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基于概率图模型的蛋白质推断算法

赵璨，段琼，何增有
（大连理工大学 国家示范性软件学院，辽宁 大连 １１６６２０）

摘　 要：蛋白质组学是研究细胞内表达的所有的蛋白质及其变化规律的一门新兴学科。 蛋白质组学的一个重要目

标是能够快速准确的进行蛋白质鉴定。 蛋白质鉴定主要包括肽段鉴定和蛋白质推断两个步骤。 肽段鉴定是从原始

质谱数据中鉴定出肽段序列，而蛋白质推断是从这些鉴定得到的肽段中还原出原始的蛋白质序列。 但由于质谱数

据固有的不确定性和蛋白质组的复杂性，使得解决蛋白质推断问题变得很困难。 本文引入串联质谱数据对于蛋白

质存在概率的影响，提出了一种基于概率图模型的方法（ＰＧＭＰｉ）来解决蛋白质推断问题，将蛋白质推断问题抽象成

一个概率图模型的求解问题，通过寻找蛋白质的最大后验概率来推断真实存在的蛋白质集合。 该方法不仅能够进

行有效的蛋白质推断，而且模型参数少，提高了算法的稳定性。 实验结果表明该模型在蛋白质推断上具有很好的表

现。
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　 　 蛋白质组学是研究细胞内表达的所有的蛋白质 及其变化规律的一门新兴学科［１］。 蛋白质组主要

是指由一个基因组，或一个细胞组织表达的所有蛋

白质。 基因组基本是固定不变的，而蛋白质组却为



动态的，具有时空性和可调节性，能反映出特定基因

的表达时间、表达量以及蛋白质翻译后的加工修饰

等信息。 蛋白质组学的研究试图比较细胞在不同生

理或病理条件下蛋白质表达的异同，从整体上研究

细胞或组织内蛋白质的组成及其活动规律。 蛋白质

组学的一个重要目标是能够快速准确地进行蛋白质

鉴定，即确定一个样本中真实存在的蛋白质。 只有

鉴定到生物样品中真实表达的蛋白质，才能准确地

对蛋白质进行定量以及推断出蛋白质之间相互作用

关系（ｐｒｏｔｅｉｎ－ｐｒｏｔｅｉｎ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ， ＰＰＩ），为进一步的

疾病标记物发现和新药开发提供有力的支持［２］。
因此，蛋白质鉴定是蛋白质组学研究的基础，对整个

领域的进一步发展和应用有着十分重要的意义。
在高通量蛋白质组学研究中，目前使用的主流

技术是质谱分析法（ＭＳ） ［３］，即用电场和磁场将运

动的离子按它们的质荷比分离后进行检测。 同时，
为了从混合物样本中分离出蛋白质和肽段以便深入

研究，液相色谱技术（ＬＣ）也被引入蛋白质鉴定，最
终形成了 ＬＣ⁃ＭＳ 技术［４］。 在 ＬＣ⁃ＭＳ 的基础上，鸟

枪法蛋白质组学是蛋白质鉴定最常用的策略［５］。
鸟枪法蛋白质组学的基本流程如下：１）蛋白质样本

通过酶切消化等生物实验获得肽段的混合物溶液；
２）将所得混合物进行离子化并使用质谱仪进行串

联质谱分析，从而得到一系列的串联质谱（ＭＳ ／ ＭＳ）
数据；３）对串联谱图进行预处理后通过肽段鉴定和

蛋白质推断得到样本中可能存在的肽段和蛋白质。
其大体流程如图 １ 所示。

图 １　 鸟枪法蛋白质组学的基本流程

Ｆｉｇ．１　 Ｔｈｅ ｅｎｔｉｒｅ ｗｏｒｋｆｌｏｗ ｏｆ ｓｈｏｔｇｕｎ ｐｒｏｔｅｏｍｉｃｓ

到目前为止，研究人员已经提出许多成熟可用

的蛋白质推断算法［６⁃１０］。 关于这些方法的细节以及

蛋白质推断过程中所遇到的问题挑战，读者可以参

阅最近的综述文章［１１⁃１３］。 总体来说，可以把蛋白质

推断问题的输入抽象成一个二分图，如图 ２（ ａ）所

示，其中一侧是候选蛋白质集合，另一侧是鉴定肽集

合。 例如，ＰｒｏｔｅｉｎＰｒｏｐｐｈｅｔ［６］、 ＩＤＰｉｃｋｅｒ［１０］ 均使用标

准二分图作为输入，通过建立不同的假设来设计模

型和算法。 在二分图模型中，由于输入被限制，所以

无论算法多么完美，结果还是无法进一步完善。 因

此为了提高蛋白质鉴定的准确率，研究人员尝试引

入一些额外信息。 借用额外信息改变传统的蛋白质

推断问题的输入，即在原来的标准二分图输入的基

础上，加入额外信息，例如原始串联质谱和一级质

谱、蛋白质相互作用网络、ｍＲＮＡ 表达信息等。 图

２（ｂ）所示为引入质谱数据后的三层图模型。

（ａ）标准的二分图

　
（ｂ）引入额外信息的图结构

图 ２　 标准的二分图和引入额外信息的图结构

Ｆｉｇ．２ 　 Ｔｈｅ ｓｔａｎｄａｒｄ ｂｉｐａｒｔｉｔｅ ｇｒａｐｈ ａｎｄ ｔｈｅ ｇｒａｐｈ ｗｈｅｎ

ｉｎｔｒｏｄｕｃｉｎｇ ｅｘｔｒａ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

蛋白质推断问题的一个最大的挑战来自于肽段

的退化，也称共享肽段问题，即一个鉴定肽段被多个

候选蛋白质所共享。 蛋白质推断算法的优劣主要取

决于它是否能准确地找出哪些或者哪个蛋白质真正

地产生共享的肽段。 目前为止，研究人员已经开发

出很多蛋白质推断算法， 如 ＰｒｏｔｅｉｎＰｒｏｐｈｅｔ、ＭＳＢａｙｅ⁃
ｓＰｒｏ［９］和 Ｆｉｄｏ［７］等。 虽然这些算法使用多种不同的

方式来解决肽段退化问题，但都存在着一些固有的

缺陷。 ＰｒｏｅｉｎＰｒｏｐｈｅｔ 使用一个类期望最大化的迭代

过程来估计蛋白质存在的概率，该方法没有明确定

义如何优化模型中计算蛋白质概率的公式。 相反

地，ＭＳＢａｙｅｓＰｒｏ、ＨＳＭ［８］ 和 Ｆｉｄｏ 都是从清晰准确的

统计假设中推导出公式的，但是，这些方法获得最优
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解的过程是很费时的。
基于此，本文提出了一种基于概率图模型的方

法来解决蛋白质推断问题。 本文的主要着眼点放在

两个问题上，一个是概率图模型在蛋白质推断问题

上的应用，另一个是串联质谱数据对于蛋白质存在

概率的影响。 前者将蛋白质推断问题抽象成一个概

率图模型的求解问题，鉴定到的肽段以及候选蛋白

质都抽象为节点，候选蛋白质及其对应肽段之间的

关系抽象为有向边，这样就可以抽象成一个有向的

二部图；后者主要是考虑肽鉴定过程中谱与肽段之

间指派的正确性的影响，也可称作肽段识别概率，是
指鉴定肽在样本中存在的后验概率，作为本文概率

图模型的输入。

１　 基于概率图模型的蛋白质推断算法

１．１　 算法介绍

概率图模型是由图论和概率论结合而成的描述

多元统计关系的有效模型［１４］，它为多个变量之间复

杂的依赖关系的表示提供了统一的框架，具有紧凑

有效、简洁直观的特点。 其在计算机视觉、生物信息

学、自然语言处理等领域都有广泛的应用。

图 ３　 引入质谱信息的三层图结构

Ｆｉｇ．３　 Ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ⁃ｌａｙｅｒ ｇｒａｐｈ ｗｈｅｎ ｉｎｔｒｏｄｕｃｉｎｇ ｔｈｅ ＭＳ ／

ＭＳ ｄａｔａ

本文提出了基于概率图模型的蛋白质推断算法

（ＰＧＭＰｉ），该方法主要将概率图模型应用到蛋白质

推断问题上，同时引入肽鉴定过程中谱与肽段之间

指派的正确性的影响。 由于蛋白质推断输入数据是

一个二部图，一侧为候选蛋白质的集合，另一侧为肽

段集合。 本文将肽段以及候选蛋白质都抽象为节

点，候选蛋白质及其对应肽段之间的关系抽象为有

向边，这样就可以抽象成一个有向的二部图；同时考

虑串联质谱数据对于蛋白质概率的影响，也将质谱

数据抽象为节点，肽段和其对应谱图之间存在一个

有向边，这样就得到一个三层的有向图结构，从而将

蛋白质鉴定问题抽象为概率图求解问题，如图 ３ 所

示。
本文算法基于有向图模型，也称为贝叶斯网

络［１５］。 需明确的是，模型的目标是从候选蛋白质集

合中找到真正存在于样本中的蛋白质子集。 根据这

一目标，本文首先给出了一个图中所有节点联合概

率分布，即谱图、肽段及其对应候选蛋白质同时存在

于样本中的概率。 由于有向图采用乘积法则，对于

ｘ→ｙ，联合概率分布为 ｐ（ｘ，ｙ）＝ ｐ（ｘ）ｐ（ｙ ｜ ｘ）。 其次

对该联合概率分布提出一些基本假设，如蛋白质之

间相互独立、每个鉴定肽打分之间相互独立等，并根

据这些假设条件做简单的数学变换确定参数变量，
之后根据联合概率分布给出蛋白质的后验概率公

式，由于求解具有最大联合概率分布的候选蛋白质

问题规模较大，暴力求解的代价十分昂贵，故本文采

用了吉布斯抽样来获得具有最大后验的最优蛋白质

配置。
相关符号及其定义在表 １ 中给了详细的说明。

表 １　 蛋白质推断的符号说明

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｎｏｔａｔｉｏｎ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｏｔｅｉｎ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ｍｏｄｅｌ

符号 说明

Ｘ 候选蛋白质集合

ｘ１，ｘ２，…，ｘｍ
指示变量，如果 ｘｉ ＝ １， 蛋白质 ｉ 存在，否则为

不存在

Ｙ 鉴定得到的肽段集合

ｙ１，ｙ２，…，ｙｎ 指示变量，如果 ｙｊ ＝１，肽段 ｊ 存在，否则不存在

Ｓ 质谱仪产生的谱图信息对应的打分

ｓ１，ｓ２，…，ｓｎ 每个肽段 ｊ 对应一个打分 ｓ ｊ

Ｎｊ 可以生成肽段 ｊ 的候选蛋白质的集合

Ｍｉ 候选蛋白质 ｉ 可以产生的肽段的集合

Ｇｉ 蛋白质 ｉ 所存在组的蛋白质集合

ｇｊ 肽段 ｊ 所存在组的肽段的集合

　 　 蛋白质、肽段以及质谱的联合概率公式为

Ｐ（Ｘ，Ｙ，Ｓ） ＝ Ｐ（ｘ１，…，ｘｍ）·Ｐ（ｙ１，…，ｙｎ ｜ ｘ１，…，ｘｍ）·
Ｐ（ ｓ１，…，ｓｎ ｜ ｙ１，…，ｙｎ） （１）

１．２　 模型参数化

１） 假设两个候选蛋白质之间相互独立：

Ｐ（ｘ１，ｘ２，…，ｘｍ） ＝ ∏
ｍ

ｉ ＝ １
ｐ（ｘｉ） （２）
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　 　 ２） 假设不同的蛋白质对于其对应鉴定肽的贡

献是独立的；
Ｐ（ｙ１，ｙ２，…，ｙｎ ｜ ｘ１，ｘ２，…，ｘｍ） ＝

∏
ｊ
［１ － Ｐ（ｙ ｊ ＝ １ ｜ ｘ１，ｘ２，…，ｘｍ）］

１－ｙ ｊ·

Ｐ（ ｙ
ｊ ＝ １ ｜ ｘ１，ｘ２，…，ｘｍ） ｙ ｊ ＝

∏
ｊ
［∏

ｉ∈Ｎｊ

（１ － α）
ｘｉ］

１－ｙ ｊ［ １ － ∏
ｉ∈Ｎｊ

（１ － α）
ｘｉ］ ｙ ｊ

（３）

式（３）中，由于 ｙ ｊ 只有 ０ 和 １ 两种取值，所以可以表

示为

Ｐ（ｙ１，ｙ２，…，ｙｎ ｜ ｘ１，ｘ２，…，ｘｍ） ＝

∏
ｊ
｛（１ － ｙｊ）［∏

ｉ∈Ｎｊ

（１ － α）
ｘｉ］ ＋ ｙｊ［１ －∏

ｉ∈Ｎｊ

（１ － α）
ｘｉ］｝

（４）

Ｐ（ｙ ｊ ｜ ｘ１，…，ｘｍ） ＝

（１ － ｙ ｊ）［∏
ｉ∈Ｎｊ

（１ － α） ｘｉ］ ＋ ｙ ｊ［１ － ∏
ｉ∈Ｎｊ

（１ － α） ｘｉ］

（５）

式中：Ｎ ｊ 表示可能产生肽段 ｊ 的候选蛋白质的集合，
α 为对应参数。

３） 欲求得可能存在于样本中的蛋白质子集，需
使得联合概率最大化。 模型可以转化为寻找最大后

验蛋白质配置的问题，对于每个蛋白质的后验概率：

Ｐ（ｘｉ ｜ Ｓ） ＝
∑
Ｘ：ｘｉ ＝ １

∏
ｘｉ

ｐ（ｘｉ）∏
ｊ∈Ｍｉ

Ｐ（ｙｊ ｜ Ｘ）∏
ｊ∈Ｍｉ

Ｐ（ｙｊ ｜ ｓｊ）

∑
Ｘ
∏
ｘｉ

ｐ（ｘｉ）∏
ｊ∈Ｍｉ

Ｐ（ｙｊ ｜ Ｘ）∏
ｊ∈Ｍｉ

Ｐ（ｙｊ ｜ ｓｊ）

（６）
　 　 ４）根据以下规定，将蛋白质和肽段进行分组。

①在同一组中任意两个元素之间至少存在一条

路径；
②除去组中的肽段之外，对于组中的蛋白质没

有其他的肽段被鉴定到；
③没有其他的蛋白质可以生成组中的肽段。

Ｐ（ｘｉ ｜ Ｓ） ＝
∑
Ｘ：ｘｉ ＝ １

∏
ｌ：Ｇｌ ＝Ｇｉ

ｐ（ｘｉ）∏
ｊ：ｇｊ ＝Ｇｉ

Ｐ（ｙｊ ｜ Ｘ）∏
ｊ：ｇｊ ＝Ｇｉ

Ｐ（ｙｊ ｜ ｓｊ）

∑
Ｘ
∏
ｌ：Ｇｌ ＝Ｇｉ

ｐ（ｘｉ）∏
ｊ：ｇｊ ＝Ｇｉ

Ｐ（ｙｊ ｜ Ｘ）∏
ｊ：ｇｊ ＝Ｇｉ

Ｐ（ｙｊ ｜ ｓｊ）

（７）
　 　 模型的主要目标为寻找一个具有最大后验的蛋

白质配置，也就是最大化每个蛋白质后验概率

Ｐ（Ｘ ｉ ｜ Ｓ），从而推断出真实存在于样本中的蛋白质

集合。
１．３　 模型求解

给定蛋白质的配置图，以及肽段被正确识别的

概率 ｓ ｊ，在参数 α 确定的情况下，根据式（７）可直接

计算出蛋白质的后验概率。 但是这种暴力求解方法

的时间复杂度为 Ｏ（２ｍ），由于图的规模较大，所以

直接暴力求解的代价是十分昂贵的，故本文采用了

吉布斯抽样［１６］来获得具有最大后验的最优蛋白质

配置。
吉布斯抽样是马尔可夫蒙特卡罗 （ Ｍａｒｋｏｖ

Ｃｈａｉｎ ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ，ＭＣＭＣ）算法中的特例，用来构造

多变量概率分布的随机样本。 考虑具有 ｐ （ ｚ） ＝

ｐ（ ｚ１，ｚ２，…，ｚｍ）分布的样品集，并且给定一些符合马

尔可夫性质的初始状态。 吉布斯抽样的每一步骤都

会根据剩余变量的当前状态值更新其中一个变量的

状态值。 也就是说，对于 ｚ 的第 ｉ 个组件 ｚｉ可以通过

计算 ｐ（ ｚｉ ｜ ｚ ＼ ｉ）得到，其中 ｚ ＼ ｉ表示除 ｚｉ 的所有组件。
迭代这一过程在每一步使用一个转变函数来更新变

量信息，直到收敛为止。
将该方法用于求解蛋白质推断问题，大大降低

了求解模型（ＰＧＭＰｉ）的时间复杂度，算法收敛所得

的蛋白质后验概率即为该蛋白质真实存在于样本中

的概率。 需要说明的是，该方法所求的解为近似最

优解，但可以通过改变收敛的判断标准来对近似解

调优。

２　 实验及结果评估

为了验证本文提出的蛋白质推断算法 ＰＧＭＰｉ
的表现，选取 ２ 个典型的蛋白质推断算法 ＭＳＢａｙｅ⁃
ｓＰｒｏ， Ｆｉｄｏ 在 ６ 个数据集上进行比较实验。
２．１　 数据集

本文选取了 ６ 个公开的数据集来验证 ＰＧＭＰｉ
的 表 现： １８ ｍｉｘｔｕｒｅｓ［１７］， Ｓｉｇｍａ４９［１８］， Ｙｅａｓｔ［１９］，
ＤＭＥ［２０］，ＨｕｍａｎＭＤ［２１］ 和 ＨｕｍａｎＥＫＣ［１９］。 它们主要

分为 ２ 类：有参考集的数据集和无参考集的数据集。
前 ３ 个数据集都拥有相对应的蛋白质参考数据集，
即预先知道的存在于样本中的蛋白质集合。 另 ３ 个

数据集则不拥有这样的参考集。 关于这些数据集的

更多细节详情请参见文献［２２］。
本文采用广泛使用的目标－诱饵的策略来评估

算法的表现。 该策略的主要思想为：在包含所有目
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标蛋白质序列以及等量的诱饵蛋白质序列的混合蛋

白质数据库中搜索串联质谱；当鉴定得到的蛋白质

存在于蛋白质参考集或者来自于目标蛋白质数据库

时，该蛋白质被认为是正确的鉴定结果。
２．２　 参数设置

实验使用的数据库搜索引擎为 Ｘ！ Ｔａｎｄｅｍ
（ｖ２０１０．１０．０１．１） ［２３］，使用搜索引擎的默认参数并假

设这些参数已经被最优化。 对于 １８ ｍｉｘｔｕｒｅｓ，Ｓｉｇ⁃
ｍａ４９ 和 Ｙｅａｓｔ 数据集，所有的二级质谱只搜索目标

蛋白 质 数 据 库。 对 于 ＤＭＥ， ＨｕｍａｎＭＤ 和 Ｈｕ⁃
ｍａｎＥＫＣ，二级质谱需要同时搜索目标和诱饵数据

库。 当数据库搜索引擎报告了肽段及其鉴定分数

后，实验继续使用包含在 ＴＰＰ ｖ４． ５ 中的 Ｐｅｐ⁃
ｔｉｄｅＰｒｏｐｈｅｔ ［２４］对鉴定结果做后续处理，得到肽段的

鉴定概率。
本文将 ＰＧＭＰｉ 和其他 ２ 个蛋白质推断算法

ＭＳＢａｙｅｓＰｒｏ 和 Ｆｉｄｏ 进行比较。 这 ２ 个算法都明确

地使用条件概率处理肽段退化问题而且它们的程序

包是开源的。 实验运行 ＭＳＢａｙｅｓＰｒｏ 和 Ｆｉｄｏ 算法时

均使用默认参数。 ＰＧＭＰｉ 是使用 Ｒ 语言进行实验

求解的，该方法只有一个参数 α，设定其取值范围为

α∈［０．２，０．８］，实验设置 ＰＧＭＰｉ 的参数 α＝ ５。
２．３　 实验结果

本文通过生成曲线评估不同的蛋白质推断算法

的表现。 该曲线根据不同的 ｑ＿ｖａｌｕｅ 绘制正确发现

的蛋白质鉴定物（ＴＰ）的个数。 一个鉴定得到的蛋

白质如果出现在相应的蛋白质参考集或者目标蛋白

质数据库中，则认为被正确发现（ＴＰ）；反之，则认为

该蛋白质是错误发现的（ＦＰ）。 给定某个概率阈值

ｔ，如果蛋白质概率值大于阈值 ｔ 的蛋白质中有 Ｔｔ个

正确发现蛋白质和 Ｆ ｔ个错误发现蛋白质，那么错误

发现率（ＦＤＲ）用如下方式计算：ＦＤＲｔ ＝Ｆ ｔ ／ （Ｔｔ＋Ｆ ｔ）。
相应的 ｑ＿ｖａｌｕｅ 定义为一个蛋白质被报告的最小

ＦＤＲ： ｑｔ ＝ ｍｉｎｉ≤ｔＦＤＲｉ：ｑｔ ＝ ｍｉｎｉ≤ｔＦＤＲｉ。 然后，通过

不断地改变概率阈值 ｔ 生成最终的曲线。 多个方法

报告的排名最高的蛋白质拥有相同的分数 １．０，这些

蛋白质在输出文件中的排序是随机的。 本文跳过这

些具有相同概率的蛋白质，从下一个出现的拥有不

同概率的蛋白质开始计算 ｑ＿ｖａｌｕｅ。
图 ４ 所示为 ３ 种不同的蛋白质推断算法的在 ６

个数据集上的推断结果评估曲线。 一方面，这 ３ 个

方法中没有一个能在所有数据集上都表现为最好。
在 ６ 个数据集上，ＰＧＭＰｉ 是最稳定的并且没有最差

的表现。 总体来说，ＰＧＭＰｉ 在 Ｙｅａｓｔ，ＤＭＥ，Ｓｉｇｍａ＿４９
和 ＨｕｍａｎＥＫＣ 数据集上几乎都是表现最好的（或者

和其他方法的表现非常相近）。 同时，ＰＧＭＰｉ 在 １８
ｍｉｘｔｕｒｅｓ 数据集上表现次好。 具体地说，在所有 ６
个数据集上，ＰＧＭＰｉ 击败 Ｆｉｄｏ ４ 次，击败 ＭＳＢａｙｅ⁃
ｓＰｒｏ ５ 次。 另一方面，当 ｑ＿ｖａｌｕｅ 等于 ０ 时（没有报

告任何错误的蛋白质），ＰＧＭＰｉ 在 ＨｕｍａｎＭＤ 和 Ｈｕ⁃
ｍａｎＥＫＣ 数据集上能够报告最多的正确蛋白质。 其

他 ２ 个推断算法也能在某些数据集上有类似的表现

但没有 ＰＧＭＰｉ 多。 具体的数据是：不报告任何错误

的蛋白质时，Ｆｉｄｏ 在一个数据集上报告最多的正确

的蛋白质，而 ＭＳＢａｙｅｓＰｒｏ 在所有数据集都没有这样

的表现。
图 ４ 绘制了 ３ 个蛋白质推断方法 ＰＧＭＰｉ、Ｆｉｄｏ

和 ＭＳＢａｙｅｓＰｒｏ 在不同 ｑ＿ｖａｌｕｅ 下正确报告的蛋白质

的个数。 整体来说，ＰＧＭＰｉ 在 ６ 个数据集上表现比

较稳定，尤其是在 ＤＭＥ、ＨｕｍａｎＥＫＣ 及 Ｙｅａｓｔ 等 ３ 个

数据集上都是表现最好的；在 ＨｕｍａｎＭＤ 和 Ｓｉｇｍａ＿
４９ 数据集上当 ｑ＿ｖａｌｕｅ 较小时，表现不是最优的，但
随着 ｑ＿ｖａｌｕｅ 的增加，ＰＧＭＰｉ 较 ＭＳＢａｙｅｓＰｒｏ 和 Ｆｉｄｏ
而言都是最先达到最优的；１８ ｍｉｘｔｕｒｅｓ 中 ＰＧＭＰｉ 是
表现次优的。 而 Ｆｉｄｏ 虽然在 １８ ｍｉｘｔｕｒｅｓ 数据集中

明显优于其他 ２ 个算法，但是在其他数据集中的表

现都不是太理想，尤其是在 Ｙｅａｓｔ 数据集中的表现

远远落后于其他 ２ 个算法，这也表明 Ｆｉｄｏ 在针对个

别数据集来说可能会比较适合，模型相对来说不稳

定。 对于 ＭＳＢａｙｅｓＰｒｏ，该算法在 Ｓｉｇｍａ＿４９ 数据集

上，当 ｑ＿ｖａｌｕｅ 较小时，相比于 ＰＧＭＰｉ 和 Ｆｉｄｏ 有不

太显著的优势，但随着 ｑ＿ｖａｌｕｅ 的增加就被 ＰＧＭＰｉ
超过；在 ＤＭＥ 和 ＨｕｍａｎＥＫＣ 两个数据集上 ＭＳＢａｙｅ⁃
ｓＰｒｏ 都显著弱于其他 ２ 个算法，表现相对较差，尤其

是在 ＨｕｍａｎＥＫＣ 数据集上，ＰＧＭＰｉ 和 Ｆｉｄｏ 都在 ｑ＿
ｖａｌｕｅ ＝ ０．０３ 时可以全部鉴定出样品中存在的蛋白

质，而对于 ＭＳＢａｙｅｓＰｒｏ， 当 ｑ＿ｖａｌｕｅ ＝ ０．０３５ 时还是

没能达到最优解，由于其效果较差，为了便于比较将

ｑ＿ ｖａｌｕｅ ＞ ０． ０３５ 的部分去掉了； ＭＳＢａｙｅｓＰｒｏ 只在

Ｙｅａｓｔ 以及 Ｓｉｇｍａ＿４９ 这 ２ 个数据集上和表现最好的

方法相比，没有明显的差异；总的来说，ＭＳＢａｙｅｓＰｒｏ
在 ６ 个数据集中的表现相比于其他蛋白质推断方法
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不太稳定。

图 ４　 ３ 种不同蛋白质推断算法的推断结果

Ｆｉｇ．４　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ａｍｏｎｇ ｔｈｒｅｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｒｏｔｅｉｎ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

２．４　 参数影响

由于 ＰＧＭＰｉ 只有一个参数，同 ＭＳＢａｙｅｓＰｒｏ 及

Ｆｉｄｏ 两个模型的对比实验是在 α ＝ ０．５ 的情况下进

行的，但其他参数对推断效果是否有明显的影响，即
模型对参数是否是敏感的还未可知。 所以本文对参

数在各个数据集上的影响做了对比实验，以测试模

型对参数的敏感度。
由于生物信息的多样性以及不确定性，导致同

一模型对于相同参数在不同数据集的表现不一，同
时同一模型不同参数对于结果也有着或多或少的影

响。 图 ５ 报告的是 ＰＧＭＰｉ 模型中不同参数在 ６ 个

数据集上对于结果的影响，本文给定模型的参数取

值区间为 α∈［０．２，０．８］，实验选取了 ０．２、０．３、０．５、
０．７以及 ０．８ 等 ５ 个不同参数并绘制出在不同数据集

上的结果对比图（如图 ５ 所示），可以看出该模型不

同参数的设置对于结果的影响不是很明显，也就是

说模型对于参数是不敏感的、相对稳定的。 具体而

言，在 １８ ｍｉｘｔｕｒｅｓ、Ｙｅａｓｔ 以及 Ｓｉｇｍａ４９ 数据集上不

同参数对于推断的结果几乎没有影响； 在 Ｈｕ⁃
ｍａｎＥＫＣ 和 ＨｕｍａｎＭＤ 两个数据集上，可以看出，当
参数 α ＝ ０．２ 时，其结果相对来说较好，但整体来说

相对稳定，波动不大；而对于 ＤＭＥ 数据集，参数对于

其结果有着相对明显的影响，随着参数的增加，效果

相对来说有些下降。 总体来说，模型参数在 ５ 个数

据集上表现相对稳定，而对于 ＤＭＥ 参数对于结果有

着些许的影响，这是由于数据集的不同导致出现的

差异，所以参数可能导致结果有些许的波动，但在可

接受的范围内。 因此该模型对参数是不敏感的、相
对稳定的。 关于参数 α 的取值范围，由于参数 α 表

示的是某个候选蛋白质存在其对应的一个肽段被检

测到的概率。 理论上来说参数 α 的取值范围应为

（０，１］，但是实验证明当参数 α ＝ ０．１ 时在某些数据

集上就不能正确地推断蛋白质，其最后的结果中存

在某些蛋白质的后验概率为无意义的数（ＮａＮ）。 导

致这种情况的原因，可能有 ２ 种情况：一种是由于生

物样本酶解的过程产生的，酶解过程为生物过程，我
们无法精确地测量，在这个过程中，蛋白质酶解的程

度对于结果的预测也有着很大的影响，比如可能存

在这样一种情况，就是某个蛋白质包含肽段 ｊ，但是

酶解过程中将肽段水解成较小的氨基酸片段，这样

就鉴定不到该肽段的存在，特别是在这个蛋白质只

含有这一种肽段的情况下，就无法鉴定蛋白质的存

在。 另一种可能是由于数据集的不同，也就是产生

数据集中候选蛋白质的生物组织的不同，蛋白质酶
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解所需的水解酶不一样，导致酶解效果以及酶解程

度不同，对于蛋白质包含的肽段可能没有酶解出来，
也可能酶解成更小的氨基酸片段。 从而导致推断结

果有误差，甚至出现无意义的数。 综合各种情况，本
文选取了一个比较合理的参数取值［０．２，０．８］，实验

结果表明，虽然对于参数的变化模型效果表现比较

稳定，但是仍可以看出当参数 α ＝ ０．２ 时，其推断结

果会相对更好一些，也就是说候选蛋白质产生其对

应的肽段的概率小于 ０．２，从这也侧面说明了生物酶

解过程的随机性、不彻底性。

图 ５　 参数对于模型结果的影响

Ｆｉｇ．５　 Ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｏｎ ｔｈｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

３　 结束语

蛋白质组学的一个重要目标是能够快速准确地

进行蛋白质鉴定，即确定一个样本中真实存在的蛋

白质，故蛋白质鉴定问题得到了许多研究人员的关

注。 本文将蛋白质推断问题抽象为概率图求解问

题，并提出了一种基于概率图模型的方法（ＰＧＭＰｉ）
来解决蛋白质推断问题。 该模型首先给出了质谱、
肽段以及候选蛋白质的联合概率分布，根据给定的

一些假设条件以及联合概率确定每个蛋白质的后验

概率分布，从而将求解具有最大联合概率分布的候

选蛋白质子集转化为寻找一个具有最大后验的蛋白

质配置问题，最后采用吉布斯抽样来对模型进行求

解，从而获得具有最大后验的最优蛋白质配置。 实

验结果表明，本文提出的 ＰＧＭＰｉ 的推断表现不弱于

其他蛋白质推断算法，并且同 Ｆｉｄｏ 和 ＭＳＢａｙｅｓＰｒｏ
相比，表现比较稳定。 特别是，ＰＧＭＰｉ 只有一个参

数，并且实验表明 ＰＧＭＰｉ 在大多数数据集上对参数

是不敏感的，不受参数设定的影响。
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