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Abstract  Protein identification plays an important role in proteomics. An algorithm for peptide identification using support vector machines 

(SVM), pepReap, which consists of a two-layered scoring scheme, is designed and implemented. First, a list of peptide candidates is obtained by 

coarse scoring calculated from total intensity and number of matched peaks and peptide length. Second, the preliminary peptide candidates are 

evaluated by an SVM-based scoring scheme using other important factors, such as correlations between ions, average match error, peptide 

sequence information, to improve the reliability of peptide identifications. Matthews correlation coefficient is used to measure the classification 

performance in the SVM training process in order to accommodate to unbalanced datasets. Experiments on a public dataset of tandem mass 

spectra demonstrate that the pepReap algorithm outperforms the popular software SEQUEST, which uses threshold evaluation, in terms of 

identification sensitivity with comparable identification precision. 
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摘 要  利用生物质谱技术进行肽/蛋白质鉴定是蛋白质组学研究中的关键问题. 提出了一种基于支持向量机(SVM)的肽鉴定算法

pepReap. 算法由粗细两层打分体系构成, 粗打分利用匹配谱峰总强度和数目及肽长度等信息得到候选肽序列的列表, 细打分通过

SVM 算法综合利用多项匹配指标如离子相关性、离子匹配误差、肽序列信息等对粗打分结果进行评价, 得到更为可靠的肽鉴定结果. 

在 SVM 的参数选择过程中, 采用马修斯相关系数来评价分类性能以适应不平衡数据集的情况. 在公开发表的数据集上的实验表明, 该

算法与采用阈值评价方法的流行商业软件 SEQUEST 相比，在鉴定精度相当的情况下可以获得更高的鉴定灵敏度. 
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1 引  言 

利用计算手段通过质谱技术对特定条件下细胞中包含的所

有蛋白质进行鉴定, 得到其氨基酸序列、翻译后修饰位点、突变

位点及表达量等信息, 是蛋白质组学(proteomics)研究的首要问题. 

随着生物质谱技术的发展, 针对蛋白质组学研究高通量、高精度

的需求, 基于串联质谱(tandem mass spectrometry, MS/MS)和蛋白

质序列数据库搜索的蛋白质鉴定技术凭借其相对快速、精确的性

能, 已成为目前各蛋白质组实验室广泛采用的蛋白质鉴定手段[1,2].

这种技术通过将数据库中的肽序列产生的理论串联质谱与实验串

联质谱相匹配, 得到与实验串联质谱最相关的候选肽序列[3~13], 再

根据肽序列得到相应的蛋白质序列. 肽鉴定算法是蛋白质鉴定技

术的核心[14]. 

SEQUEST[3]是目前蛋白质组学实验中常用的蛋白质鉴定软

件. 它通过互相关打分函数度量实验串联质谱和理论串联质谱间

的相似性, 得到侯选肽序列. 由于实验串联质谱存在的测量误差和

噪音以及肽序列的多样性, 肽鉴定结果存在大量随机匹配, 甚至匹

配最好(得分最高)的肽序列是错误的，因此肽鉴定的关键一步是

对结果进行评价, 以确定正确匹配和随机匹配. SEQUEST 没有对

肽鉴定结果进行评价的模块, 日常实验普遍采用阈值的方法对结
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果进行过滤[15~18], 即将打分大于某个阈值的匹配当作正确匹配. 

这种方法仅凭人工经验, 没有统一标准, 也没有充分考虑肽产生质

谱的规律. 因此, 如何利用机器学习的算法, 综合考虑多项匹配评

价指标, 设计可靠的肽鉴定算法, 以期提高鉴定的灵敏度和精度, 

成为本文的研究目标. 

支持向量机(support vector machines, SVM)是近年来在统计

学习理论的基础上发展起来的一种机器学习方法, 结构风险最小

化的原则保证其具有良好的泛化性能, 在解决小样本、非线性和

高维模式识别问题上具备特有优势, 已经成功应用于手写字符识

别、语音识别、人脸检测及识别、文本分类和图像检索等领域

[19~21]. 针对已有肽鉴定算法的不足以及受这些应用的启发, 我们

期望通过 SVM 来实现上述目标. 

本文第 2 节简单介绍了蛋白质鉴定的基本原理和研究现状. 

第 3 节具体描述了基于支持向量机的肽鉴定算法的实现细节. 第

4 节通过在公开数据集上的实验验证了算法的有效性. 第 5 节讨

论了该算法的优缺点及后续工作. 

2 蛋白质鉴定原理 

蛋白质通常是由 20 种天然氨基酸(区别在于侧链 R 的不同)

按一定顺序通过肽键(peptide bond)连接形成的有限长度的肽链, 

肽键由氨基酸相互缩合形成, 每个氨基酸构成肽链的一个基本单

位, 称为氨基酸残基(residue), 氨基酸主链(backbone)方向由氨基

端(N-terminal)和羧基端(C-terminal)确定(如图 1 所示). 
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Fig. 1  The general structural formulas for amino acids and peptides. 
(a) The general structural formula for 20 different natural amino acids; (b) Peptide backbone structure. 

图 1 氨基酸和肽的结构通式. (a) 20 种天然氨基酸的结构通式; (b) 肽链结构通式 

将来源于生物组织或细胞的蛋白质样品用特异性蛋白酶(如

胰蛋白酶)水解后，通过液相色谱(liquid chromatography, LC)对得

到的肽混合物进行分离, 分离后的不同肽依次进入质谱仪经离子

化后(离子化后的肽称为母离子), 相同质荷比(m/z)的肽被挑选出

来并被打成碎片离子, 对这些碎片离子的质荷比及其强度进行检

测, 得到被检测的肽的串联质谱(通常一个串联质谱对应一种肽序

列, 每个质谱是母离子质荷比及其电荷和碎片离子质荷比及其强

度的列表, 每种碎片离子的质荷比及其强度构成一个谱峰, 此外还

有各种杂质、干扰形成的噪音谱峰), 最后通过计算手段将串联质

谱解释为相应的肽序列. 这是基于串联质谱的蛋白质鉴定的典型

技术路线之一. 肽在质谱仪中的碎裂模式及不同类型碎片离子的

命名规则如图 2 所示. 假设序列长为 n, 根据离子碎裂发生处与肽

键的相对位置及电荷处在 N 端或 C 端分为 a, b, c, x, y, z 六种不同

的离子类型, 下标 i(0<i<n)称为碎裂位点. 一般说来, y 型离子和 b

型离子的出现概率较高. bi, bi+1 称为连续离子. bi, yn-i 称为互补离

子. b 离子或 y 离子可能失去一个 H2O 分子, 分别记为 b0或 y0. b, 

b0称为同源离子, 其他类似. 连续离子、互补离子和同源离子都是

相关离子. b 带一个正电荷, b++带两个正电荷, 其他类似. 
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Fig. 2  Fragmentation patterns of peptide ions and nomenclature for 

various types of fragment ions.  
图 2  肽离子的碎裂模式及不同类型碎片离子的命名规则. 

已有的蛋白质鉴定算法可分为数据库搜索算法、从头解序算

法和肽序列标签算法. 数据库搜索算法将实验质谱与由数据库中

的肽序列得到的理论质谱相关联, 得到候选肽序列, 它对质谱质量

要求不高, 能够鉴定复杂的蛋白质样品, 前提是待鉴定蛋白质样品

的序列存在于数据库中[3~13]. 从头解序算法利用实验质谱中谱峰

之间的质量差直接计算出肽序列, 不需要数据库的辅助, 能够鉴定

数据库中不存在的新序列, 但是它需要相对高质量的质谱数据

[22~26]. 肽序列标签算法是数据库搜索算法和从头解序算法的折衷, 

它先从实验质谱得到部分肽序列, 再查询数据库得到与此序列匹

配的候选肽序列[27~29]. 基于串联质谱和数据库搜索的蛋白质鉴定

技术已经成为高通量蛋白质组学实验中必不可少的技术之一. 

在数据库搜索算法中, 首先根据蛋白质被酶解的特异性位点

(如胰蛋白酶在氨基酸 K 和 R 的 C 端切断蛋白质链)、遗漏位点

数(肽段上没有被切断的特异性位点数)等参数模拟酶解从数据库

中读出的蛋白质序列, 形成理论肽; 然后根据质谱仪种类、肽的

理化性质、翻译后修饰等参数模拟肽在质谱仪中碎裂的模式对每

个理论肽进行碎裂, 生成理论碎片离子, 每个理论肽对应的所有碎

片离子的质荷比及其预测强度构成理论串联质谱. 将理论串联质

谱与实验串联质谱用某种评价体系(打分方法)相关联, 得到候选

肽的列表, 最后对候选肽进行验证和分组就将可能的蛋白质鉴定

出来. 这种方法的核心是肽鉴定打分算法和理论串联质谱的预测

模型. 下面主要介绍一些典型的打分算法. 

1.1 基于概率的打分算法 



Mascot[4]、SCOPE[7]、ProbID[8]、OLAV[9]采用基于概率的肽

打分算法. Mascot 通过考虑肽长度、遗漏酶切位点、离子质荷比

误差以及离子强度等因素, 计算实验串联质谱与理论串联质谱间

的匹配作为一次随机事件的发生概率 P, 得分为 

 1010 log ( )Score P= − × . (1)

对这些得分进行显著性评价得到最终的肽鉴定结果. 这种评价方

法的不足在于显著性的高低与数据库大小相关 , 不具客观性 . 

SCOPE 和 ProbID 都是利用贝叶斯定理计算候选肽生成实验串联

质谱的后验概率. OLAV 则基于贝叶斯定理利用信号检测理论中

的对数似然比来分辨真假匹配. 

这些算法的难点在于各种概率(如不同离子类型的概率、离

子强度的概率)的计算即理论串联质谱模型的建立. 上述算法中用

到的概率通常是人工经验. 已经有文献针对理论串联质谱模型进

行研究[10,11,26,30,31]. 

1.2 基于谱向量点积(spectral dot product)的打分算法 

这种方法把实验串联质谱和理论串联质谱分别表示为向量 S 

= (s1, s2, …, sn)和 T = (t1, t2, …, tn), 其中 n 为所预测的碎片离子的

数目, si, ti(1≤i≤n)取 0/1 值或者取相应的碎片离子强度. 两个向

量的点积 
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作为实验质谱和理论质谱相似性的度量. 当 si, ti都取 0/1 值时, 成

为所谓的共有峰计数(shared peak count, SPC)方法, 这种方法没有

利用相关离子的信息, 受噪音影响较大. Sonar MS/MS[5]采用的即

是这种方法.   
应用广泛的 SEQUEST[3]的互相关函数实际上是一种谱向

量点积的变形. 它首先对搜索到的肽序列进行粗打分: 

 ( ) (1 )(1 )p m i tS i n nβ ρ= + +∑ , (3)

其中 ni 为理论谱在实验谱中匹配的碎片离子数目, im 为这些实验

谱的强度, β 为连续离子因子, ρ 为亚氨基离子(肽序列中离子化

的-NH-C(R)H-结构)因子, nt 为所有预测的碎片离子数目. 然后再

用互相关函数对 Sp 分数排名前 500 的肽序列产生的理论谱和实

验谱的相似性进行细打分, 得到 XCorr 值: 
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其中 x[i], y[i]分别表示理论谱峰和实验谱峰, τ表示两个谱的相对

位移. 这种方法的粗打分考虑了连续离子, 在计算 XCorr 值时考

虑了谱峰强度. 但是连续离子的利用方式仍是直观经验式的方法

(β是一个固定的经验参数), 也没有负责评价的模块对最终的候选

肽序列进行验证. 

已经有相当多的针对 SEQUEST 肽鉴定结果进行评价的算法

和工具[32~37]. 这些算法大致分为基于概率(或模拟概率)的方法

[32,35,36] 和基于机器学习的方法 [33~35]. 这些方法大都利用了

SEQUEST 肽鉴定结果的各项打分值(如 XCorr, ΔCn, Sp, RSp, 

Ions)[33~36]; QScore[32]重新对鉴定结果进行概率打分, 类似于上面

介绍的基于概率的肽打分算法; 文献[33,36]采用了除 SEQUEST

各项打分值以外的其他指标(如谱峰数、谱峰匹配比例、总离子

流匹配比例等). 以上方法的共同点是没有充分利用相关离子和肽

序列的信息, 而这些信息是评价匹配的重要经验. 目前实验中普遍

采用的评价方法是 XCorr 阈值法. 通过文献调研了解到, 不同实

验室采用的阈值不尽相同, 标准难以统一[15~18]. 在大规模蛋白质

组实验中, 阈值的选择相当关键. 

基于谱向量点积的思想, 针对 SEQUEST 算法及其评价标准

的不足，我们开发了 pFind 蛋白质鉴定软件，其中利用核函数技

巧设计的 KSDP 肽鉴定打分算法[12]将连续离子相关性更为合理

地考虑进来, 提高了鉴定算法的灵敏度和可靠性. 为了利用更多的

人工经验和蕴含在串联质谱及肽序列中的规律, 提高鉴定结果的

可信度, 我们设计了一种具有两层结构的肽鉴定算法 pepReap, 它

综合采用了相关离子和肽序列信息等多项评价指标, 利用 SVM

分类技术, 试图在保证精度(precision)的前提下, 使得鉴定灵敏度

(recall)相比采用阈值评价方法的 SEQUEST 算法有所提高. 

3 pepReap 算法 

pepReap 算法第 1 层首先对实验串联质谱和理论串联质谱的

匹配进行简单的粗打分, 每个实验串联质谱都得到一个包含 500

个候选肽序列的鉴定结果列表, 其中最多有 1 个肽序列是正确的; 

第 2 层通过从肽序列与实验串联质谱的匹配矩阵(如图 3 所示，

其中矩阵第 1 行数字表示肽序列碎裂位点, 第 1 列字母表示考虑

的离子类型, pti保存匹配的谱峰信息或者为空, 下标 t 代表不同的

离子类型)中提取的多个特征, 利用 SVM 的决策值对鉴定结果重

新排序, 得到更为可靠的肽鉴定结果, 同时提高了鉴定的灵敏度. 

该方法的框架如图 4 所示. 
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Fig. 3  Matching matrix for peptide and experimental MS/MS. The 
numbers in the first row denote cleavage site of peptide, and the 
letters in the first column denote various fragment ion types to be 
involved. Pti holds the information of corresponding matched 
spectral peaks, or keeps null. 

图 3  肽序列与实验串联质谱的匹配矩阵 
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Fig. 4  The framework of peptide identification using SVM. 

图 4  基于 SVM 的肽鉴定算法的框架图 



粗打分函数为 
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其中 Nmatch为理论串联质谱在实验串联质谱中匹配的谱峰数, Ii为

第 i 个匹配谱峰的强度值, Lpep为肽序列的长度. 

为降低噪声对结果的影响以及消除不同实验质谱在总强度上

的差别, 在继续 SVM 评价之前, 首先对原始实验质谱作降噪和归

一化处理. 强度低于最高谱峰强度 2%的谱峰被剔除, 然后按照 
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将降噪后的质谱进行归一化处理, 其中
NiI 为归一化后的强度, OiI

为归一化前的强度, SigNum 为降噪后的谱峰数. 

利用肽序列与归一化实验串联质谱的匹配矩阵构造每个匹配

的特征. 其中包括离子连续性度量: 
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b-y 离子互补性度量: 
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和离子同源性度量: 

 

{ } { }

1

homo
1

0 0

  for  1,

,  or ,, ,
ti ti

n

p p
i t

f I I

t b b b y y y

−

=

++ ++

= >

∈

⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑ ∏  (9)

等其它算法忽视或未充分利用的有效特征, 其中 n 为肽序列长度, 

tip 为匹配矩阵中的谱峰, 
tipI 为相应谱峰的强度. 

最后通过训练好的 SVM 算法对每个质谱的粗打分鉴定结果

进行分类, 利用 SVM 的决策值及其排名来确定匹配的真假. 

4 实验结果 

数据集采用文献[38]提供的离子阱串联质谱数据. 这些数据

来自 18 种已知蛋白质根据一定比例混合的样品. 按照不同的混合

比例, 分成 A 和 B 两个质谱集合(Dataset A and Dataset B). 这些数

据经过 SEQUEST 的鉴定(鉴定所用数据库中包含人类蛋白质序

列和上述 18 种已知蛋白质序列)和人工确认, 一共有 2757 个质谱

的鉴定结果被认为是正确的, 其中在集合 A 中有 1323 个质谱、

在集合 B 中有 731 个质谱的鉴定结果是两端符合胰蛋白酶酶切

规律的肽序列. 实验利用集合 B(731 个质谱)作为训练集, 集合

A(1323 个质谱)作为测试集, 对比了 pepReap 算法和采用阈值评

价方法的 SEQUEST 算法在另一蛋白质序列数据库上的性能. 

数据库采用 SWISS-PROT 蛋白质序列库与上述 18 种已知蛋

白质序列合并的集合. 在两个算法上的搜索参数为最多遗漏酶切

位点数: 2; 碎片离子匹配误差: 1Da; 母离子匹配误差: 3Da; 离子类

型: b, b++, b0, y, y++, y0; 蛋白酶: 胰蛋白酶. 

pepReap 通过粗打分对每个质谱都得到了 500 个候选肽序列

的列表, 从每个肽序列的匹配矩阵中构造了 56 维匹配特征, 这些

特征在每个列表中都被标准化到[0,1]之间. 通过统计, 发现在集合

A 中只有 4 个粗打分列表、在集合 B 中只有 2 个粗打分列表中的

正确肽序列排在了第 10 名以后, 因此可以说粗打分是有效的. 为

了尽量降低数据集的不平衡性, 我们最终只取了每个列表的前 10

个肽序列进行训练和测试, 这 10 个肽序列中最多有 1 个真实肽序

列. 根据信息增益比(Gain Ratio)[39]在训练集 B 上通过交叉验证选

择了 20 维最好的特征(如表 1 所示)用于 SVM 的训练和测试. 

Table 1  The Top 20 Features Selected by Information Gain Ratio 
表 1  用信息增益比选择的 20 维特征 

FEATURE GAIN RATIO FEATURE GAIN RATIO 
delta_coarse_score 0.409 ± 0.096 missed_cleavage_site 0.045 ± 0.001 
coarse_score 0.409 ± 0.096 total_intensity_b 0.044 ± 0.003 
match_ratio_intensity 0.274 ± 0.035 intensity_b 0.037 ± 0.001 
coarse_score_rank 0.275 ± 0.001 average_match_error 0.032 ± 0.001 
intensity_y 0.156 ± 0.004 homologous_y 0.031 ± 0.004 
match_ratio_peak 0.16  ± 0.026 peptide_match_error 0.027 ± 0.001 
complementary_by 0.146 ± 0.013 peptide_mass 0.027 ± 0.001 
total_intensity_y 0.092 ± 0.003 number_HKR_pep 0.016 ± 0 
total_consecutive_y 0.088 ± 0.012 hydrophobicity_pep 0.012 ± 0.001 
total_consecutive_b 0.056 ± 0.001 clvgsite_median_b 0.012 ± 0.001 

 

利用这些特征, 在训练集 B 上通过 5 折交叉验证对 SVM 进

行参数选择. 考虑到数据集的不平衡性, 采用马修斯相关系数

(Matthews correlation coefficient)[40] 
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代替精确度(accuracy)作为分类性能的评价指标. MCC 类似于

ROC 曲线, 只不过需要一个确定的标准(或阈值)以便得知 tp, tn, 

fp, fn 的具体数值. 在本实验中事先确定 tp 为 SVM 决策值排在第

1 名且大于 0, 同时是正确肽序列的样本数即真阳性数; tn 为 SVM

决策值不排在第 1 名且是错误肽序列, 或者 SVM 决策值排在第 1

名且小于 0, 同时是错误肽序列的样本数即真阴性数; fp 为 SVM

决策值排在第 1 名且大于 0, 同时是错误肽序列的样本数即假阳

性数; fn 为 SVM 决策值不排在第 1 名同时是正确肽序列, 或者

SVM 决策值小于 0 同时是正确肽序列的样本数即假阴性数. 用

LIBSVM[41]进行参数选择和在数据集 A 上的测试情况及与采用



阈值评价方法的 SEQUEST 算法的比较见表 2, 其中 Weight 为用

LIBSVM 训练时分别对正例和负例指定的代价权重比值, 采用

RBF 核函数. 

通过比较可以看出, 与采用阈值评价方法的 SEQUEST 算法

相比, 由于 pepReap 采用了多项指标对鉴定结果进行评价, 从而在

保证精度( Precision = tp / (tp + fp) )相当的前提下提高了鉴定的灵

敏度( Recall = tp / (tp + fn) ). 
Table 2  Comparison of performance between pepReap and SEQUEST using threshold evaluation on a public test set. 

LIBSVM, an implementation of SVM, with the RBF kernel, was employed. The “Weight” item in the table is used to 
set the parameter C of class 1 and -1 to weight×C. 

表 2  pepReap 算法与采用阈值评价方法后的 SEQUEST 算法在相同测试集上的结果比较 
pepReap SEQUEST(Threshold) 

Training Set (Dataset B) Test Set (Dataset A) Test Set (Dataset A) 
Weight best C best gamma MCC MCC Recall Precision Recall Precision 

0.5548① 0.9410① 1:1 4.0 0.03125 0.9212 ± 0.0158 0.9106 0.9128 0.9262 
0.5397② 0.9420② 

10:1 0.0625 0.1250 0.9269 ± 0.0177 0.9116 0.9204 0.9204 
0.8715③ 0.9107③ 

50:1 1.0 0.1250 0.9300 ± 0.0105 0.9175 0.9257 0.9257 0.6757④ 0.9391④ 

Note: The commonly used threshold criteria for evaluating SEQUEST identification results are, ①ΔCn≥0.1, XCorr≥1.8, 2.2, 3.7 for +1, 
+2, +3 fully tryptic peptides, respectively[17]; ②ΔCn≥0.1, XCorr≥1.9, 2.2, 3.75 for +1, +2, +3 fully tryptic peptides, respectively[16]; 
③XCorr≥1.5, 2.0, 2.0 for +1, +2, +3 fully tryptic peptides, respectively[15]; ④ΔCn≥0.08, XCorr≥2.0, 1.5, 3.3 for +1, +2, +3 fully tryptic 
peptides, respectively[18] 

5 结论及后续研究 

本文采用两层体系结构设计了 pepReap 肽鉴定算法, 在第 1

层结构中通过简单的粗打分函数得到一组包括正确肽序列在内的

候选肽序列, 第 2 层结构中通过 SVM 分类技术结合多项新型匹

配指标对候选肽序列进行评价, 实现了一种灵敏和可靠的肽鉴定

算法. 

在公开发表的数据集上的实验表明该算法在鉴定精度相当的

情况下其灵敏度明显优于采用阈值评价方法的 SEQUEST 算法, 

从而提高了串联质谱数据的利用率. 这种方法的不足之处在于针

对不同的质谱仪需要训练不同的模型. 后续研究中, 我们将在更多

类型质谱仪产生的串联质谱数据集上验证这种方法的有效性, 同

时发现更为一般和合理的特征来描述匹配，以适应不同的质谱仪

类型. 

致谢  感谢美国系统生物学研究所 Andrew Keller 博士提

供的标准蛋白串联质谱数据及其鉴定结果[38]; 感谢李德泉、张

京芬、王晓彪、蔡津津等在论文撰写期间给予的热情帮助和中肯

建议; 感谢审稿和编辑老师的细致审阅和宝贵意见. 

参考文献 

1. R. Aebersold, M. Mann. Mass spectrometry-based proteomics. Nature, 2003, 422(6928): 198~207 
2. J. R. Yates III. Mass spectrometry and the age of the proteome. Journal of Mass Spectrometry, 

1998, 33(1): 1~19 
3. J. K. Eng, A. L. McCormack, J. R. Yate III. An approach to correlate tandem mass spectral data of 

peptides with amino acid sequences in a protein database. Journal of the American Society for 
Mass Spectrometry, 1994, 5(11): 976~989 

4. D. N. Perkins, D. J. Pappin, D. M. Creasy, J. S. Cottrell. Probability-based protein identification by 
searching sequence databases using mass spectrometry data. Electrophoresis, 1999, 20(18): 
3551~3567 

5. H. I. Field, D. Fenyö, R. C. Beavis. RADARS, a bioinformatics solution that automates proteome 
mass spectral analysis, optimises protein identification, and archives data in a relational database. 
Proteomics, 2002, 2(1): 36~47 

6. P. A. Pevzner, V. Dancik, C. L. Tang. Mutation-tolerant protein identification by mass-
spectrometry. Journal of Computational Biology, 2000, 7(6): 777~787 

7. V. Bafna, N. Edwards. SCOPE: a probabilistic model for scoring tandem mass spectra against a 
peptide database. Bioinformatics, 2001, 17(Suppl. 1): S13~S21 

8. N. Zhang, R. Aebersold, B. Schwikowski. ProbID: a probabilistic algorithm to identify peptides 
through sequence database searching using tandem mass spectral data. Proteomics, 2002, 2(10): 
1406~1412 

9. J. Colinge, A. Masselot, M. Giron, T. Dessingy, J. Magnin. OLAV: towards high-throughput 
tandem mass spectrometry data identification. Proteomics, 2003, 3(8): 1454~1463 

10. M. Havilio, Y. Haddad, Z. Smilansky. Intensity-based statistical scorer for tandem mass 
spectrometry. Analytical Chemistry, 2003, 75(3): 435~444 

11. J. E. Elias, F. D. Gibbons, O. D. King, F. P. Roth, S. P. Gygi. Intensity-based protein identification 
by machine learning from a library of tandem mass spetra. Nature Biotechnology, 2004, 22(2): 
214~219 

12. Y. Fu, Q. Yang, R. Sun, D. Li, R. Zeng, C. X. Ling, W. Gao. Exploiting the kernel trick to correlate 
fragment ions for peptide identification via tandem mass spectrometry. Bioinformatics, 2004, 
20(12): 1948~1954 

13. J. Falkner, P Andrews. Fast tandem mass spectra-based protein identification regardless of the 
number of spectra or potential modifications examined. Bioinformatics, 2005, 21(10): 2177~2184 

14. H. Steen, M. Mann. The ABC's (and XYZ's) peptide sequencing. Nature, 2004, 5(9): 699~711 
15. A. J. Link, J. Eng, D. M. Schieltz, E. Carmack, G. J. Mize, D. R. Morris, B. M. Garvik, J. R. Yates 

III. Direct analysis of protein complexes using mass spectrometry. Nature Biotechnology, 1999, 
17(7): 676~682 

16. M. P. Washburn, D. Wolters, J. R. Yates III. Large-scale analysis of the yeast proteome by 
multidimensional protein identification technology. Nature Biotechnology, 2001, 19(3): 242~247 

17. X.-S. Jiang, H. Zhou, L. Zhang, Q.-H. Sheng, S.-J. Li, L. Li, P. Hao, Y.-X. Li, Q.-C. Xia, J.-R. Wu, 
R. Zeng. A high-throughput approach for subcellular proteome identification of rat liver proteins 
using subcellular fractionation coupled with two-dimensional liquid chromatography tandem mass 
spectrometry and bioinformatic analysis. Molecular and Cellular Proteomics, 2004, 3(5): 441~455 

18. J. Peng, J. E. Elias, C. C. Thoreen, L. J. Licklider, S. P. Gygi. Evaluation of multidimensional 
chromatography coupled with tandem mass spectrometry (LC/LC-MS/MS) for large-scale protein 
analysis: the yeast proteome. Journal of Proteome Research, 2003, 2(1): 43~50 

19. V. N. Vapnik. The Nature of Statistical Learning. Berlin: Springer-Verlag, 1995 
20. V. N. Vapnik. Statistical Learning Theory. New York: John Wiley and Sons, 1998 
21. C. J. C. Burges. A tutorial on support vector machines for pattern recognition. Data Mining and 

Knowledge Discovery, 1998, 2(2): 121~167 
22. J. A. Taylor, R. S. Johnson. Implementation and uses of automated de novo peptide sequencing by 

tandem mass spectrometry. Analytical Chemistry, 2001, 73(11): 2594~2604 
23. V. Dancik, T. A. Addona, K. R. Clauser, J. E. Vath, P. A. Pevzner. De novo peptide sequencing via 

tandem mass spectrometry. Journal of Computational Biology, 1999, 6(3-4): 135~144 
24. B. Ma, K. Zhang, G. Lajoie, A. Doherty-Kirby, C. Liang, M. Li. PEAKS: powerful software for 

peptide de novo sequencing by MS/MS. Rapid Communication in Mass Spectrometry, 2003, 
17(20): 2337~2342 

25. Z. Zhang. De novo peptide sequencing based on a divide-and-conquer algorithm and peptide 
tandem spectrum simulation. Analytical Chemistry, 2004, 76(21): 6374~6383 

26. A. Frank, P. Pevzner. PepNovo: de novo peptide sequencing via probabilistic network modeling. 
Analytical Chemistry, 2005, 77(4): 964~973 

27. M. Mann, M. Wilm. Error-tolerant identification of peptides in sequence databases by peptide 
sequence tags. Analytical Chemistry, 1994, 66(24): 4390~4399 

28. D. L. Tabb, A. Saraf, J. R. Yates III. GutenTag: high-throughput sequence tagging via an 
empirically derived fragmentation model. Analytical Chemistry, 2003, 75(23): 6415~6421 



29. S. Sunyaev, A. J. Liska, A. Golod, A. Shevchenko, A. Shevchenko. MultiTag: Multiple error-
tolerant sequence tag search for the sequence-similarity identification of proteins by mass 
spectrometry. Analytical Chemistry, 2003, 75(6): 1307~1315 

30. E. A. Kapp, F. Schutz, G. E. Reid, J. S. Eddes, R. L. Moritz, R. A. O'Hair, T P Speed, R J Simpson. 
Mining a tandem mass spectrometry database to determine the trends and global factors influencing 
peptide fragmentation. Analytical Chemistry, 2003, 75(22): 6251~6264 

31. Z. Zhang. Prediction of low-energy collision-induced dissociation spectra of peptides. Analytical 
Chemistry, 2004, 76(14): 3908~3922 

32. R. E. Moore, M. K. Young, T. D. Lee. Qscore: an algorithm for evaluating SEQUEST database 
search results. Journal of the American Society for Mass Spectrometry, 2002, 13(4): 378~386 

33. D. C. Anderson, W. Li, D. G. Payan, W. S. Noble. A new algorithm for the evaluation of shotgun 
peptide sequencing in proteomics: support vector machine classification of peptide MS/MS spectra 
and SEQUEST scores. Journal of Proteome Research, 2003, 2(2): 137~146 

34. T. Baczek, A. Bucinski, A. R. Ivanov, R. Kaliszan. Artificial neural network analysis for evaluation 
of peptide MS/MS spectra in proteomics. Analytical Chemistry, 2004, 76(6): 1726~1732 

35. J. Razumovskaya, V. Olman, D. Xu, E. C. Uberbacher, N. C. VerBerkmoes, R. L. Hettich, Y. Xu. 
A computational method for assessing peptide identification reliability in tandem mass 
spectrometry analysis with SEQUEST. Proteomics, 2004, 4(4): 961~969 

36. F. Li, W. Sun, Y. Gao, J. Wang. RScore: a peptide randomicity score for evaluating tandem mass 
spectra. Rapid Communication in Mass Spectrometry, 2004, 18(14): 1655~1659 

37. D. L. Tabb, W. H. McDonald, J. R. Yates III. DTASelect and contrast: tools for assembling and 
comparing protein identifications from shotgun proteomics. Journal of Proteome Research, 2002, 
1(1): 21~26 

38. A. Keller, S. Purvine, A. I. Nesvizhskii, S. Stolyar, D. R. Goodlett, E. Kolker. Experimental protein 
mixture for validating tandem mass spectral analysis. OMICS, 2002, 6(2): 207~212 

39. R. Quinlan. C4.5: Programs for Machine Learning. San Mateo, CA: Morgan Kaufmann Publishers 
Inc., 1993 

40. B. W. Matthews. Comparison of predicted and observed secondary structure, of t4 phage lysozyme. 
Biochimica et Biophysica Acta, 1975, 405(2): 442~451 

41. C.-C. Chang, C.-J. Lin. LIBSVM: a library for support vector machines. Software available at 
http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm, 2001 

 

Wang Haipeng, born in 1980. Currently a Ph.D. candidate in the 
Institute of Computing Technology, Chinese Academy of Sciences. His 
research interests include computational proteomics, bioinformatics, 
data mining and statistical learning theory. 
王海鹏, 1980 年生, 博士研究生. 主要研究方向为计算蛋白质组学, 
生物信息学, 数据挖掘和统计学习理论. 

Fu Yan, born in 1977. Currently a Ph.D. candidate in the Institute of 
Computing Technology, Chinese Academy of Sciences. His research 
interests include bioinformatics, data mining and machine learning.  
付岩, 1977 年生, 博士研究生. 主要研究方向为生物信息学, 数据挖

掘和机器学习(yfu@ict.ac.cn). 
 

Sun Ruixiang, born in 1972. He received the Ph.D. degree in 2000 from 
Xi'an Jiaotong University. Now he is an associate professor in the 
Institute of Computing Technology, Chinese Academy of Sciences. His 
research interests include pattern recognition and bioinformatics. 
孙瑞祥, 1972 年生, 博士, 副研究员. 主要研究方向为模式识别和生

物信息学(rxsun@ict.ac.cn). 

He Simin, born in 1968. He received the Ph.D. degree from Tsinghua 
University in 1997. Now he is an associate professor in the Institute of 
Computing Technology, Chinese Academy of Sciences. His research 
interests include the design and analysis of high performance algorithms 
in bioinformatics and networking. He is a member of the IEEE. 
贺思敏, 1968 年生, 博士, 副研究员.主要研究方向为生物信息学和网

络高性能算法(smhe@ict.ac.cn). 

Zeng Rong, born in 1972. She received the Ph.D. degree from Shanghai 
Institute of Biochemistry in 2000. Now she is a professor in the Institute 
of Biochemistry and Cell Biology of Shanghai Institutes for Biological 
Sciences, Chinese Academy of Sciences. Her research interests include 
high-throughput proteomics and biological mass spectrometry. 
曾嵘, 1972 年生, 博士, 研究员. 主要研究方向为高通量蛋白质组学

和生物质谱技术(zr@sibs.ac.cn). 

Gao Wen, born in 1956. He received the Ph.D. degrees from Harbin 
Institute of Technology in 1988 and the University of Tokyo in 1991, 
respectively. Now he is a professor in the Institute of Computing 
Technology, Chinese Academy of Sciences. His research interests 
include multimedia data compression, image processing, computer 
vision, multimodal interface, artificial intelligence and virtual reality. 
高文, 1956 年生, 博士, 教授, 博士生导师. 主要研究方向为多媒体数

据压缩, 图像处理, 计算机视觉, 多模式接口, 人工智能和虚拟现实
(wgao@jdl.ac.cn). 

 

Research Background 

This research is supported by the National Key Basic Research and Development Program (2002CB713807) and the National Key Technologies Research and Development Program (2004BA711A21) of China. Protein 

identification based on tandem mass spectrometry plays an increasingly important role in high-throughput proteomics. Our team is one of a few groups dedicated to computational problems in  mass-spectrometry-based 

proteomics in China. Our goal is to develop a suite of solutions to reliably identify proteins from mass spectra and to acquire independent intellectual property rights in this key domain. Peptide identification and 

validation is a critical step in the protein identification process. Although various algorithms for the purpose have been proposed, they do not fully exploit the information implied in MS/MS spectra and the corresponding 

peptide candidates. What we do here is to improve the reliability of peptide identifications using matching indices derived from peptide fragmentation models or calculated from MS/MS spectra and peptide sequences. 

Through the above validation, we will be more confident that an MS/MS spectrum is correctly identified. The next task is to demonstrate the effectiveness of our algorithm on more MS/MS spectra from different 

laboratories and instruments. 


