ ｓｍａ 。 由于在质谱采集

过程中
，
所有实验参数均保持不变

，
并且这些质谱数据来源于同

一

个生物样品
，

因此理论上来说
，
这些质谱数据所包含的肽段种类和含量应当非常接近。

对于定量 问题而言
，
我们需要预测 出质谱数据 中所包含的肽段的定量值 ，

这本质上是
一

个回归 问题 。 因此
，
我们需要训练

一

个回归模型
，
模型的输 出就

代表肽段的定量值 。 为 了获取训练数据集的标签 ，
我们使用定量准确性较高的

Ｓｐ
ｅｃ ｔｒｏｎａｕ ｔ 工具对 以上 ２０ 个 ４Ｄ －ＤＩＡ 质谱数据进行了定量分析 ，

得到了相应的

肽段定量结果
，
其中所使用到的 图谱库与第三章中的 目标图谱库相 同 。 考虑到

Ｓ
ｐ
ｅｃ ｔｒｏｎａｕ ｔ 的定量结果中可能仍然存在部分定量不准确的狀段 ，

因此还需要对

其进行进
一

步的筛选
，
从中获取那些定量准确性较高的肽段

，

从而减少后续的计

算误差
，
筛选的具体过程如算法４ ． １所示 。 在这里

，
为 了方便描述

，
我们将前 １ ０

个质谱数据记作样品 Ａ
，

后 １ ０ 个质谱数据记作样品 Ｂ 。 首先
，

我们获取那些在

Ａ 、 Ｂ 样品的定量结果中都全部出现的肽段
，
并分别计算这些肽段在 Ａ 、 Ｂ 样品

的定量结果中的变异系数 ＣＫ
（
Ｃ ｏｅｆｆｉ ｃ ｉ ｅｎ ｔｏｆ ｖａｒ ｉ ａ ｔｉｏｎ

） ，ＣＫ 的计算方法如前文中

的公式２ ．６所示 。 之后
，
我们筛选出那些 均小于 ０ ． １ 的肽段

，
并计算

出这些狀段的对数比 Ｌ ｉ？
（
Ｌｏｇａｒ ｉ ｔｈｍ ｉ ｃｒａ ｔ ｉ ｏ

） ，
其计算方法详见公式 ２ ． ７ 。 最后

，

考

虑到所有肽段的理论对数比为 ０（所有质谱数据均来源于重复样本采集 ）
，
我们

只保留了那些对数比的绝对值小于 ０ ． ５ 的肽段
，

并将这些肽段对应的 Ｓ ｐｅ ｃ ｔｒｏ ｎ ａｕ ｔ

定量结果作为训练数据的标签保存下来 。

在得到训练数据的标签后
，
我们使用前文中的质谱匹配与过滤算法计算出

那些定量准确性较高的肽段所对应的实验图谱集合
，
并将这些肽段图谱和实验

图谱的有关信息
，
包括肽段名称和匹配离子峰信息等

，

保存至文件中
，
作为训练

数据备用 。 关于测试数据的生成
，
我们只需将 目标图谱库中的所有肽段及其对应

５ ３
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－

算法 ４ ． １ 定量模型训练集标签获取算法

Ｄａｔａ ： ： 样品 Ａ 的 Ｓｐｅｃ ｔｒｏｎａｕ ｔ 定量结果
： 样品 Ｂ 的 Ｓ

ｐｅｃ ｔｒｏｎａｕ ｔ 定量结果

Ｒｅｓｕｌ ｔ ： ： 经过滤后准确性较高的 Ｓｐｅｃ ｔｒｏｎａｕ ｔ 定量结果

１ 尽 ＝

ｇｅ ｔＰｅｐ ｔ ｉ ｄｅｍｊ ；
＂ 获取 仏 对应的肽段集合 尽

２＝

ｇｅ ｔＰｅｐ ｔ ｉｄｅ
（Ｑ Ｂ ） ；

３尸
／！
ｎ

４Ｃ
ｊ
＝

ｃｏｕｎ ｔｅｒ
（ ＜２Ｊ ； 

／／ 统计 匕 中肽段的出现次数
５＝

ｃｏｕｎ ｔｅｒ
（Ｑ Ｂ ） ；

６ｆｏｒ
ｐ

ｉｎＰ
Ａ ｎ Ｂ

ｄｏ

７ ｉｆＣ
Ａ ［ｐ＼

＝＝１ ０ａｎｄＣ
Ｂ ［ｐ ］

＝＝１ ０ｔｈｅｎ

８ ｜Ｐｊ Ｂ
． ａｄｄ

（ｐ ） ；

９ｅｎｄ

１ ０ｅｎｄ

１ １＝
ｃｏｍｐｕ ｔｅＣＳ＾Ｇｗ ／／ 计算Ｐ

ｊＢ
中狀段在中的ＣＦ 值

１ ２ＣＶ
Ｂ

＝
ｃｏｍｐｕ ｔｅＣＶ

（Ｑ＾ ，
Ｐ
［ｇ ） ；

１ ３ｆｏｒ
ｐ

ｉｎＰ
＼Ｂ

ｄｏ

１ ４ ｉｆＣＶ
Ａ ［ｐ］＜０ ． １ａｎｄＣＶ

Ｂ ［ｐ］＜０ ． １ｔｈｅｎ

ｉ ｓ 丨ｉ＾ ．ａｄｄ
（ｐ） ；

１ ６ｅｎｄ

１７ｅｎｄ

１ ８＝
ｃ〇ｍｐｕ ｔｅＬＲ

（Ｇ々 ／／ 计算中肽段的值

１ ９ｆｏｒ
ｐ

ｉｎＦ
＼ｂ

ｄｏ

２〇 ｉｆ
 ＼

ＬＲ
ＡＢ ［ｐ ］

＼＜０ ． ５ｔｈｅｎ

２ １ ｜Ｐ
ｊＢ

． ａｄｄ
（ｐ） ；

２２ｅｎｄ

２３ｅｎｄ

２４＝ 明此 （仏 ，
Ｐ
】ｓ ） ，

ｆｉ ｌ ｔｅｒ
（ＱＢ ，

／／ 获取 Ｐ
ｊＢ
中肽段在 和 中的定量结果

２５ｒｅ ｔｕｒｎ
ＱＡＢ ＼

的实验图谱集合的有关信息保存至文件中即可。 至于本章实验中所使用的具体

测试集
，
我们将会在

“

４ ．４ 实验结果与分析
”

小节中进行介绍。

４ ．３ 定量模型构建

质谱数据定量分析任务的 目标是获取质谱数据中存在的所有肽段的定量值 。

由于在第三章中
，
我们已经实现了对 ４Ｄ －ＤＩＡ 质谱数据的定性分析

，
因此

，
在本

章中
，
我们只需要对图谱库中的所有肽段进行定量值的预测即可

，
而无需关心该

肽段是否存在于质谱数据中 。 至于最终的肽段定量结果
，
我们可以在定量模型输

出结果的基础上使用定性模型的肽段定性结果来进行过滤。 而为 了实现 ４Ｄ －ＤＩＡ

质谱数据的定量分析
，
我们需要构建

一

个回归模型 。 与第三章中的定性模型类

似 ， 在这里我们仍然采用 了ＣＮＮ 作为 ４Ｄ －ＤＩＡ 质谱数据定量分析的神经网络模

型。

之后
，
我们开始设计定量模型的网络结构 。 从理论上来说

，
在不考虑色谱信

息的情况下
，
肽段的定量值应当主要依赖于其肽段母离子碎裂产生的碎片子离

５４
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子峰强度信息
，
而与其离子淌度等信息关系不大。 因此

，
在定量模型中

，
我们只

需要利用训练数据中的离子峰强度信息即可 。 具体来说
，
我们首先将肽段图谱和

实验图谱集合的离子峰强度向量输入到多个卷积层中进行卷积处理。 这些卷积

层可 以逐步提取出输入数据的有关特征
，
从而使得模型能够学习到更高层次的

特征表示
，
进而提高模型的表达能力和泛化能力 。 接下来

，
我们将各 自提取到的

特征拼接起来
，
再次输入到

一

个卷积层中进行计算
，

这
一

步的 目 的是提取这些特

征之间的深层交互信息 。 此外
，
在每次完成卷积计算后

，
我们都会对卷积结果应

用 ＲｅＬＵ 激活函数
，
该函数会将正值直接映射

，
将负值置为零 。 ＲｅＬＵ 激活函数

不仅为神经网络引入了非线性关系
，
还使得

一

部分神经元的输出为 〇
，
这一机制

有效增强了网络的稀疏性
，
从而降低了模型的过拟合风险 。 之后

，
我们将卷积层

输出的结果展平为
一

维向量
，
然后将其输入到多个全连接层中

，
并在最后

一

个全

连接层后输出对应肽段的定量值预测结果。 这些全连接层通过权重矩阵将前
一

层的输出转换为更高层次的特征
，
进而增强了模型的回归预测能力 。 在每个全连

接层中
，
我们都会使用 ＲｅＬＵ 激活函数来对输出结果进行处理 ，

这样做不仅增强

了特征的非线性表达能力
，
而且确保了最终的网络预测结果

一

定是
一

个非负的

数值
，
从而满足了肽段定量值非负这

一

前提。 此外
，
我们在所有卷积模块以及除

最后
一

层外的每个全连接层后都进行了ｄｒｏｐｏ
ｕ ｔ 操作

，
该操作可 以随机地将部分

神经元失活
，

从而降低模型出现过拟合现象的风险 。 ＣＮＮ 定量模型的 网络结构

如 图 ４ ． １所示 。

在完成 ＣＮＮ 定量模型的网络结构设计后
，
我们还需要对神经网络中的

一

些

超参数进行设置
，

这里的超参数可 以大致分为 网络结构参数和训练参数两种类

型 。 以下是对它们的具体介绍 ：

ＣＮＮ 定量模型的网络结构参数主要包括各个网络层的通道数 、 卷积核的大

小和步长等 。 表４ ． １展示 了神经网络结构中的部分参数信息。 其中
，

６ 表示批量大

小
，
即模型在每次训练中处理的样本数量

，

５ 表示实验图谱集合中的图谱数量 ，

ｍ

表示每张肽段图谱的离子峰数量 。 考虑到 ＣＮＮ 定量模型的输入数据 由多个
一

维

向量组成
，

因此在模型的每个卷积层中
，
我们都采用 了

一

维卷积核来进行卷积

计算 。 在表４ ． １ 的前两个模块中
，
我们将三个卷积层的卷积核个数分别设置为 ６４ 、

１ ２ ８ 和 ２ ５ ６
，

通过不断增加卷积核的个数可 以让模型在每
一

个卷积层中都能捕获

到更多的特征信息。 之后
，
考虑到在拼接模块中

，
输入数据的通道数较多 ，

因此

我们将这里的卷积核个数设置为 ２５６
，
从而降低了模型后续计算的复杂度 。 而在

最后的线性模块中
，

我们将三个线性层的输出神经元个数分别设置为 ２５ ６ 、 ６４ 和

１
，

这样做可以让模型逐步降低输入特征的维度
，
并最终输出对应肽段的定量值

预测结果 。 此外
，

鉴于同
一

张图谱中的不同离子峰之间并不具备较强的关联性 ，

因此对于每个卷积层
，
我们都将

一

维卷积核的大小设置为 １
，
填充设置为 〇

，
步

５ ５
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实验图谱肽段图谱

离子峰模块离 ？峰模块
Ｉ

  

 ｒ


｜

实验图谱 ｉ

丨

肽段 图谱 ｉ

丨

离子峰强度 丨

ｉ

离子峰强度 丨

Ｉ Ｉ Ｉ Ｉ Ｉ １

！Ｃｏｎｖ ｌ ｄ ］ ； ； ｜Ｃｏｎｖ ｌ ｄ ｊ ；

；ＲｅＬＵｊ ｊ ； ［Ｒ ｅＵ Ｊ

｜ ｊ

：Ｃｏｎｖ ｌ ｄ Ｉ ； ：Ｃｏ ｎ ｖ ｌ ｄ ｊ ；

｜ＲｅＬＵｊ
； ｜ ｊＲ ｃ ＬＵＩ ；

；Ｃｏｎｖ ｌ ｄ ｊ ！ ；Ｃｏｎｖ ｌ ｄ ｊ ！

ｊＲｅＬＵｊ ｊ ｜ ［Ｒ ｅＬＵ｜ ；

｜Ｄｒｏｐｏｕ ｔ ： ｜Ｄｒｏｐｏｕ ｔ ｉ

……ｉ臟

ｉＣｏｎｖ ｌ ｄＩ ｉ

； ｜Ｒ ｅ Ｌ Ｕ ｜ ；

拼接模块

｜ ，

Ｄｒｏｐｏｕ ｔ
；

ｒ


；

Ｌ ｉ ｎｅａ ｒ ！

ｊ

ｌＲ ｅ ＬＵ１
；

！Ｄ ｒｏｐｏ ｕ ｔ ＾
；

｜画滕－

｜Ｄｒｏｐｏｕ ｔ ｊ

｜Ｌ ｉ ｎ ｅａｒ ！

ｊ ｜Ｒ ｅＬＵｊ
；

图 ４ ． １ＣＮＮ 定量模型网络结构示意图

长设置为 １ 。 这种设置不仅降低了模型的复杂度
，
还有效避免了不必要的空间依

赖关系
，
从而提高 了模型的效率和准确性 。

对于 ＣＮＮ 定量模型的训练参数而言
，
我们可 以将其分成两大类 ： 数值型训

练参数和非数值型训练参数。 其中数值型训练参数主要包括学习率 、 迭代次数和

批量大小等
，
这些参数对于模型至关重要

，
它们可以直接影响模型的训练速度和

最终性能
，
其调整策略与

“

３ ． ３ 定性模型构建
”

小节中介绍的调参方法完全
一

致
，

因此在这里不再赘述。 至于非数值型训练参数则主要包括优化器类型和损失函

数类型等。 在优化器的选择上
，
与第三章类似

，
考虑到 Ａｄａｍ

ｌ

８ ９
］ 优化器具有适应

性强和收敛速度快等优点
，
因此我们仍然采用 了Ａｄａｍ 优化器来进

一

步优化定量

模型的内部参数 。 而在损失函数的选择方面
，
由于该模型为回归模型

，
所 以我们

采用 了常用 的均方误差损失函数 （
ＭｅａｎＳ ｑ

ｕａｒｅｄＥｒｒｏｒＬｏ ｓ ｓ
，ＭＳＥＬｏ ｓ ｓ

） 来作为网

５ ６
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表 ４ ． １ＣＮＮ 定量模型网络结构参数

模块网络层类型输入大小输出大小

Ｃｏｎｖ ｌ ｄ （
ｂ

，ｓ ，
ｍ

） （
ｂ

，
６４

，
ｍ

）

实验图谱离子峰模块Ｃｏｎｖ ｌ ｄ （
ｂ

，６４ ，
ｍ ） （

ｂ
，１ ２８

，
ｍ

）

Ｃｏｎｖ ｌ ｄ （
ｂ

，１ ２８
，
ｍ

） （
ｂ

，
２ ５６

，
ｍ

）

Ｃｏｎｖ ｌ ｄ （
ｂ

，１
，
ｍ

）（
ｂ

，
６４

，
ｍ

）

肽段图谱离子峰模块Ｃｏｎｖ ｌ ｄ （
ｂ

， 
６４

，
ｍ ） （

ｂ
，１ ２８ ，

ｍ
）

Ｃｏｎｖ ｌ ｄ （
ｂ

，１２８ ，
ｍ

） （
ｂ

，
２５６

，
ｍ

）

拼接模块Ｃｏｎｖ ｌ ｄ （
ｂ

，
２５ ６ ｘ２

， 
ｍ

）（
ｂ

，
２５６

，
ｍ

）

Ｌｉｎｅａｒ （
ｂ

，
２５６ ｘｍ

， ） （
ｆｔ

，
２５６

， ）

线性模块Ｌｉｎｅａｒ （
ｂ

，２５６ ， ） （
ｂ

，６４ ， ）

Ｌｉｎｅａｒ （
ｂ

，６４ ， ） （
ｆｃ

，１ ， ）

络模型的损失函数
，
其具体公式为 ：

１
Ｎ

ＭＳＥＬｏｓ ｓ＝

ｊ^ ＾ （ｙｉ

－

ｙ
ｉ
）

２

 （
４ ．４

）

ｉ
＝

ｌ

其中 Ｗ 为样本数量
， ｙ

，

． 为第 ／ 个样本的标签值
， ｊ

）

，

． 为第 ｉ 个样本的网络预测值。

最后
，
为了获得最优模型

，
我们从训练数据中抽取了２０％ 的数据作为验证

集 。 每当 网络完成
一

轮迭代训练后
，
我们都会在验证集上计算其相对误差

，
并最

终选择在验证集上相对误差最小的模型作为最终模型 。 在这里
，
相对误差的计算

公式为 ：

Ｉ

ｙ
． 
一

ｙ
－

｜

ＲｅｌａｔｉｖｅＬｏｓ ｓ＝７
—— （

４ ．５
）

ｉｔｉｙ
ｔ

其中 ｍ 表示验证集中的样本个数
， ＆ 表示第 ／ 个样本的标签值 ， 免 表示第 ／ 个样

本的网络预测值。

本章实验中所使用的硬件和软件环境与第三章完全
一

致
，
相关配置信息如

前文中的表３ ． ３所示。

在构建完定量模型后
，
我们将数据预处理阶段生成的测试数据输入到模型

中进行计算
，
得到 目标库的肽段定量结果。 之后利用第三章中的 ＣＮＮ 定性模型

获取对应的肽段定性结果
，
并利用该结果对 ＣＮＮ 定量模型定量到的肽段进行过

滤
，
从而得到对应实验样品的最终肽段定量结果。

４ ．４ 实验结果与分析

４ ．４ ． １ 同源血浆数据集定量结果

首先
，
我们对

一

组与训练数据集同源的人类血衆样品数据进行了定量分析 。

这组测试数据集由上海生命科学院提供
，
共包含 ８ 个重复采集的 ４Ｄ －ＤＩＡ 质谱数

据
，
其数据集名称为 ＬＣＨ

＿

ＭＮ
＿

１４４－Ｐｌａｓｍａ。 为了评估 ＣＮＮ 定量模型的准确性
，

５７
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我们将前 ４ 个实验样本记作样品 Ａ
，
后 ４ 个实验样本记作样品 Ｂ 。 首先

，
我们获

取那些在样品 Ａ 和样品 Ｂ 中都至少被定量到 ３ 次的肽段 。 之后
，
我们还需要进

行 ＣＶ 过滤操作
，
其 目 的是筛选出那些定量准确性较高的狀段 。 具体来说

，
我们

会分别计算这些肽段在样品 Ａ 和样品 Ｂ 中的变异系数 ＣＦ
，
并保留 和 Ｃ Ｆ

Ｓ

均小于 ０ ． ２ 的肽段。 最后
，
我们计算出这些过滤后的肽段的对数比

，
并将其与理

论对数比进行比较 。 此外
，
我们还使用 了定量准确性较高的 Ｓ

ｐ
ｅｃ ｔｒｏｎ ａｕ ｔ 工具进

行对比实验
，
确保在相 同的条件下对这组测试数据集进行定量分析及实验结果

统计 。

经统计
，

在进行 ＣＶ 过滤之前
，

ＣＮＮ 共定量到 〗 ０４８６ 条重复性较高的肽段

（在样品 Ａ 和样品 Ｂ 中都至少被定量到 ３ 次 ）
，
而 Ｓｐｅ

ｃ ｔｒｏｎａｕ ｔ 只定量到 ４６４ １ 条

重复性较高的肽段
，
对应的韦恩图如 图 ４ ． ２ａ所示 。 从图 中可 以看出 ＣＮＮ 覆盖了

Ｓｐｅｃ ｔｒｏｎａｕ ｔ 超过 ９６％ 的定量结果 。 而在进行 ＣＶ 过滤后
，
根据图４ ． ２ｂ可知

，

ＣＮＮ

和 Ｓｐ ｅｃ ｔｒｏｎａｕ ｔ 各定量到 ５ ０３ ５ 条和 ２２０ １ 条肽段
，
两种方法经 ＣＶ 过滤后的狀段

得率分别为 ４８ ．０％ 和 ４７ ．４％
，
同时在 Ｓｐｅｃ

ｔ ｒｏｎ ａｕ ｔ 的定量结果中有 ５０ ． ８％ 的肽段

也出现在了ＣＮＮ 的定量结果中 。 以上结果说明
，

ＣＮＮ 在肽段定量数量方面显著

优于 Ｓ
ｐ ｅｃ ｔｒｏｎ ａ ｕ ｔ

，
且两者肽段定量结果的准确性相当 。

ＣＮ ＮＳ ｐ ｅ ｃ ｔ ｒｏ ｎ ａ ｕ ｔ ＣＮ Ｎ Ｓ ｐ ｅ ｃ ｔ ｒｏ ｎ ａ ｕ ｔ

６０ ２ ２ ４４６ ４ １ ７ ７ ３ ９ １ ６ １ １ １ ９ １ ０ ８ ２

Ｓ ｐｅ ｃ ｔ ｒｏ ｎ ａ ｕ ｔ Ｓ ｐｅ ｃ ｔ ｒｏ ｎ ａ ｕ ｔ

ＣＮ Ｎ ＣＮ Ｎ

（
ａ

）ＣＶ 过滤前 （
ｂ

）
ＣＶ 过滤后

图 ４ ．２ＬＣＨ
＿

ＭＮ
＿

１ ４４ －Ｐ ｌ ａ ｓｍ ａ 数据集肽段定量结果韦恩图

之后
，
我们根据 ＣＮＮ 和 Ｓ

ｐ
ｅ ｃ ｔｒｏｎａｕ ｔ 经 ＣＶ 过滤后的狀段定量结果的对数比

，

绘制 了相应的散点图
，
如 图 ４ ． ３所示。 图 中的横坐标表示肽段在样品 Ｂ 中的平均

定量值的对数
，
纵坐标表示肽段的对数比

，
虚线则表示肽段的理论对数比 。 考虑

到所有实验数据均为重复采集的质谱数据
，
因此理论对数比应当为 ０ 。 从图 ４ ． ３中

可以看出
，

ＣＮＮ 和 Ｓ ｐｅｃ ｔｒｏｎ ａｕ ｔ 定量到的大多数肽段都较为均匀地分布在理论线

５ ８
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附近 。 在经过详细计算后可知
，
对于 ＣＮＮ 和 Ｓｐｅｃ ｔｒｏｎ ａｕ ｔ 经 ＣＶ 过滤后的肽段定

量结果而言
，
两者的对数比的 中位数分别为 ０ ．０ １ ５ 和－０ ．００８

，

这与理论对数比都

十分接近 。

？Ｃ Ｎ Ｎ ？Ｓｐ ｅ
ｃ ｔ ｒｏ ｎ ａ ｕ ｔ

４
－ ４

－

２、 ２

令
？



§
？ ？

 ？
？ ？

？
？
？

—

２
■

？
—

２
■

＿

４
■—

４
■

８ １ ０ １ ２ １ ４ １ ６ ４６８ １ ０ １ ２ １ ４ １ ６

ｌｏｇ ２ （
Ｂ ） ｌ〇ｇ ２ （

Ｂ
）

（
ａ

）ＣＮＮ （
ｂ

）
Ｓｐｅｃ ｔｒｏｎａｕｔ

图 ４ ．３ＬＣＨ
＿

ＭＮ
＿

１４４ －Ｐｌａｓｍａ 数据集狀段定量结果散点图对比

为了更细致地评估 ＣＮＮ 和 Ｓｐ ｅ
ｃ ｔｒｏｎａｕ ｔ 在 Ａ 、 Ｂ 样品上的定量准确性

，
我们

根据肽段在样品 Ｂ 中的平均定量值大小将 ＣＶ 过滤后的肽段平均分成了三份 ，
并

绘制了相应的肽段对数比热力 图
，
如图４ ．４所示。 从图中可 以看出 ，

在 ＣＮＮ 的定

量结果中有 ５４ ． ２％ 的肽段的对数比误差小于 ０ ． １
，
有 ９７ ． ７％ 的肽段的对数比误差

小于 ０ ． ５ 。 相 比之下
，
在 Ｓｐｅｃ ｔｒｏｎａｕ ｔ 的定量结果中 ，

对数比误差小于 〇 ？ 〗 和 〇 ． ５ 的

肽段分别 占 了所有肽段的 ３ ９ ．０％ 和 ９ ５ ． ０％。 此外
，
在 ＣＮＮ 的定量结果中

，
对数

比误差小于 ０ ． １ 的低 、 中 、 高丰度肽段的 占比分别为 ６６ ． ２％、 ５ ３ ． ２％ 和 ４３ ． １ ％
，
而

对于 Ｓｐｅｃ
ｔｒｏｎａｕ ｔ 的定量结果来说

，
在相 同的误差阈值下 ，

低、 中 、 高丰度肽段的

占 比分别为 ３ １ ． ２％ 、 ４３ ． ４％ 和 ４２ ．４％
，

这些数值均低于 ＣＮＮ 的对应 占比。 从上述

结果中我们可 以看出
，
对于这些定量准确性较高的肽段而言 ，

与 Ｓｐｅ ｃ ｔｒｏｎ ａｕ ｔ 相

比
，

ＣＮＮ 展现出 了更低的对数比误差
，
这
一

点在低丰度肽段上尤其突出 ，
这进

一

步说明 了ＣＮＮ 具有较高的定量准确性。

此外
，
我们还对 ＣＮＮ 和 Ｓ

ｐ ｅｃ
ｔｒｏｎａｕ ｔ 在每个重复样本上的定量相关性进行了

评估 。 对于这 ８ 个重复样本
，
我们筛选出那些在 ８ 次定量结果中全部出现的肽段 ，

并计算这些肽段在每对定量结果上的相关系数 ，
绘制相应的热力 图如图４ ． ５所示。

在这里
，
我们采用 了常用的皮尔逊相关系数作为统计指标 ，

它可以用来衡量两个

变量之间的线性相关程度
，
其计算公式为 ：

＝私
－ 頭Ｙ

，

－

刃
－ （

４ ． ６
）

机从
－ 邙拉你

－ 评

其中
，

ｒ
（ｕ ） 表示变量 ｘ 和变量 ｙ 之间的相关系数 ，

ｘ
，

． 和 ｙ
，

？ 分别表示 ｘ 和 ｙ 第 ／

个元素的值
，

又 和 ｆ 分别表示 ｘ 和
；ｖ 的平均值 ，

《 表示 ｘ 和 ｙ 的元素个数 。

５ ９
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１ ４４ －Ｐ ｌａｓｍａ 数据集肽段定量结果热力图对比

■ 

ｈ １ ． ００ １ － ００

Ｉ 

°９ ８２
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Ｉ
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＿
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１４４ －Ｐ ｌａｓｍａ 数据集肽段定量重复性对比

从图 ４ ． ５中我们可以看出
，
与 Ｓｐｅ ｃ ｔｒｏｎ ａｕ ｔ 相比

，

ＣＮＮ 在每对定量结果上的相

关系数普遍更高 。 经统计可知
，

ＣＮＮ 和 Ｓ
ｐ
ｅｃ ｔｒｏｎａｕ ｔ 相关系数的均值分别为 ０ ． ９７ １

和 ０ ． ９５ ５ 。 这
一

结果表明
，
在 ＬＣＨ

＿

ＭＮ
＿

１ ４４－Ｐ ｌ ａｓｍａ 数据集上 ＣＮＮ 表现出 了更

加出色的定量重复性。

综合以上实验结果可知
，
和 Ｓｐｅｃ ｔｒｏｎａｕ ｔ 相比

，
ＣＮＮ 定量模型在与训练数据

集同源的 ＬＣＨ
＿

ＭＮ
＿

１ ４４ －Ｐ ｌ ａ Ｓｍ ａ 数据集上可 以定量到更多的肽段 。 而在对两者的

定量结果进行同样的筛选得到准确性较高的肽段后
，
ＣＮＮ 的定量准确性和重复

性也都略优于 Ｓ
ｐｅ

ｃ ｔｒｏｎａｕ ｔ 。

４ ． ４ ．２ 公共血浆数据集定量结果

为了进
一

步验证 ＣＮＮ 定量模型的泛化性能
，
我们分别使用 ＣＮＮ 和 Ｓｐｅ ｃｔｒｏ

？

ｎ ａｕ ｔ对
一

组重复采集的公共血浆数据集进行了定量分析测试 。 该数据集来 自 于

６０
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其他实验平台
，
共包含 ８ 个重复采集的 ４Ｄ －Ｄ ＩＡ 质谱数据

，
可 以从 ＥＢ ＩＰＲ ＩＤＥ

Ａ ｒｃｈ ｉ ｖｅ 数据库中下载得到
，
对应的数据集编号为 ＰＸＤ０４０２０５

１

９ ２
１

。 与之前的统计

方法相同
，
我们将前 ４ 个实验样本记作样品 Ａ

，
后 ４ 个实验样本记作样品 Ｂ

，
并

从狀段定量结果中筛选出那些重复性较高 （在样品 Ａ 和样品 Ｂ 中都至少被定量

到 ３ 次 ） 且 均小于 ０ ． ２ 的狀段
，
计算相应的对数比 。

对于该数据集而言
，
在进行 ＣＶ 过滤前

，

ＣＮＮ 和 Ｓ ｐｅ
ｃ ｔｒｏｎａｕ ｔ 分别定量到 ８５ ７ １

条和 ２ ５４５ 条重复性较高的肽段
，
两者对应的韦恩图如 图 ４ ． ６ ａ所示 。 从图 中 ，

我

们可 以看 出 ＣＮＮ 覆盖了Ｓ ｐｅｃ ｔｒｏｎ ａｕ ｔ 超过 ９０％ 的定量结果 。 而在进行 ＣＶ 过滤

后
，
两种方法的定量结果如 图４ ． ６ｂ所示 。 ＣＮＮ 和 Ｓ ｐｅ

ｃ ｔｒｏｎ ａｕ ｔ 分别定量到 ５ ２３２ 条

和 １ ６９４ 条狀段
，
两种方法经 ＣＶ 过滤后的肽段得率分别为 ６ １ ． ０％ 和 ６６ ． ６％

，
同

时在 Ｓｐｅｃ ｔｒｏｎ ａｕ ｔ 的定量结果中有 ５ ８ ． ０％ 的狀段也出现在 了ＣＮＮ 的定量结果中 。

以上实验结果表明
，
和 Ｓ

ｐｅｃ
ｔｒｏｎａｕ ｔ 相 比

，

ＣＮＮ 在 ＰＸＤ ０４０２０５ 数据集上仍然可以

定量到更多的肽段
，
且两者的定量准确性相当 。

Ｃ Ｎ Ｎ Ｓ ｐｅ ｃ ｔ ｒｏ ｎ ａ ｕ ｔ ＣＮ ＮＳ ｐ ｅ ｃ ｔ ｒｏ ｎ ａ ｕ ｔ

６ ２ ５９ ２ ３ １ ２２ ３ ３ ４ ２ ４９ ９８ ３ ７ １ １

Ｓｐｅｃ ｔ ｒｏ ｎ ａ ｕ ｔ Ｓ ｐｅ ｃ ｔ ｒｏ ｎ ａ ｕ ｔ

ＣＮ Ｎ ＣＮ Ｎ

（
ａ

）
ＣＶ 过滤的 （

ｂ
）
ＣＶ 过滤后

图 ４ ．６ＰＸＤ０４０２０５ 数据集肽段定量结果韦恩图

之后
，
我们根据 ＣＮＮ 和 Ｓ

ｐ
ｅｃ ｔｒｏｎａｕ ｔ 在该数据集上经 ＣＶ 过滤后的肽段定量

结果的对数比
，
绘制 了相应的散点图

，

如图 ４ ． ７所示 。 图 中的横坐标表示肽段在

样品 Ｂ 中的平均定量值的对数
，
纵坐标表示肽段的对数比 ，

虚线则表示肽段的

理论对数比 。 由于所有实验数据均为重复采集的质谱数据 ，
因此理论对数比应当

为 ０ 。 从图 ４ ． ７中可 以看出
，

ＣＮＮ 和 Ｓ
ｐｅ ｃ

ｔｒｏｎａｕ ｔ 定量到的大部分狀段都较为均匀

地分布在理论线附近 。 在进行详细计算后可知
，
对于 ＣＮＮ 和 Ｓｐｅ ｃ

ｔｒｏｎａｕ ｔ 经 ＣＶ

过滤后的肽段定量结果而言
，
两者的对数比的 中位数分别为 〇 ． 〇〇 〗 和 〇 ．〇〇５

，

这

与理论对数比都十分接近 。

６ １
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图 ４ ．７ＰＸＤ０４０２０５ 数据集肽段定量结果散点图对比

而在绘制了相应的热力 图后
，
我们发现 ＣＮＮ 仍 旧表现出 了较高的定量准确

性 。 根据图 ４ ． ８中的结果可知
，
在 ＣＮＮ 和 Ｓ ｐ ｅｃ ｔｒｏｎａ ｕ ｔ 经 ＣＶ 过滤后的定量结果中

，

分别有 ５ ５ ． ６％ 和 ６６ ． １ ％ 的肽段的对数比误差小于 ０ ． ］ 。 此外
，
在 ＣＮＮ 的定量结

果中
，
对数比误差小于 ０ ． １ 的低 、 中 、 高丰度肽段的 占 比分别为 ６７ ． ３％ 、 ５ ３ ．０％ 和

４６ ． ６％
，
而对于 Ｓｐｅｃ ｔｒｏｎａｕ ｔ 的定量结果来说

，
在相同的误差阈值下

，
低 、 中 、 高丰

度肽段的 占比分别为 ４７ ． ９％、 ６８ ． ３％ 和 ８２ ． １ ％。 以上结果表明
，

ＣＮＮ 和 Ｓｐｅｃ ｔｒｏｎａｕ ｔ

在整体对数比误差方面表现相近
，
且 ＣＮＮ 在低丰度肽段上的对数比误差更低 。

［
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图 ４ ．８ＰＸＤ０４０２０５ 数据集肽段定量结果热力图对比

最后
，
我们同样对 ＣＮＮ 和 Ｓｐ

ｅ ｃ ｔｒｏｎａｕ ｔ 的定量重复性进行 了评估
，
结果如

图４ ．９所示。 ＣＮＮ 和 Ｓｐｅｃ ｔｒｏｎ ａｕ ｔ 在每对定量结果上的相关系数均高于 ０ ． ９５
，
两者

的相关系数均值分别为 ０ ． ９７６ 和 ０ ． ９ ８４
，
这说明 ＣＮＮ 模型在 ＰＸＤ０４０２０５ 数据集

上同样具备较高的定量重复性 。

以上实验结果表明
，
对于 ＰＸＤ０４０２０５ 数据集这

一

来 自 于其他实验平台的公

共血浆数据集而言
，
ＣＮＮ 定量模型不仅比 Ｓｐｅ

ｃ ｔｒｏｎａｕ ｔ 定量到 了更多的狀段
，
同

６２
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图 ４ ．９ＰＸＤ ０４０２０５ 数据集肽段定量重复性对比

时还具备与其相当的定量准确性和重复性
，

这充分反映出 ＣＮＮ 定量模型优异的

定量性能 。

４ ． ５ 本章小结

近年来
，

４Ｄ －Ｄ ＩＡ 方法的出现为蛋 白质组学研究带来了重大突破。 它通过结

合 ＴＩＭＳ 技术和 ＤＩＡ 策略等先进技术
，
显著提高 了蛋 白质定量的准确性 、 重复

性和灵敏度 。 然而
，
当前针对 ４Ｄ －Ｄ ＩＡ 质谱数据的定量分析大多沿用 了传统的色

谱峰面积法 。 这类方法严重依赖于色谱信息
，
容易受到不 同实验平台 间色谱梯

度差异的影响 。 为了克服这
一

局限性
，

在本章 中我们提出 了
一

种基于深度学 习

的 ４Ｄ －Ｄ ＩＡ 质谱数据定量分析方法 。 该方法能够在不使用色谱信息的情況下 ，
对

４Ｄ－Ｄ ＩＡ 质谱数据进行精准可靠的定量分析 。

在本章提出的深度学习定量分析方法中
，
我们首先对实验质谱和肽段图谱

库进行预处理
，
得到每张肽段图谱最相关的实验图谱集合 ，

并利用定量准确性较

高的 Ｓｐｅｃ
ｔｒｏｎ ａｕ ｔ 工具获取训练集的标签

，
从而生成对应的训练数据 。 之后

，
我

们设计了
一

个 ＣＮＮ 回归模型
，

该模型通过提取输入数据中离子峰信息的相关特

征
，
实现了对相应肽段定量值的准确预测 。 最后

，
我们使用上

一

章中 ＣＮＮ 定性

模型的肽段定性结果对定量到的肽段进行过滤
，

从而获取最终的肽段定量结果。

为了验证 ＣＮＮ 定量模型的准确性
，
我们在人类血浆样品数据集上进行了定

量实验验证
，
并与 Ｓｐｅｃ ｔｒｏｎａｕ ｔ 的定量结果进行对比 。 结果表明 ，

我们的 ＣＮＮ 定

量模型不仅可 以定量到更多肽段
，
同时具有较好的定量准确性和重复性。
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第 ５ 章 总结与展望

５ ． １ 工作总结

在蛋白质组学的发展历程中
，
质谱技术发挥了至关重要的作用 。 该技术利用

高精度的质量测量手段
，
可以和液相色谱等分离技术相结合

，
对实验样品中的

蛋 白质进行细致准确的质谱采集和分析
，
从而实现对蛋 白质的鉴定和定量。 在

质谱采集的过程中
，

ＤＩＡ 策略是
一

种常用的二级质谱采集方法。 与 ＤＤＡ 策略相

比
，

ＤＩＡ 策略具备高通量 、 高重复性和高灵敏度等显著优势 ，
特别适用于大规模

样本的蛋白质组学分析。 但不可忽视的是
，
当前传统的 ＤＩＡ 质谱数据仍面临液

相色谱洗脱时间较长和谱图复杂度较高等难题。 为了应对这些挑战 ，
近年来科研

人员开始探索并采用
一

些新型的 ＤＩＡ 质谱数据采集方法
，
如 ＤＩ

－ＳＰＡ 和 ４Ｄ－ＤＩＡ

等。 然而
，

５见有的 ＤＩＡ 质谱数据分析方法大多都严重依赖于色谱信息 ，
容易受

到不同实验平台间色谱差异的影响
，
难以对 ＤＩ

－ＳＰＡ 质谱数据和 ４Ｄ －ＤＩＡ 质谱数

据进行高效且通用的分析 。 鉴于此
，
本文主要针对这两种新型的 ＤＩＡ 质谱数据

，

提出了若干种无色谱分析方法
，
其主要研究内容包括以下三个方面 ：

１ ． 针对循环采集的 ＤＩ
－ＳＰＡ 质谱数据的定性及定量分析方法

在传统的 ＤＩＡ 质谱数据采集流程中
，
液相色谱洗脱环节因其较长的分离时

间成为高通量蛋 白质组学发展的瓶颈 。 为应对这
一

挑战
，
研究者们提出了ＤＩ

－ＳＰＡ

方法
，
该方法采用 ＦＡＩＭＳ 技术替换液相色谱技术 ，

大幅缩减了质谱采集时间 。 然

而
，
由于 ＤＩ

－ＳＰＡ 质谱数据缺少色谱峰信息
，
因此大部分传统的 Ｄ ＩＡ 质谱数据分

析工具无法直接对其进行解析 。 尽管已有 Ｃ ｓｏＤＩＡｑ 等方法可以对 ＤＩ
－ＳＰＡ 质谱数

据进行分析
，
但其定性及定量效果仍存在

一定的不足。 鉴于此 ，
本文提出了

一

种

名为 ＲＥ－ＦＩＧＳ 的 ＤＩ
－ＳＰＡ 质谱数据分析方法 。 该方法首先提取 ＳＳＭ 结果中的多

个特征信息
，
之后利用半监督学习和线性判别分析等方法构建分类模型。 该模

型可 以对肽段图谱库中的肽段进行准确的打分
，
进而得到可靠的狀段定性结果 。

此外
，
我们还发现

，
在对 ＤＩ

－ＳＰＡ 质谱数据进行循环采集后 ，
可以利用其中的

一

些重复性特征大幅提升肽段鉴定数量 。 同时
，
由于 ＦＡＩＭＳ 技术的分离速度远远

快于液相色谱
，
因此即使对于循环采集的 ＤＩ

－ＳＰＡ 质谱数据而言 ，
其质谱采集时

间仍然远远少于传统的 ＤＩＡ 质谱数据 。 在定量方面 ，

ＲＥ－ＦＩＧＳ 采用 了ＦＩＧＳ 中

的 Ｆｉ ｓｄｅｃ 图谱分解算法对 ＭＡＣＣ 分数最高的实验图谱进行解谱 ，
并将解谱系数

作为肽段的定量值
，
从而实现了对 ＤＩ

－ＳＰＡ 质谱数据的定量分析 。 实验结果表明
，

与 Ｃ ｓｏＤＩＡｑ 相比 ，

ＲＥ－ＦＩＧＳ 在定性及定量方面均取得了
一

定的提升。

２ ． 基于深度学习的 ４Ｄ－ＤＩＡ 质谱数据定性分析方法

传统的液相色谱－串联质谱技术在处理人类血浆样本等复杂生物样品时 ，
常
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因分离效果不佳而出现质谱数据复杂度过高的问题 。 为此
，

Ｍｅ ｉｅｒ 等人创新性地

提出 了４Ｄ －Ｄ ＩＡ 质谱采集方法
，
该方法结合了Ｔ ＩＭＳ 技术和 Ｄ ＩＡ 策略

，

不仅降

低了每张实验图谱的复杂度
，
同时还为质谱数据增添了

一

维离子淌度信息 。 然

而
，
现有的 ４Ｄ －Ｄ ＩＡ 质谱数据定性分析方法大多依赖于色谱信息 ，

容易受到不同

实验平台 间色谱梯度差异的影响 。 为解决该问题
，
本文提出 了

一

种基于深度学

习的 ４Ｄ－Ｄ ＩＡ 质谱数据定性分析方法 。 该方法在不依赖于色谱信息的前提下 ，
实

现了对 ４Ｄ－Ｄ ＩＡ 质谱数据的定性分析 。 在该方法中
，
我们首先需要对实验质谱和

肽段图谱库进行预处理
，

筛选出每张肽段图谱最相关的实验图谱集合
，
并利用

Ｓｐｅｃ ｔｒｏｎａｕ ｔ 的狀段定性结果为训练数据赋予标签值 。 之后
，
我们构建并训练了

一

个卷积神经网络分类模型
，
该模型能够 自动提取输入数据 中的离子峰和离子淌

度特征
，
并基于这些特征计算相应肽段的打分值

，

从而获得最终的肽段定性结果。

最后
，
为 了验证 ＣＮＮ 定性模型的性能

，
我们在多批人类血浆数据集上进行了实

验
，
并与 Ｓ ｐ

ｅｃ ｔｒｏｎ ａｕ ｔ 的定性结果进行了对比 。 实验结果表明
，

ＣＮＮ 定性模型不

仅在肽段定性数量方面表现得更为出色
，
而且具有较好的定性准确性和重复性 。

３ ． 基于深度学习的 ４Ｄ －Ｄ ＩＡ 质谱数据定量分析方法

当前
，
针对 ４Ｄ －Ｄ ＩＡ 质谱数据的定量分析

，
大多仍依赖于传统的色谱峰面

积法。 尽管此类方法具有较高的灵敏度
，

但不同实验平 台 间的色谱条件差异却

限制 了其通用性 。 为了克服这
一

局限性
，
我们提出 了

一

种基于深度学 习 的 ４Ｄ －

Ｄ ＩＡ 质谱数据定量分析方法 。 这
一

方法在完全摒弃色谱信息的情况下 ，
依然能

对 ４Ｄ －Ｄ ＩＡ 质谱数据逬行准确可靠的定量分析 。 在该方法中
，

我们首先对实验质

谱和肽段图谱库进行预处理
，
为每张肽段图谱匹配最相关的实验图谱集合 ，

并

利用 Ｓｐｅｃ ｔｒｏｎ ａｕ ｔ 的狀段定量结果获取训练集的标签。 接下来
，
我们构建并训练

了
一

个卷积神经网络回归模型
，
它能从输入数据的离子峰信息中提取出相应特

征
，
进而准确预测对应肽段的定量值 。 最后

，
我们利用 ＣＮＮ 定性模型的肽段定

性结果对 ＣＮＮ 定量模型定量到的肽段进行了过滤
，
得到最终的肽段定量结果 。

为了验证 ＣＮＮ 定量模型的性能
，
我们在人类血浆数据集上进行了定量实验

，
并

与 Ｓｐ ｅｃ ｔ ｒｏｎａｕ ｔ 进行了全面对比 。 实验结果表明
，
我们的 ＣＮＮ 定量模型不仅可 以

定量到更多的肽段
，
并且在定量准确性和重复性方面也展现出 了优异的表现。

５ ．２ 未来工作展望

以下是本文工作的未来展望 ：

１ ． 深入挖掘 Ｄ Ｉ
－

ＳＰＡ 质谱数据中的补偿电压信息

尽管 Ｄ Ｉ
－

ＳＰＡ 质谱数据不包含传统的色谱峰信息
，
但 ＦＡ ＩＭＳ 技术的应用也

为其引入了
一

维补偿电压信息 。 然而
，
考虑到肽段母离子在不同补偿电压下的通
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过量是
一

个离散且难以预测的值
，
因此

，
本文在对 ＤＩ

－ＳＰＡ 质谱数据进行定性及

定量分析时并没有使用到补偿电压信息。 不过
，
目前我们尚不清楚同

一

肽段母离

子对应的碎片子离子在补偿电压维度上是否存在关联性 。 倘若这种关联性确实

存在
，
那么我们便可以利用这维信息对 ＳＳＭ 结果进行更准确的评分 ，

从而增强

肽段鉴定的可靠性 。 至于定量方面
，
由于 Ｄ Ｉ

－ＳＰＡ 质谱数据不具备峰形状的强度

模式
，
因此我们没有对图谱解谱后的系数进行修正和平滑处理 ，

这使得我们的

ＲＥ－ＦＩＧＳ 定量方法更容易受到噪声峰的干扰 。 同样
，
如果我们能够根据补偿电压

信息获取相关实验图谱之间的强度关系 ，
那么便可以利用这

一

点对定量结果进

行修正
，

进而提升肽段定量的准确性 。 因此
，
未来还需要对 ＤＩ

－ＳＰＡ 质谱数据中

的补偿电压信息进行更深入的挖掘
，
从而进

一

步提升定性和定量的性能。

２ ． 优化深度学习方法中的数据预处理过程

在对 ＣＮＮ 定性模型和 ＣＮＮ 定量模型进行训练和测试之前 ，
我们都需要对

实验质谱数据和肽段图谱库数据进行预处理 ，
其 目 的是确定每张肽段图谱最相

关的实验图谱集合 ，
从而减少无关图谱对后续模型计算的干扰 。 在本文中 ，

我们

利用 自定义的图谱匹配和过滤算法来进行预处理操作 ，
其中涉及到匹配峰强度相

似性和峰强度之和的计算等 。 这种预处理方法需要人为的先验知识来设计相应

的计算公式
，
难以保证为所有肽段图谱选出的实验图谱集合都是与其最相关的 。

因此
，
在后续工作中

，
可以考虑对预处理过程进行优化 ，

例如采用神经网络方法

对实验质谱进行筛选
，
并针对不同的肽段图谱动态保留不同数量的实验图谱。

３ ． 进
一

步完善 ＣＮＮ 定量模型

在人类血浆数据集上的定量实验结果表明 ，
我们的 ＣＮＮ 定量模型可 以对

４Ｄ－ＤＩＡ 质谱数据进行准确的定量分析
，
其定量重复性及 ＣＶ 过滤后的狀段得率

均与定量准确性较高的 Ｓ
ｐｅｃ ｔｒｏｎａｕｔ 工具相当 。 然而 ，

通过比较 ＣＮＮ 定量模型和

Ｓｐｅｃｔｒｏｎａｕｔ 的肽段定量结果散点图
，
我们可以看出 ，

ＣＮＮ 定量模型的肽段定量

丰度范围大约为 ８ 个数量级
，
而 Ｓｐｅｃ

ｔｒｏｎａｕ ｔ 则可以达到 １ ２ 个数量级左右。 在对

两者的定量结果进行更细致的比较分析后 ，
我们发现出现上述现象的原因在于 ，

ＣＮＮ 定量模型在低丰度肽段上的定量值相较于 Ｓ
ｐ
ｅｃ ｔｒｏｎａｕｔ 偏高

，

这可能是由于

ＣＮＮ 定量模型对 占比较少的低丰度肽段的学习并不充分 ，
从而导致其在低丰度

肽段上的定量结果偏差较大 。 因此
，
未来还需要在优化数据预处理过程的基础

上
，
对 ＣＮＮ 定量模型的训练数据和网络结构等方面进行进

一

步的完善
，
提高其

在低丰度肽段上的定量准确性
，
进而提升该模型的肽段定量丰度范围 。
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