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摘 要 基于串联质谱的蛋白质组学分析方法往往依赖于实际谱图和理论谱图的匹配打分，而大量共洗脱肽的干扰会降

低多肽和蛋白的鉴定及定量的准确性。多肽保留时间预测可将多肽色谱保留行为转变为稳定独立的特征时间属性，作为

多肽鉴定的辅助和验证指标，改善多肽鉴定的准确性。复杂体系中多肽色谱保留预测也对优化蛋白质组学测定条件、提高

数据非依赖采集中质谱数据的检出率和重复性具有重要意义。本文针对未修饰多肽及修饰多肽常用的色谱保留预测方法

（包括基于标准化索引、多肽分子模型、氨基酸残基参数和机器学习等）进行了综述，总结各种方法的原理及其特点，并对其

在蛋白质组学中的应用及发展方向进行了展望。
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Abstract Most of the proteomics analysis methods based on tandem mass spectrometry rely on the matching
scoring of actual spectrum and theoretical spectrum, the interference of a large number of co-eluting peptides
could cause error in the identification and quantification of peptides and proteins. Peptide retention time predic⁃
tion, as a auxiliary and verification index of the peptide, can transition the chromatographic behavior into stable
independent time attributes, and improve the accuracy of the peptide identification. Prediction of peptide chro⁃
matographic retention in complex systems is also of great significance for optimizing proteomics determination
conditions and improving the detection rate and repeatability of mass spectrometry data in data-independent
acquisition. This review focused on the chromatographic retention prediction method of unmodified peptides and
modified peptides, summarizes the content, characteristics and limitations of four types of peptide retention time
prediction methods based on standardized indexes, peptide molecular models, amino acid residue parameters,
and machine learning, as well as their applications in proteomics, with a prospect of their future.
Key words peptide retention time prediction algorithm; peptide retention time; data independent acquisition;

proteomics
目前，绝大多数蛋白质组学的分析都是采用

基于串联质谱的自下而上（bottom-up）的方法，对

酶解的肽段进行 LC-MS分析，通过肽段的串联质

谱数据鉴定蛋白质［1］。应用中色谱共洗脱是多肽

收稿日期 2021-02-09 * 通信作者 Tel：025-83271350 E-mail：libo@cpu. edu. cn

422



第 52卷第 4期 陈 可，等：多肽色谱保留预测及其在蛋白质组学中的应用

串联质谱鉴定中的常见问题，多达 50％的肽段串

联质谱（MS/MS）谱图中包含一个以上的肽［2］，所产

生的丰富质谱数据使得合理的解析变得困难：一

方面碎片离子会受到母离子和共洗脱肽段碎片离

子的干扰，增加了数据解析的难度；另一方面很多

共洗脱多肽无法被鉴定。此外，蛋白质的翻译后

修饰（post-translational modifications，PTMs）增加了

蛋白质及多肽的多样性，对数据分析工作带来了

进一步的挑战。

多肽的色谱保留取决于色谱方法和多肽本身

的性质，而多肽的性质在很大程度上是由它们的

氨基酸序列决定的。因此在给定的色谱条件下，

保留时间（retention time，RT）包含了多肽序列的信

息［3-5］。多肽保留时间预测是将多肽色谱保留行

为转变为稳定独立的特征时间属性，作为蛋白质

组学中辅助和验证指标，增加靶向蛋白质组学的

覆盖率［6］，或为数据非依赖采集（data independent

acquisition，DIA）样品提供辅助信息，提高谱图匹

配的准确性［12，34］。

本文对未修饰多肽和修饰多肽保留时间预测

的各类方法进行了综述，对各方法原理、模型、特

点及其在蛋白质定性及定量中的应用进行总结，

讨论了这些方法在蛋白质组学中预测完整蛋白质

的可行性和准确性，并对多肽保留时间预测方法

的发展方向及其应用前景进行了展望。

1 未修饰肽段的保留时间预测方法

为了充分利用色谱保留数据，已有众多多肽

保留时间预测方法，见图 1。这些方法大致可以分

为 4类：基于多肽物理/化学信息的多肽分子模型

法；基于标准肽数据的标准化索引法；基于每个氨

基酸残基贡献的氨基酸残基参数法；基于大数据

分析的机器学习法等。

1. 1 多肽分子模型法

在给定的色谱条件下，特定多肽的RT应该是

恒定的，因此RT是化学结构依赖性参数。多肽分

子模型法是通过多肽的物理化学性质即肽的结构

信息或它们在分离期间的化学相互作用的信息实

现多肽保留时间预测。分子模型方法偏向于对大

分子进行物理建模，辅之以氨基酸残基的贡献总

和进行预测，方法简便，但缺失了一些影响色谱保

留的因素。

1. 1. 1 定量结构 -保留关系 (quantitative structure
retention relationship，QSRR) Kaliszan等［7］开发的

基于 QSRR的方法使用软件计算肽序列的一系

列化学特征：氨基酸残基保留时间总和的对数

lgSumAA，多肽的范德瓦尔（Van der Waals，VDW）体

Figure 1 Four methods of peptide retention prediction: each figure illustrates the principles and characteristics of this four different methods
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积的对数 lgVDWVol，多肽的计算正辛醇-水分配系

数的对数 clgP。通过多元回归分析将其组合成预

测函数，用于多肽的保留时间预测。

Le Maux等［8］则以表观亲水性、氨基酸在序列

中位置、肽序列长度三者之间的函数关系，建立RT
预测模型。该方法可以较为准确地预测未知短肽

的氨基酸序列以及区分同源肽的保留时间。

1. 1. 2 临界条件生物大分子液相色谱法 (liquid
chromatography of biological macromolecules under
critical conditions，BioLCCC) BioLCCC基于高分

子统计物理学方法，利用肽链的随机游动模型及

多肽分子在吸附剂孔内的空间构象对色谱分离过

程进行建模，同时考虑吸附剂孔内的肽的熵和能

量补偿以，及多肽和固定相之间的有效相互作用

能等因素［9］。BioLCCC模型的优势在于可模拟等

度或梯度条件下多肽在色谱柱上的吸附分配过

程，并能直接计算出给定溶剂组成条件下多肽的

保留因子［10］。
1. 2 标准化索引法

标准化索引法是利用一组标准肽的保留时间

建立数据库，把这些数值作为其他待测肽的RT预
测的基础和标准。这样的标准肽覆盖不同的疏水

性并且易于用MS检测。只需要进行一组标准肽

的校正实验，就可以在后续所有不同条件的实验

分析中使用其RT信息，进而改善了由于色谱系统

差异导致RT数值差异很大的问题。

1. 2. 1 索 引 保 留 时 间 (indexed retention time，
iRT) iRT首先由Escher等［3］提出，iRT量表的标准

肽由11种不同于任何一个已知天然序列的肽构成。

这是一个开放，便携和标准化的保留时间量表，它

的采集窗口小，量化精度高，从而增加了 LC-MS的
通量和质量。目标多肽的 RT是相对于标准 iRT-

肽的固定数值，可以跨实验室和色谱系统转移［11］。
iRT精度与识别数量之间存在显著的相关性。

与多肽分子模型法相比，iRT的一系列方法应

用更广泛，大大提高了蛋白质组学数据分析的检

出率和准确性。但由于 iRT肽数量非常有限，主要

用于线性梯度条件，其精度有限。

1. 2. 2 高精度 iRT (high-precision iRT) 为了使

iRT具有更高的精度，Bruderer等［12］将 iRT肽扩展

到数千个，利用稳健的分段回归实现 iRT和RT间
的相互转换。这种高精度 iRT算法能增加靶向蛋

白质组学中 15%的定量信息。高精度 iRT的预测

结果虽然能一定程度上不为色谱条件所转移，但

仍需要避免操作中流动相中酸的种类及浓度变化

带来的影响。

1. 3 氨基酸残基参数法：从加性到序列特异性

基于残基参数的方法最初旨在预测肽段序列

中每个氨基酸残基对整条肽的RT的影响。氨基

酸残基的个体贡献通常被称为保留系数（retention
coefficients，RC），那么整个肽的保留就是各个贡献

的总和（一组RC）。在给定的色谱条件下，可以通

过简单地总结（累加）组成肽的氨基酸残基的RC
来估计肽的RT，这便是加性模型（additive model）。

1. 3. 1 加性模型 该方法最早的实例是使用一

组 25个短肽（胰高血糖素、生长抑素等）以及它们

观察到的RT来得到序列中存在的每个氨基酸残

基的保留系数［13］。使用 HP 9815A计算器计算

RC，并仅使用肽的氨基酸组成进行预测，而未涉及

到序列中每个氨基酸的位置、空间或构象的任何

信息。

随后的研究表明［14］，早期的加性模型有很大

的局限性，在新的色谱条件下RC需要进行重新校

准；对含有 50个残基的多肽需要引入肽链长度校

正参数。因为即使是对于短肽，当相邻氨基酸残

基不同或末端基团理化性质不同时，也可获得不

同的RC［15-16］。但在这样的情况下，加性模型仍无

法准确阐明吸附色谱法中肽保留的所有特征。只

有非常小的肽（2~4个氨基酸残基）和没有任何二

级结构才有助于实现加性模型的高预测准确性。

1. 3. 2 序列特异性模型 在加性模型的基础研

究上，Krokhin等［4］开发了序列特异性保留计算器

（sequence-specific retention calculator，SSRCalc），该

算法的第 1个版本使用离线HPLC-MALDI MS收集

了 346个胰蛋白酶肽的数据集，在加性模型的基础

上进行校正，产生了两组氨基酸残基RC（一组对

应于N-末端和一组对应于所有其他位置）和两组

校正因子（肽长度和总疏水性）。

该算法的第 2 个版本便将数据集扩大至

2 000，除了引入短肽的氨基酸残基的单独RC，还
校正了等电点、带电肽的最近邻效应和形成螺旋

结构的倾向（脯氨酸重复）。在此基础上，Eluta⁃
tor［2］不仅限于最近邻，进一步考虑了氨基残基的邻

近效应。因为即使对于肽链中多个位置分隔开的
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残基，其相互作用也具有统计学意义。

基于参数的方法的局限性就在于它们通常被

优化用于预测特定色谱系统的保留时间。Dwivedi
等［17］开发了二维LC系统的多肽保留预测算法。其

使用了广泛的离子对和 pH条件，RP（pH 10~pH 2）
2D HPLC-ESI/MS系统提供了更高的一维分离效

率，并增加了识别多肽的数量（约 10 000个胰蛋白

酶肽）。在约 280 000个胰蛋白酶肽的数据集分析

中，发现侧链具有N帽诱导的两亲性螺旋肽与 C18
吸附剂的疏水作用占主导地位，其保留比预期更

强［18］。于是便将描述肽的两亲性螺旋性特征（富含

丙氨酸）和N帽稳定性基序（N-帽附近的N1和N2位
有疏水残基天冬氨酸等）结合到SSRCalc中［19］。

在亲水相互作用液相色谱（hydrophilic interac⁃
tion liquid chromatography，HILIC）系统中，携带 N
帽螺旋稳定基序和两亲性高螺旋的肽保留比预测

值偏低，这是因为肽骨架上的亲水性羰基和酰胺

基团与螺旋结构间发生氢键稳定，它决定了HILIC
中独特的肽的序列依赖性行为［20］。

另一种基于 SSRCalc的肽保留预测模型阳离

子交换（strong cation exchange，SCX）系统的肽段分

离和预测机制则是基于库仑定律驱动的肽在离子

交换色谱中的静电相互作用［21］。肽的电荷越大，

库仑相互作用越强，保留也就越强，碱性残基会增

加肽的N末端附近的保留，酸性氨基酸则相反，疏

水性氨基酸也表现出较低的保留系数。这决定了

SCX中独特的肽的序列依赖性行为。

由此也能看出，对于不同的实验条件，它们的

预测结果力就会发生偏差，需要引入特定的参数

进行校正才能获得良好的相关性。SSRCalc是目

前使用最广泛的基于参数的保留时间预测器，可

以说是该领域的基准工具，也是最准确的保留时

间预测模型之一。在肽的电荷、长度、疏水性、二

级结构、螺旋结构，氨基酸的个体保留和相对于

肽末端的位置乃至不同色谱系统等方面的优化，

SSRCalc已经取得了较大进展。

1. 4 机器学习法

利用人工智能的机器学习法也被用于多肽保

留时间预测。方法利用计算机算法从已知的输入

数据中获得信息，输出数值，进行训练。根据训练

中获得的输入输出数据建立已知参数模型，对目

标肽段的RT进行预测。基于机器学习的RT预测

方法可以分为两大类：传统的机器学习方法和深

度学习方法。机器学习方法又分为两个子类：一

类 为 人 工 神 经 网 络（artificial neural networks，
ANN）［22-23］，另一类是支持向量回归（support vector
regression，SVR）算法［5，24］。
1. 4. 1 人工神经网络 (ANN) 最初ANN以 20个
氨基酸残基的组成为基础，由 20个输入节点、2个
隐含节点和 1个输出节点组成［22］。使用约 7 000个
已知RT的训练肽进行网络训练，并利用来自于另

一微生物种的约 5 200个肽（多达 54个氨基酸残

基）进行鉴定评估，结合遗传算法优化线性方程系

数以进行时间和梯度斜率校正，将肽保留数据归

一化到一定个范围（0~1），从而将肽RT的重现性

误差缩小至 1%。在后续对该方法的改进中采用

由 1 052个输入节点、24个隐含节点和 1个输出节

点组成的ANN结构，同时编码了氨基酸位置，肽长

度和疏水性，最近邻氨基酸以及肽的二级结构（螺

旋、片状、卷曲）等描述符［25］。使用 20多种不同生

物中的约 345 000个已识别肽来训练网络，经过训

练得出了比优化前更好的 1 303个肽的预测准确

度。该算法的主要限制因素在于需要大量的训练

肽，这使得其难以适用于其他色谱条件。

1. 4. 2 支持向量回归 (SVR) 为了达到使用较少

的训练肽的同时也能适应不同的色谱条件，Moruz
等［5］开发了一个基于 SVR的 RT预测算法 Elude。
Elude参数化了约 60个氨基酸特征：氨基酸组成、

肽长度、末端残基类型、高度带电的氨基酸残基、

最近邻效应、疏水性（平均疏水性，N和C末端疏水

性，最多或最少疏水性氨基酸的出现次数）、二级

结构等。方法主要特点在于：在有足够训练肽数

据的情况下，Elude直接构建一组线性保留指数，

计算肽特征并使用 SVR进行最佳组合，从而达到

预测保留时间的目的。如果没有足够数据，Elude
先运行少量对照肽，再从库中选择最合适（预测RT
和观察RT的相关性最高）的模型并将其校准。使

用对异常值处理比 Pearson相关系数更稳健的

FAST-最小修整平方（FAST-least trimmed squares，
FAST-LTS）回归方法进行选择和校准。这种方案

确保了该算法可以应用于不同的色谱条件，并保

证了最小性能损失。

在此基础上又衍生出来许多 SVR组合算法预

测模型。串并行支持向量机（serial and parallel
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support vector machine，SP-SVM）包含一个仅用于

模型训练的 SVR（p-SVR）和 4个用于 RT预测的

SVM（C-SVM、1-SVR、s-SVR和 n-SVR）［26］。其中，

C-SVM计算肽色谱行为特征，1-SVR和 s-SVR进行

目标肽段RT预测，n-SVR对肽RT归一化，以表征

多肽之间的相互作用，进一步提高了其预测准确

度和性能。

不确定性可以公式化为目标样本与训练数据

集之间的关系，所以掌握了这样的预测策略之后，

GPTime便将 SVR替代为高斯计算过程（Gaussian
Processes，GP），以同样的选择－训练－校准－计

算模式，证明了GP与 SVR同等的准确性，同时提

供了预测RT的不确定性估计［27］。
Lu等［28］从新的角度出发，提出了一个基因座

特异性保留预测因子（locus-specific retention pre⁃
dictor，LsRP），它新颖地将氨基酸基因座信息与

SVR算法结合。将每个肽序列转化为由 0和 1组
成的特征基因座载体，使基因座载体和肽序列之

间保持一对一的对应关系，再进行 SVR训练和评

估。LsRP最终提供了 0. 95 ~ 0. 99的预测相关

系数。

1. 4. 3 深度学习 深度学习可以自动从庞大数

据中有效解读复杂关系并学习特征和模式，无需

进行人工特征设计，因此特别适合大型的复杂数

据集的科学领域。基于深度学习的算法大致分为

3 类 ：递 归 神 经 网 络（recurrent neural network，
RNN）、卷积神经网络（convolutional neural networks，
CNN）和混合网络，其中 RNN是最主要的网络

架构。

Prosit是RNN的代表性算法［29］，由一个编码器

和一个解码器组成。编码器将肽序列编码为离散

整数向量（每个氨基酸残基长度为 20）的表示形

式，而解码器则对该表示形式进行解码，预测RT。
编码器由一个嵌入层，一个 BiGRU层，一个递归

GRU层和一个关注层组成［30］。解码器将序列的表

示形式连接到密集层从而进行预测。同样基于

RNN架构的DeepMass则使用一键编码，其网络包

括一个 BiLSTM层、一个 LSTM层，两个致密层［31］。
GuanMCP2019［32］则使用了一个屏蔽层、两个 BiL⁃
STM层、一个LSTM层，两个致密层。与 SSRCalc和
Elude比较，这几种算法都显示出优异的性能，对

RT的预测可以达到接近1的相关性。

CNN包含卷积层和池化层，可在不同的空间

尺度上提取序列特征。Ma等［33］提出 DeepRT，是
CNN和RNN的混合网络架构，其预测程序是：在特

征自主学习（CNN层和LSTM层）之后，利用主成分

分析（principal component analysis ，PCA）进行降

维，然后利用 3种常规机器学习方法（SVR，随机森

林（random forest，RF），梯度提升（gradient boosting，
GB））进行建模。Deep DIA［34］和 Auto RT［35］都是

这样的混合架构，区别是二者的 RNN层分别为

BiLSTM和GRU。值得一提的是，AutoRT有两个独

特功能：其一是通过遗传算法实现自动深度神经

网络体系架构搜索（network architecture search，
NAS），从而识别出 10个最匹配的模型进行组合

预测；另一个就是转移学习，转移学习的特点是

大型公共数据集的使用。使用大型公共数据集

（约 174 182条肽）对基础模型进行训练，然后用少

量目标数据对基础模型进行微校准以适用于特定

的实验条件。有这样的公共数据集在，即使实验

数据量只有几百条也能够得到获得高度准确的

模型。

对于较小的数据集，传统的机器学习方法通

常优于深度学习方法，但是随着训练集的增多，深

度学习方法的优势便逐渐显现，性能也大大优于

机器学习［36］。

2 具有翻译后修饰多肽的保留时间预测

PTM能够改变蛋白质的电荷状态、疏水性、空

间结构和稳定性，最终影响其与受体等的相互作

用及功能。目前已发现 300多种不同的PTM，主要

形式包括磷酸化、糖基化、乙酰化、羧基化、糖基化

以及二硫键的配对等［37］。PTM引起的肽RT的变

化取决于修饰类型和数量，发生修饰的氨基酸残

基种类及其在序列中的位置。

2. 1 特定PTM修饰

目前有很多研究在开发适用于 PTM肽的 RT
预测，大多是在已有模型基础上引入修饰的氨基

酸残基的模型参数（RC，疏水性等）来进行预测。

如Reimer［38］引入不同的几组修饰肽的保留数据，

建立一种序列依赖性的方法来预测N端烷基化修

饰的肽段。烷基化修饰使N末端残基的疏水性增

加，表现出更强的保留。同时洗脱条件的变化对

保留时间后移的影响也更为明显。
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BioLCCC的拓展模型可以预测具有磷酸化修

饰的肽［39］，天冬酰胺脱酰胺化修饰和天冬氨酸

异构化修饰的肽［40］。当C18柱与醋酸、甲酸（formic
acid，FA）、或三氟乙酸（trifluoroacetate，TFA）等离

子对试剂使用时，磷酸肽通常比它们的未磷酸化

对应物表现出更强的保留，而当使用疏水性较小

的固定相（如C4-硅胶柱）时，保留顺序逆转［41］。色

谱条件的改变如RP C18固定相的离子对试剂可能

会影响其分离的选择性及预测准确性，用 FA代替

TFA则需要重新校准模型参数。未来的算法研究

无疑需在流动相极性的影响上进行更多的探索。

2. 2 任意PTM修饰

Elude 2. 0［42］能够适用于任意 PTM，前提是需

要足够的数据来解释每种修饰氨基酸的特性。为

了将其功能扩展到修饰肽，删除了疏水性指数

Kyte-Doolittle，修改并添加了部分描述符，如 25％
最低和最高RC的发生次数/连续出现次数等。在

RPLC-FA系统中，乙酰化、丁酰化和丙酰化修饰的

肽通常在未修饰肽之后洗脱，甲硫氨酸、蛋氨酸氧

化修饰的肽在未修饰肽之前洗脱。Elude2. 0对修

饰和未修饰的肽具有同样优异的预测性能，所有

数据集的预测和实验RT之间的相关系数为0. 93 ~
0. 98。由于未知肽段序列的每一个位点都可能存

在修饰且会导致保留行为的差异，因此，为了准确

扩展模型，需要在统计上大批量地、可靠地识别并

数据化目标修饰肽段的RT。
在深度学习方法中，大多数模型采用的一键

编码氨基酸的形式限制了 PTM肽段的适用性［43］。
DeepLC［44］是唯一可以预测修饰多肽RT的模型，甚

至是训练集中不存在的修饰类型。DeepLC采用

CNN架构，每种肽被编码为矩阵来计算其原子组

成，对于含修饰氨基酸的多肽，修饰的原子组成直

接加到未修饰残基的原子组成上。这种编码使模

型能够学习并归纳未知的修饰肽段。考虑到异构

体的存在，除此编码外，还编码了位置特定信息和

全局特征信息，这使得Deep LC预测修饰肽段（尤

其是酰基修饰）和未修饰肽段的RT准确度相当。

在 20个数据集中（SWATH Library29，HeLa HF30
和DIA HF31等），Pearson相关系数都能达到 0. 99。
但 DeepLC对具有复杂修饰（磷酸化或异构化）的

肽段进行RT预测还是较为困难，准确度较低，需

要一些与复杂修饰相关的训练数据才能进一步提

高性能。

3 应 用

在靶向蛋白质组学中，保留时间预测模型可

以潜在地帮助生成数据采集的参考列表，实现更

多的蛋白质同时定量。在 bottom-up蛋白质组学

中，这些模型主要用于在数据库搜索过程中，作为

肽匹配图谱（peptide-spectrum matches，PSM）的额

外验证标准。近年来，越来越多的研究将多肽RT
预测模型集成到蛋白质组学数据分析工作流程

中。这些不同原理的方法已大量应用于数据依赖

采集（data dependent acquisition，DDA）靶向蛋白质

组学实验、DIA蛋白质组学实验和完整蛋白质RT
预测的综合模型开发中。

3. 1 靶向蛋白质组学分析中的肽保留时间预测

对于靶向蛋白质组学中关键的第一步“方法

开发建立”，预测的RT已用于减少分析靶标所需

的实验次数。采集窗口越小，便可以在不损害数

据质量的情况下靶向更多的肽。复杂的背景可能

导致选择反应监测（selected reaction monitoring，
SRM）测量结果的模糊性，因为样品中可能存在具

有与目标肽段类似的干扰肽。在DDA中，Prosit［29］
包含来自于 576 256个母离子的 21 764 501高质量

谱图，覆盖 98. 5%的人类基因。使用预测得到的

准确的RT和二级谱进行匹配打分，大大提高了对

靶向肽段的检出能力（增加 20%）。类似的还有基

于 SSRCalc的软件应用，简化了质谱仪方法的开发

流程［45］，可测量酿酒酵母中MS可观察到的所有蛋

白质（100％）［46］。随着色谱柱的变化或仪器中归

一化碰撞能量（normalized collision energy，NCE）调

谐漂移，基于DDA的谱库会随着时间的流逝而变

得过时。

3. 2 DIA蛋白质组学分析中的肽保留时间预测

二级谱是混合谱，DIA的数据来源于很多肽

段，而且碎片离子还会受到未碎裂的母离子的干

扰，在短色谱梯度与复杂样品同时出现的情况下，

干扰会进一步被放大。在没有碎片谱图提供的高

可信度数据的情况下，可以将观察到的肽段RT和
未碎片化的质量用作肽段鉴定的附加信息，过滤错

误识别的代谢产物。这些预测算法的优势在于可

以确保库始终是最新的，甚至可以考虑不同仪器

平台之间的差异。DIA方法思路大致为，使用相似
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样品来源（如酿酒酵母蛋白质）数据库及 Prosit14
辅助生成 RT预测的谱库（320 150个独特的肽序

列），经过经验校正（6次气相分馏DIA进样），新库

包含来自 4 464个蛋白质组的 64 597个肽序列［47］。
肽和蛋白质的 FDR为 1％。每种肽采集后从库中

选择得分最高的电荷状态，删除其他得分较低的

电荷状态。然后，对于每个鉴定出的肽，计算所

有碎片离子的总峰形，并提取与该形状相关的所

有可能的 b型或 y型离子的碎片峰面积强度进行

定量。

高精度 iRT［12］能够实现在很多不同色谱系统

下，将肽段保留时间特征转换成精确可预测的时

间信息，从而高精度地预测肽段RT，实现更多蛋白

质的同时定量（增加 25%）。只需一次靶标肽段的

校正实验，形成新的 iRT计算器，就可计算该色谱

系统下的待测肽段的保留时间预测值。随后便可

利用得到的所有待测肽段的预测RT，设计适合的

梯度靶向分析方法，提高更多峰鉴定的可靠性。

Klammer等［24］基于 SVR算法对酿酒酵母细胞裂解

物的检出率增加了 50%，FDR降低至 3%。Moruz
等［48］基于 Elude算法分别在酵母和人类的两个三

重数据集上进行了评估，在 FDR为 1%的情况下，

蛋白质的鉴定检出率多出了 7%。目前在DIA中，

较有前景和应用空间的是深度学习算法，在此类

模型中，可从经验示例中了解肽序列（或衍生自该

序列的特征）与 LC保留时间顶点之间的映射。

Prosit［29］可以直接用于 DIA 的建库（FDR=1%）。

DeepDIA［34］构建了计算机模拟血浆/血清蛋白质组

库，平均检测到的蛋白质组超过 400个，是从相同

数据中基于最新 DDA库检测到的蛋白质组的两

倍。DIA-NN［49］可通过短色谱梯度实现可靠的鉴

定和深度蛋白质组学覆盖。其基于深度神经网络

进行量化和干扰校正，来区分真实信号和噪声。

使用 iRT进行保留时间校准，同时自动执行质量校

正。在考虑 0. 5% FDR进行采集的情况下，比基于

SSRCalc的方法识别出K562人细胞系全细胞胰蛋

白酶消化物更多的前体肽段（约35 000个）。

3. 3 完整蛋白的保留时间预测

丰富的多肽保留预测模型的经验能够应用在

完整蛋白质的 RT预测上，当然也更具挑战性。

Bio LCCC，基于高分子统计物理学方法，把吸附剂

孔内的所有多肽链分子的可能构型都考虑在内，

对于完整蛋白质的RT预测有良好的可行性。研

究表明，BioLCCC模型在 12个完整蛋白质［50］和 52
个完整蛋白质［51］（氨基酸残基数多达 583）的数据

集中，实验 RT和预测 RT之间的相关性可达到

0. 89和 0. 90。但该方法的不足之处就在于其针对

的是链状结构，对于含二级三级结构的蛋白质来

说，相关性有待进一步提高。不局限于RPLC，Xu
等［52］使用偏最小二乘回归将模型蛋白质的等电

点，相对分子质量和水两相分配系数与阳离子交

换色谱（ion-exchange chromatography，IEC）的RT相
关联。对 9种蛋白质进行训练时获得 0. 91的线性

相关性。此外，疏水相互作用色谱（hydrophobic
interaction chromatography，HIC）是蛋白质分离纯

化的关键技术。Chen等［53］生成了基于SVM方法的

定量结构特性关系（quantitative structure property
relationship，QSPR）模型，使用氨基酸组成来估算

有效的蛋白质疏水性，用于预测模型中未包含的

蛋白质的等度及进一步的线性梯度保留参数。对

于 20个蛋白质的数据集，实验RT和预测RT之间

的相关性可达到 0. 97。而定量结构活性关系

（quantitative structure activity relationship，QSAR）
则使用同源性建模和分子动力学模拟来生成单克

隆抗体（monoclonal antibodies，mAbs）的 3D结构，

然后从中计算结构描述符以预测mAbs的HIC保

留时间［54］。

4 总结与展望

在基于 LC-MS技术的蛋白质组学中，保留时

间对多肽鉴定及定量的准确性、完整性和深入性

起到重要作用。与基于多肽分子模型的方法相

比，索引及序列特异性模型的应用性更广泛，但其

预测能力仍受限于色谱条件。随着研究的不断深

入，在更多数据集、更多未知肽段及蛋白面前，通

过训练深度神经网络模型，构建专属于每一台仪

器的网络模型或组合模型，采集时间可以从几天

大大缩短至几小时。PTM修饰肽的保留模型的发

展未来集中在，在训练集中无已知修饰类型的参

数的前提下，优化由空间结构变化导致的修饰这

一方面的数据。在多肽RT预测领域，仍需进一步

提高模型的准确性，建立统一的评价标准，开发更

具普适性的算法，使RT预测真正成为蛋白质组学

研究的重要手段之一。
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