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摘要：在基于液相色谱⁃质谱联用的蛋白质组学研究中，肽段的保留时间作为有效区分不同肽段的特征参数，可以

根据肽段自身的序列等信息对其进行预测。 使用预测得到的保留时间辅助质谱数据鉴定肽段序列可以提高鉴定

的准确性，因此对保留时间预测的工作一直受到领域内的广泛关注。 传统的保留时间预测方法通常是根据氨基酸

序列计算肽段的理化性质，进而计算肽段在特定色谱条件下的保留时间。 近年来，深度学习方法取得了极大的进

展，在蛋白质组学研究中发挥着越来越重要的作用。 目前已发展出了多种基于深度学习的保留时间预测方法，与
传统的保留时间预测方法相比有着更高的准确度，易于跨平台使用，并且能对修饰肽段的保留时间进行预测。 但

对某些复杂的修饰，如糖基化修饰等的预测结果还不够准确。 如何进一步提高对修饰肽段预测的准确性是基于深

度学习的保留时间预测方法的重要研究方向。 这些预测的保留时间被应用于肽段鉴定的质量控制和方法评估，以
及与预测的二级质谱谱图结合，建立模拟谱图库等方面。 该文综述了深度学习方法在保留时间预测领域的最新研

究进展以及应用成果，同时对其发展趋势和未来的应用方向进行了展望，以期为保留时间预测研究以及蛋白质组

鉴定工作提供参考。
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ＤＩＡ ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｐｅｐｔｉｄｅｓ ｕｓｉｎｇ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｌｉｂｒａｒｉｅｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｆｒｏｍ ｄａｔａ⁃ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ
ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ （ＤＤＡ） ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ． Ａｓ ａ ｒｅｓｕｌｔ， ｏｎｌｙ ｐｅｐｔｉｄｅｓ ｄｅｔｅｃｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ＤＤＡ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ
ｃａｎ ｂｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｉｎ ｔｈｅ ｌｉｂｒａｒｉｅｓ ａｎｄ ｄｅｔｅｃｔｅｄ ｉｎ ＤＩＡ． Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ， ｉｔ ｔａｋｅｓ ａ ｌｏｔ ｏｆ ｔｉｍｅ ａｎｄ
ｅｆｆｏｒｔ ｔｏ ｂｕｉｌｄ ｌｉｂｒａｒｉｅｓ ｆｒｏｍ ＤＤＡ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ， ａｎｄ ｔｙｐｉｃａｌｌｙ， ｔｈｅｙ ｃａｎｎｏｔ ｂｅ ａｄｏｐｔｅｄ ａｃｒｏｓｓ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌａｂｏｒａｔｏｒｉｅｓ ｏｒ ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔ ｐｌａｔｆｏｒｍｓ． Ｉｎ ｃｏｎｔｒａｓｔ， ｔｈｅ ｐｓｅｕｄｏ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｌｉｂｒａｒｉｅｓ ｇｅｎｅｒａ⁃
ｔｅｄ ｂｙ ｒｅｔｅｎｔｉｏｎ ｔｉｍｅｓ ａｎｄ ｆｒａｇｍｅｎｔ ｉｏｎ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｃａｎ ｏｖｅｒｃｏｍｅ ｔｈｅｓｅ ｓｈｏｒｔｃｏｍｉｎｇｓ．
Ｔｈｅ ｐｓｅｕｄｏ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｌｉｂｒａｒｉｅｓ ｇｅｎｅｒａｔｅ ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ ｓｐｅｃｔｒａ ｏｆ ａｌｌ ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｐｅｐｔｉｄｅｓ ｗｉｔｈｏｕｔ ｔｈｅ
ｎｅｅｄ ｆｏｒ ＤＤＡ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ． Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｒｅｖｉｅｗｓ ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｐｒｏｇｒｅｓｓ ｏｆ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ
ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅｔｅｎｔｉｏｎ ｔｉｍｅ ａｎｄ ｉｎ ｒｅｌａｔｅｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｐｒｏｖｉｄｅ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ ｆｏｒ
ｒｅｔｅｎｔｉｏｎ ｔｉｍｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｒｏｔｅｉｎ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ． Ａｔ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｔｉｍｅ， ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ
ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｔｒｅｎｄ ｏｆ ｒｅｔｅｎｔｉｏｎ ｔｉｍｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｒｅ ｄｉｓｃｕｓｓｅｄ．
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ： ｌｉｑｕｉｄ ｃｈｒｏｍａｔｏｇｒａｐｈｙ⁃ｔａｎｄｅｍ ｍａｓｓ ｓｐｅｃｔｒｏｍｅｔｒｙ（ＬＣ⁃ＭＳ ／ ＭＳ）； ｒｅｔｅｎｔｉｏｎ ｔｉｍｅ；
ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ； ｐｒｏｔｅｏｍｉｃｓ

　 　 蛋白质组学对蛋白质进行规模化研究，从蛋白

质水平和生命本质层次上研究和发现生命活动的规

律和重要生理、病理现象的本质，揭示基因活动的动

态表达。 基于液相色谱⁃质谱联用（ＬＣ⁃ＭＳ ／ ＭＳ）的

“鸟枪法”策略是蛋白质组学研究中应用最广泛的

工具［１］。 在该策略中，蛋白质首先酶解成肽段，利
用液相色谱等分离方法将复杂的多肽混合物按照特

定性质进行有效的分离后，肽段经过电喷雾电离离

子化后进入质谱仪进行谱图采集。 通过谱图和数据

库比对搜索解析出谱图对应的肽段信息，然后进行

组装还原成蛋白质。 因此，将肽段的质谱谱图与数

据库中的理论序列进行匹配是肽段（以及蛋白质）
鉴定、定量和所有随后的生物学解释的核心［２］。 除

了质谱谱图中所提供的肽段母离子和子离子质荷比

之外，“鸟枪法”策略还可提供一些额外的数据用于

数据分析，从而获得更为准确和全面的肽段序列解

析，最常用的是肽段的色谱保留时间（ＲＴ） ［３］。
　 　 在蛋白质组学分析中，肽段的色谱保留时间是

·２１２·



　 第 ３ 期 杜卓锟，等：基于深度学习的保留时间预测方法的研究进展及应用

指在一定的色谱梯度条件下肽段从色谱柱洗脱所需

的时间，作为肽段的特性之一与肽段的分子结构、极
性和疏水性密切相关。 保留时间是独立于质谱分析

结果的肽段特征信息，特定肽段的保留时间可以根

据肽段的信息（如肽段序列）进行预测，得到的预测

保留时间可作为质谱检测的补充辅助进行肽段鉴

定［４］，以提高肽段鉴定的可信度。 保留时间预测在

质谱选择性反应监测（ＳＲＭ） ［５］、数据依赖性采集方

法（ＤＤＡ）和非数据依赖性采集方法（ＤＩＡ） ［６］ 等流

程中均有重要的应用。 预测的保留时间通常与相应

的质谱数据相结合，用于 ＤＤＡ 采集结果的缺失值

填充或构建模拟谱图库用于 ＤＩＡ 采集结果的搜

库［７］。 本文结合我们课题组多年来在蛋白质组学

领域的研究工作，特别是使用预测保留时间辅助一

级质谱鉴定的工作，主要综述了基于深度学习的保

留时间预测方法的进展及应用。

１　 传统保留时间预测

　 　 传统的保留时间预测采用定量结构保留关系

（ ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｒｅｔｅｎｔｉｏｎ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ，
ＱＳＲＲ）模型，基于肽段的理化性质在特定的色谱条

件下对保留时间进行预测［８］。 这种方法需要对大

量标准肽段的保留时间进行测试，建立肽段的保留

时间与计算得到的理化性质间关系的模型。 保留因

子（ｒｅｔｅｎｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ， Ｒｃ）是评价单个氨基酸对

保留时间的贡献的参数，一个肽段上所有氨基酸的

保留因子之和可以用来估计保留时间。 此外还要考

虑到肽段长度、电荷数以及螺旋性等因素对保留时

间的影响［９］。 目前应用较多的传统保留时间预测

模型有 ＳＳＲＣａｌｃ［１０］， Ｅｌｕｄｅ［１１］和 ＧＰＴｉｍｅ［１２］等。 这

些方法在多个数据集上进行保留时间预测的决定系

数 （ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ， Ｒ２ ） 值均小于

０􀆰 ９６５，预测精度还有提升的空间［１３］。 目前对肽段

的理化性质以及肽段与色谱固定相之间复杂的相互

作用还没有充分的理解，导致对肽段的保留时间预

测结果不够理想［１４］。 而且保留时间预测模型都是

在特定的色谱条件下进行训练得到的，如何将模型

应用到其他的色谱系统也是一个关键的问题。

２　 基于深度学习的保留时间预测方法

２．１　 深度学习

　 　 深度神经网络，包括卷积神经网络（ＣＮＮ）和递

归神经网络（ＲＮＮ）等［１５］，可以自动学习对象的内

在性质，发现大型数据集中的复杂结构。 深度学习

的特点是叠加多个隐藏层的神经网络，在不需要人

为设计特征的情况下提取原始数据。 深度学习通过

由多个处理层组成的计算模型来学习具有多个抽象

级别的数据。 这些方法极大地提高了语音识别、视
觉对象识别、对象检测和许多其他领域的技术水平。
深度神经网络在利用其多层神经元发现数据的复杂

结构时非常有效和灵活，使用反向传播算法优化计

算层与层之间关系的内部参数，从而发现大数据集

中的复杂结构。 深度学习也被用于分析 ＬＣ⁃ＭＳ 数

据。 在蛋白质组学中，深度学习方法已经被用于进

行二级质谱谱图预测［１６］、多肽从头测序［１７］等流程。
２．２　 保留时间预测

　 　 基于深度学习的保留时间预测方法通常是把肽

段的氨基酸序列信息输入到神经网络的隐藏层中，
经过各个层之间的复合函数的计算，最终输出预测

的保留时间值。 通过使用大量的数据对神经网络进

行训练，函数参数通过动态路径选择等方法不断优

化，使得预测的结果更加准确。
　 　 Ｍａ 等［１８］ 发展了 ＤｅｅｐＲＴ 方法，使用了 ８ 个数

据集进行训练、验证和测试，涵盖了不同的物种、肽
段修饰状态和液相色谱条件。 使用嵌入（ ｅｍｂｅｄ⁃
ｄｉｎｇ）编码的方法，将一个肽段上的每个氨基酸都编

码成 ２０ 维的向量，这个向量能够反映这个氨基酸及

其修饰信息，这些向量堆叠形成的矩阵则反映了整

个肽段的信息。 ＣＮＮ 能够非常有效地检测肽段上

氨基酸间的相互作用［１９］，因此在 ＤｅｅｐＲＴ 胶囊神经

网络（ＣａｐｓＮｅｔ）中先通过两层的卷积层处理肽段序

列，然后再使用后面的胶囊层计算保留时间。 由于

色谱条件存在差异，ＤｅｅｐＲＴ 无法直接用于新的数

据集的预测。 深度学习算法可以通过迁移学习的策

略，使用小数据集中有限的信息对已经用大量数据

预训练过的模型进行校正［２０］。 ＤｅｅｐＲＴ 也使用这

种方法，先使用其他液相色谱条件下的大量数据进

行训练，再使用新的液相色谱条件下的少量数据进

行微调校正。 在反相液相色谱（ＲＰＬＣ）条件下使用

３ 个数据集进行测试，ＤｅｅｐＲＴ 得到的预测值与真实

值的 Ｒ２ 达到了 ０􀆰 ９８７、０􀆰 ９７０ 和 ０􀆰 ９９４，比其他保留

时间预测软件 ＥＬＵＤＥ 和 ＧＰＴｉｍｅ 的保留时间预测

更精确，在强阳离子交换色谱（ＳＣＸ）和亲水相互作

用液相色谱（ＨＩＬＩＣ） 的条件下 Ｒ２ 最高也达到了

０􀆰 ９９６ 和 ０􀆰 ９９３。 Ｍａ 等［１８］ 又使用一个包含 １４０ ０００
条肽 段 的 大 数 据 集 进 行 训 练， 得 到 了 改 进 的

·３１２·
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ＤｅｅｐＲＴ，称为 ＤｅｅｐＲＴ（＋），然后使用迁移学习的策

略对另外两个数据集进行预测。 使用这两个数据集

训练得到的 ＤｅｅｐＲＴ 的预测结果的 Ｒ２ 分别为

０􀆰 ９８７ 和 ０􀆰 ９７０， ＤｅｅｐＲＴ（＋）迁移学习预测结果的

Ｒ２ 提高到了 ０􀆰 ９９３ 和 ０􀆰 ９８０。
　 　 提高深度学习算法预测的准确性需要使用大量

的数据集进行训练。 ＰｒｏｔｅｏｍｅＴｏｏｌｓ ｐｒｏｊｅｃｔ 提供

了一个非常大的合成肽段的液相色谱⁃质谱联用分

析数据库，旨在为人类全部蛋白质和重要的翻译后

修饰提供基于合成肽段的高质量质谱数据参

考［２１，２２］。 Ｇｅｓｓｕｌａｔ 等［２３］ 利用 ＰｒｏｔｅｏｍｅＴｏｏｌｓ 的数

据训练了一个能够精确预测保留时间和离子强度的

深度学习算法 Ｐｒｏｓｉｔ。 算法通过输入肽段序列、电
荷以及标准碰撞能可以输出预测的离子强度和保留

时间。 其中离子强度预测需要上述 ３ 种信息，而保

留时间预测只需要肽段序列信息。 经过训练，用
Ｐｒｏｉｓｔ 预测保留时间指数（ ｉＲＴ），预测值与真实值

间的相关系数（Ｒ）值达到了 １􀆰 ００， ９５％ 的置信区间

为 ４􀆰 ２５ｉＲＴ 单位，对应于 １ ｈ 的 ＬＣ⁃ＭＳ 中的 ８５ ｓ。
作为对比，用 ＳＳＲＣａｌｃ 对同样的数据进行了保留时

间预测， 结果为 Ｒ ＝ ０􀆰 ９６， ９５％ 的置信区间为

２０􀆰 ４ｉＲＴ 单位。 使用上述模型分别对胰蛋白酶切

（ ｔｒｙｐｔｉｃ）和糜蛋白酶切（ｃｈｙｍｏｔｒｙｐｔｉｃ）的肽段进行

预测，预测值和观察值间的 Ｒ 值分别为 ０􀆰 ８９ 和

０􀆰 ９１。 接着使用迁移学习的方法对模型进行校正，
校正后的 Ｒ 值分别为 ０􀆰 ９５ 和 ０􀆰 ９８。 值得注意的

是，上述校正只使用了胰蛋白酶切的数据进行校正，
同样也提高了非胰蛋白酶切肽段的预测准确度，预
测的 ｉＲＴ 也与实验得到的非常一致。 这表明 Ｐｒｏｓｉｔ
学习了肽段保留时间的一般决定因素，并在各种蛋

白酶切条件下推广。 这也同样适用于不同的液相色

谱环境，当在特定的色谱环境中进行预测时，只需要

用部分当前色谱环境下的数据进行迁移学习即可得

到精确的预测结果，而不需要使用大量的数据对

Ｐｒｏｓｉｔ 进行彻底重新训练。
　 　 Ｇｕａｎ 等［２４］采用共同的核心架构，双向长短期

记忆网络（ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｌｏｎｇ⁃ｓｈｏｒｔ ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ，
ＢｉＬＳＴＭ）建立了 ３ 种深度学习预测模型，分别预测

了 ＬＣ⁃ＭＳ ／ ＭＳ 中的 ３ 种性质：ｉＲＴ、ＭＳ１ 电荷状态分

布以及高能碰撞解离（ＨＣＤ）碎裂模式下的子离子

强度。 其中，用来训练 ｉＲＴ 预测模型的数据来源于

Ｂｒｕｄｅｒｅｒ 等［２５］ 的 ＤＩＡ 数据，错误发现率（ＦＤＲ）为

１％。 经过过滤，共得到了 １２５ ７９３ 条肽段的信息，其

中 ９０％ 用于训练深度学习模型，剩下的 １０％ 用于模

型的测试。 文中提出了一些可能来自于数据集的错

误：首先，在此数据集中肽段的 ＦＤＲ 为 １％，因此至

少 １％ 的 ｉＲＴ 数据是有误的；其次，ｉＲＴ 与 ＲＴ 间的

校正函数也可能带来一定的不确定因素；第三，ｉＲＴ
数据是由多个色谱分离条件整合得到的，分离条件

之间的不一致也会导致误差。 此外，在 ｉＲＴ 预测模

型中，唯一允许的修饰是蛋氨酸的氧化。 Ｇｕａｎ
等［２４］还考察了几种不同的深度学习模型，包括常见

的卷积神经网络，以及胶囊神经网络。 在当前使用

的数据集的条件下，ＢｉＬＳＴＭ 神经网络的表现优于

其他神经网络。 Ｇｕａｎ 等把他们训练的模型与

ＤｅｅｐＲＴ 和 Ｐｒｏｓｉｔ 对比发现， Ｇｕａｎ 等的模型比

ＤｅｅｐＲＴ 精确 ２８％，而 ９５％ 的置信区间比 Ｐｒｏｓｉｔ 宽

了两倍。 这可能与二者使用的样本不同有关，Ｐｒｏｓ⁃
ｉｔ 的训练数据集是合成肽集，具有较高的丰度，而
Ｇｕａｎ 等的训练数据则来自于复杂的细胞裂解物样

本。 以上结果说明研究样本的复杂度和梯度长度对

ｉＲＴ 的预测有着重要的影响。
　 　 通过迁移可以使用少量数据对基于深度学习的

保留时间预测模型进行校准，以实现对不同实验环

境下肽段保留时间的预测，这对在数据较少的条件

下进行保留时间预测提供了一种有效的方法。 对于

某一实验环境，若实验数据充足，使用大量同一实验

环境的数据对深度学习模型进行完全训练可以使预

测更加精确。 Ｙａｎｇ 等［２６］ 开发了 ＤｅｅｐＤＩＡ 模型，旨
在对特定条件下的二级谱图和保留时间进行更加准

确的预测。 ＤｅｅｐＤＩＡ 基于 ＣＮＮ 和 ＢｉＬＳＴＭ，输入肽

段的序列信息，可以预测出各个可能的 ｂ ／ ｙ 离子的

相对强度和肽段的 ｉＲＴ 信息。 ＤｅｅｐＤＩＡ 预测的 ｉＲＴ
与实验得到的 ｉＲＴ 间的 Ｒ 值大于 ０􀆰 ９９。 当训练数

据和测试数据来自于同一实验条件下时，预测的

ｉＲＴ 与实验得到的 ｉＲＴ 间的四分位范围小于 ３。 另

外两次训练数据和测试数据来自于不同实验条件

下，二者间的四分位差分别为 ３􀆰 ３５ 和 ５􀆰 ２６。 为评

估 ＤｅｅｐＤＩＡ 的保留时间预测效果，Ｙａｎｇ 等［２６］ 对

ＤｅｅｐＤＩＡ、Ｐｒｏｓｉｔ 以及 ＳＳＲＣａｌｃ 进行了比较。 在训

练用的数据与测试用的数据来源于不同实验条件的

情况下，ＤｅｅｐＤＩＡ 与 Ｐｒｏｓｉｔ 的结果接近，优于 ＳＳＲ⁃
Ｃａｌｃ；在训练用的数据与测试用的数据来源于相同

实验条件的情况下，ＤｅｅｐＤＩＡ 的预测效果要优于

Ｐｒｏｓｉｔ。
　 　 通过深度学习和迁移学习技术，Ｗｅｎ 等［２７］开发
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了基于肽段序列的保留时间预测工具 ＡｕｔｏＲＴ。 每

个肽段通过独热编码（ｏｎｅ⁃ｈｏｔ ｅｎｃｏｄｉｎｇ）成矩阵形

式，具体来说每个氨基酸都被表示为除一项外的所

有值都是零的二进制向量，这一项被设置为 １ 来表

示氨基酸的类别。 特别地，被修饰的氨基酸将会以

区别于原氨基酸的形式编码，这样在预测时也能体

现被修饰氨基酸的影响。 使用了一个从 ＰＲＩＤＥ［２８］

上获得的大型公共数据集 ＰＸＤ００６１０９［２９］进行训练，
利用遗传算法自动搜索最佳架构。 以均方误差

（ＭＳＥ）为标准，选出 １０ 个最好的神经系统架构模

型，整个模型的训练都是基于这 １０ 个神经网络模

型。 这 １０ 个模型经过迁移学习的方法微调后就可

以对特定实验条件下的保留时间进行预测。 Ａｕ⁃
ｔｏＲＴ 根据四分位间距（ ＩＱＲ）算法，去除这 １０ 个模

型预测结果中的异常值，把剩余结果的平均值作为

ＡｕｔｏＲＴ 模型整体的预测结果。 Ｗｅｎ 等［２７］ 分别把

这 １０ 个模型与 ＡｕｔｏＲＴ 模型整体进行比较，在 ３ 个

数据集下进行测试。 结果表明 ＡｕｔｏＲＴ 模型整体的

中值绝对误差（ＭＡＥ）平均比各单独的模型低 ２５％、
２８％ 和 １８％。 为进一步评估 ＡｕｔｏＲＴ 的表现，Ｗｅｎ
等［２７］把 ＡｕｔｏＲＴ 与 ３ 个基于深度学习的预测模型

Ｐｒｏｓｉｔ、ＤｅｅｐＭａｓｓ 和 ＧｕａｎＭＣＰ２０１９ 以及一个传统

的基于机器学习的工具 ＧＰＴｉｍｅ 在 ３ 个大型公共数

据集上进行比较，ＡｕｔｏＲＴ 的中值绝对误差全部低

于其他模型，且 ４ 个基于深度学习的模型的中值绝

对误差都低于 ＧＰＴｉｍｅ。
　 　 大部分基于深度学习的保留时间预测模型在对

输入的肽段信息进行编码时，都是将氨基酸及其位

置转化为氨基酸独热编码。 然而使用独热编码限制

了模型在一些情况下的应用，例如对蛋白质修饰及

位点的研究［３０，３１］。 独热编码方法在对被修饰的氨

基酸进行编码时，每一个潜在的修饰都需要用一个

二元特征来表示，而潜在修饰数量众多，使得这种方

法实现非常困难。 Ｂｏｕｗｍｅｅｓｔｅｒ 等［３２］ 通过在原子

组成的水平上对肽段和修饰进行编码，建立了 Ｄｅｅ⁃
ｐＬＣ，实现了对修饰肽段的保留时间的精确预测，即
使某种修饰在训练数据中没有出现，也能对其进行

预测。 ＤｅｅｐＬＣ 对肽段信息的编码分为 ４ 个独立的

路径：氨基酸组成、双氨基酸组成、独热编码和全局

特征。 氨基酸组成路径中，肽段的信息被编码成 ６０
×６ 的矩阵，其中 ６０ 代表 ６０ 个氨基酸（不足 ６０ 个氨

基酸的肽段用“Ｘ”补足）， ６ 是氨基酸所含 ６ 种原子

（Ｃ、Ｈ、Ｎ、Ｏ、Ｐ、Ｓ）的个数，被修饰氨基酸的修饰部

分的原子数也计入在内，这使模型可以对训练数据

中不存在的修饰进行预测。 双氨基酸组成路径是将

肽段上的氨基酸两两分为一组，互不重叠，矩阵大小

为 ３０×６，意义和氨基酸组成路径相同。 独热编码路

径仅编码了氨基酸非修饰的部分，用来捕捉分子整

体的信息，比如区分异构体异亮氨酸和亮氨酸。 全

局特征路径包括了肽段长度和包含的各原子数目的

信息。 ＤｅｅｐＬＣ 将上述信息整合计算后输出预测的

肽段保留时间。 经过验证，在对非修饰肽的保留时

间预测上，ＤｅｅｐＬＣ 与目前最先进的模型 Ｄｅｅｐ⁃
ＲＴ［１８］、Ｐｒｏｓｉｔ［２３］ 以及 Ｇｕａｎ 等［２４］ 的模型表现相近。
经过更大的数据集训练后 ＤｅｅｐＬＣ 的表现进一步提

高，通过迁移学习能够对小的数据集提供准确的预

测。 更重要的是，ＤｅｅｐＬＣ 能准确地预测被修饰肽

段的保留时间，对没有在训练的数据集里出现的修

饰也能准确预测。 但是对于复杂的修饰，如糖基化

修饰，保留时间的预测结果还不够准确。 如何进一

步提高预测修饰肽段的准确性是研究的重要方向。

３　 基于深度学习的保留时间预测方法的应用

　 　 保留时间为基于液相色谱⁃质谱联用的肽段鉴

定提供了一个额外维度的信息［１４］，可以应用到蛋白

质组学分析工作流程的多种任务中。 本课题组在校

正保留时间的基础上，进行一级质谱水平上的精确

质量数匹配和质谱峰提取，显著降低了完整 Ｏ⁃
ＧａｌＮＡｃ糖肽鉴定缺失的问题，同时插补得到定量数

值［３３］。 通过对肽段的保留时间预测，可以提高质谱

鉴定的准确性［３４， ３５］，也有助于设计更加高效的实

验［３６］，以及鉴定嵌合碎片谱图［３７］。 随着蛋白质组

学其他技术的发展，保留时间的预测也有了其他的

应用。 近年来，许多研究将保留时间预测模型与碎

片峰离子强度预测模型相结合，生成了全面的模拟

数据库，用于进行 ＤＩＡ 的搜库，有效地替代和超越

了基于 ＤＤＡ 的经验数据的谱图库［３８］。 基于深度学

习的保留时间预测方法也被应用于提高质谱鉴定的

准确性和可靠性、生成全面的模拟数据库等方面。
接下来，本文将对前文介绍的基于深度学习的保留

时间预测方法的应用进行综述。
３．１　 预测 ＤＩＡ 谱图库

　 　 ＤＩＡ 是一种强大的质谱数据采集技术，可用于

深度全面的蛋白质质谱分析［６，３９］。 通过 ＤＩＡ，质谱

仪可以将所有的信号按照固定的质荷比和保留时间

划分为许多区域，然后对每块区域里的所有一级信
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号全部一次性进行二级采集，从而消除了 ＤＤＡ 模

式的随机性带来的数据丢失集。 ＤＩＡ 通常使用由

ＤＤＡ 实验得到的数据建立谱图库进行肽段鉴

定［４０］，构筑这些 ＤＩＡ 谱图库需要花费大量的时间、
样本和精力，而且通常不能跨实验室或仪器平台使

用［２５］。 此外，这种谱图库构建的方法也把 ＤＩＡ 定性

和定量的对象限定在了由 ＤＤＡ 鉴定出的肽段上，
反而限制了 ＤＩＡ 方法无损检测的固有优势。 因此，
建立包含预测的保留时间和碎片离子信息的谱图库

具有重要意义。 有许多传统模型被用来预测保留时

间和碎片离子信息［４１，４２］，但仍局限在特定的实验室

和仪器平台上。 随着深度学习在蛋白质组学的应

用，基于深度学习的保留时间预测模型和碎片离子

预测模型被结合在一起，用于构建模拟库进行 ＤＩＡ
搜库。 Ｇｅｓｓｕｌａｔ 等［２３］ 为了测试开发的 Ｐｒｏｓｉｔ 建立

模拟库的效果，分别对 ４ 个来自于不同物种的公共

谱图库中的肽段进行模拟建库，然后与这 ４ 个谱图

库进行比较。 Ｐｒｏｓｉｔ 建立的模拟库与 ４ 个实测谱图

库非常相近，谱角顶点（ａｐｅｘ ｏｆ ｓｐｅｃｔｒａｌ ａｎｇｌｅ）达

到了 ０􀆰 ９， Ｒ 值大于 ０􀆰 ９５。 然后 Ｇｅｓｓｕｌａｔ 等［２３］ 又

使用在特定仪器平台条件下得到的 ＤＩＡ 数据分别

检索 Ｐｒｏｓｉｔ 建立的模拟谱图库与在该平台获得的

高质量实测谱图库，分别得到了 ６ ７３９ 和 ６ ９１９ 种蛋

白质。 Ｐｒｏｓｉｔ 模拟谱图库的效果比高质量的实测谱

图库略差，但可以取代一些低质量或是高信噪比的

谱图库，能够提高近 ２０％ 的肽段鉴定数量。
　 　 Ｔｉｗａｒｙ 等［４３］开发的深度学习方法 ＤｅｅｐＭａｓｓ：
Ｄｒｉｐ 结合了母离子的保留时间预测与二级质谱谱

图预测，可以生成模拟谱图库。 为了测试 Ｄｅｅｐ⁃
Ｍａｓｓ： Ｄｒｉｐ 的效果，Ｔｉｗａｒｙ 等［４３］ 对 ＤＤＡ 库中的

７ ４４１ 条肽段的碎片离子强度和保留时间进行预测

并建库，然后使用 Ｓｐｅｃｔｒｏｎａｕｔ 进行 ＤＩＡ 搜索。 得

到的平均定量肽段数目为 ４ ９５７ 条，比用 ＤＤＡ 数据

建库进行 ＤＩＡ 搜索得到的肽段数目少 ２９１ 条

（５􀆰 ５％）。 然而，模拟库搜索少鉴定到的这些肽段在

搜索 ＤＤＡ 数据库时 Ｓｐｅｃｔｒｏｎａｕｔ 的打分也较低，其
中 １１８ 条（４１％）的最小 ＦＤＲ 阈值大于 １０－３。
　 　 使用预测的模拟谱图库进行 ＤＩＡ 搜索存在两

个不利因素：首先，由于模拟库包括了蛋白质中所有

可能存在的肽段，与只包含检测到的肽段的实测谱

图库相比控制假阳性率需要更高的阈值；其次，虽然

深度学习的方法能够得到比其他传统方法更高质量

的预测谱图库，这些预测的准确性仍然要低于在该

试验条件下由实验得到的数据。 Ｓｅａｒｌｅ 等［４４］ 基于

色谱库［４５］的方法，对预测的谱图库进行修正，得到

了更高质量的谱图库用于 ＤＩＡ 搜库。 首先使用

Ｐｒｏｓｉｔ 对蛋白质序列数据库中所有可能的胰蛋白酶

解肽段的碎片离子和保留时间进行预测，建立预测

的谱图库。 然后按照色谱库的方法，使用该预测谱

图库对 ６ 次 ＤＩＡ 数据进行搜库，用得到的肽段鉴定

结果建立了一个特定实验条件下的修正的谱图库。
这个新的谱图库只包含了这 ６ 次 ＤＩＡ 搜库鉴定出

的肽段碎片离子信息和保留时间，在该实验条件下

ＤＩＡ 实验得到的数据比原本预测的数据更加准确。
Ｓｅａｒｌｅ 等［４４］将这个修正的数据库用于单次 ＤＩＡ 数

据的搜库。 使用酵母样本进行单次 ＤＩＡ 实验，使用

该修正的库鉴定到的肽段数量比使用 ＤＤＡ 库鉴定

到的肽段数量提高了 ３１％。
　 　 血浆蛋白质组学为一系列疾病的蛋白质生物标

志物的发现带来了巨大希望［４６，４７］，然而血浆中蛋白

质丰度极大的动态范围（超过 １２ 个数量级）阻碍了

血浆蛋白质组学的发展。 Ｙａｎｇ 等［２６］ 使用其开发的

ＤｅｅｐＤＩＡ 建立了血浆蛋白的模拟谱图库，使用该谱

图库进行 ＤＩＡ 搜库，在未经高丰度蛋白质去除的条

件下，平均每次可以鉴定到超过 ４００ 种蛋白质，两倍

于最先进的 ＤＤＡ 数据库鉴定到的蛋白质数目。 通

过在样品中掺入稳定同位素标记的参比肽段的评估

方法，发现使用模拟谱图库鉴定的错误率与使用

ＤＤＡ 建立的谱图库相近。
３．２　 质量控制

　 　 人类肿瘤通常有多个体细胞突变，它们的转译

可能产生新抗原，这些新抗原是基于 ｔ 细胞的癌症

免疫治疗的理想目标，因为它们是免疫系统的外来

物［４８］。 一些寻找和发现新抗原的方法依赖于蛋白

质组学中对变异肽高敏感度和可靠性的鉴定。 在蛋

白质组学分析中，通常由反库等方法估测和控制

ＦＤＲ 来进行质量控制［４９］，然而普通的 ＦＤＲ 控制方

法没有对变异肽和普通肽进行区分，由于变异肽在

实际实验中发现的可能性较低，这种全局 ＦＤＲ 方法

对变异肽的 ＦＤＲ 会偏低，容易出现假阳性［５０］。 为

解决这一问题，可以使用另外两种 ＦＤＲ 控制方法：
单独 ＦＤＲ 方法（ ｓｅｐａｒａｔｅ ＦＤＲ ｍｅｔｈｏｄ）分别计算

已知肽段的 ＦＤＲ 和变异肽段的 ＦＤＲ［５１］；两级 ＦＤＲ
方法先基于参照蛋白质数据库进行搜库，去掉鉴定

到的高可信度的谱图，再用剩下的谱图基于变异蛋

白质 数 据 库 搜 库， 并 计 算 变 异 肽 的 ＦＤＲ［５２］。
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ＰｅｐＱｕｅｒｙ等工具可以对通过 ＦＤＲ 的变异肽进行校

检，有助于降低假阳性率［５３］。 Ｗｅｎ 等［２７］ 通过基于

深度学习的保留时间预测工具对各种质量控制方法

进行评估，其原理为肽段的保留时间可以通过肽段

序列进行预测，是肽段的固有特征，独立于 ＦＤＲ，预
测的保留时间与观察到的保留时间的差异可以作为

一个有效的、无偏的指标来评价不同的肽段鉴定方

法中肽段和谱图匹配（ＰＳＭ）的质量，差异越大，则
ＰＳＭ 质量越低。 Ｗｅｎ 等［２７］ 以上述 ３ 种 ＦＤＲ 控制

方法以及是否使用 ＰｅｐＱｕｅｒｙ 进行后续质量控制作

为变量，对 ２８７ 个肿瘤样本进行实验，通过预测保留

时间和实际保留时间的差异来评价各种方法，证明

使用全局 ＦＤＲ 方法并使用 ＰｅｐＱｕｅｒｙ 进行后续校

验的灵敏度最高，并且也证明了基于保留时间的校

正为降低假阳性提供了一个额外的过滤方法，可以

提高发现变异肽的可靠性。

４　 总结与展望

　 　 基于深度学习的保留时间预测方法具有可通过

多层神经网络自动从复杂的数据中学习、准确度高、
可应用于不同的实验环境等优点，而且与其他大型

深度学习方法相比，使用单独的保留时间预测方法

对硬件的要求并不高，这也有利于保留时间预测方

法的应用。 目前对于保留时间预测方法的研究主要

有以下几个方向：一，优化模型，以及使用数据量更

大、准确度更高的数据集进行训练，进一步提高保留

时间预测的准确度；二，提高模型在不同实验环境下

的适用性，目前的方法是预测 ｉＲＴ 和通过迁移学习

在新环境下对模型进行校正；三，优化编码方法，提
高对修饰肽段保留时间预测的准确性。 大部分模型

对修饰肽段的预测能力非常有限，需要在训练模型

和进行预测时把不同修饰的修饰位点的氨基酸进行

特定编码，与未修饰的氨基酸进行区分，这种方法难

以适用于修饰种类和位点较多的情况，而且由于训

练用的数据集中的修饰不一定包含需要的修饰，在
使用时通常需要重新训练模型。 ＤｅｅｐＬＣ 模型对各

种修饰在原子水平上进行编码，能够反映修饰的原

子组成对保留时间的影响，解决了前面的两个问题，
但难以反映修饰的结构对保留时间的影响。 当修饰

较大和较复杂时，如糖基化修饰，修饰的结构对保留

时间有较大的影响，所以如何反映修饰结构的影响

也是一个重要的研究方向。
　 　 目前对保留时间预测的应用大多集中在与谱图

预测相结合，建立模拟的谱图库用以 ＤＩＡ 等方法的

搜库，也用于质谱方法的评估和质量控制等方面。
随着保留时间预测的准确度和适用性的进一步提

高，保留时间作为液相色谱⁃质谱联用结果中的一个

重要信息维度，将会在蛋白质组研究中发挥更加重

要的作用。
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２４）： ２７１９
［５３］ 　 Ｗｅｎ Ｂ， Ｗａｎｇ Ｘ， Ｚｈａｎｇ Ｂ． Ｇｅｎｏｍｅ Ｒｅｓ， ２０１９， ２９（３）： ４８５
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