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Ëàâèíîîáðàçíîå ðàçâèòèå ìåòîäîâ ñòàòèñòè÷åñêîé îáðàáîòêè äàííûõ, âû÷èñëèòåëüíûõ

ìîùíîñòåé, òåõíèêè õðîìàòî-ìàññ-ñïåêòðîìåòðè÷åñêîãî àíàëèçà è îìèêñíûõ òåõíîëîãèé â

ïîñëåäíèå äåñÿòèëåòèÿ òàê è íå ïðèâåëî ê ñîçäàíèþ óíèôèöèðîâàííîãî ïðîòîêîëà äëÿ íå-

íàïðàâëåííîãî ïðîôèëèðîâàíèÿ. Âëèÿíèå ñèñòåìàòè÷åñêèõ îøèáîê ñíèæàåò âîñïðîèçâî-

äèìîñòü è äîñòîâåðíîñòü ðåçóëüòàòîâ èññëåäîâàíèÿ, îäíîâðåìåííî çàòðóäíÿÿ îáúåäèíåíèå

è àíàëèç äàííûõ ìàñøòàáíûõ ìíîãîäíåâíûõ õðîìàòî-ìàññ-ñïåêòðîìåòðè÷åñêèõ ýêñïåðè-

ìåíòîâ. Â ðàáîòå ïðåäëîæåí àëãîðèòì ïðîâåäåíèÿ îìèêñíîãî ïðîôèëèðîâàíèÿ äëÿ âûÿâ-

ëåíèÿ ïîòåíöèàëüíûõ âåùåñòâ-ìàðêåðîâ â îáðàçöàõ ñëîæíîãî ñîñòàâà íà ïðèìåðå àíàëèçà

îáðàçöîâ ìî÷è ðàçíûõ êëèíè÷åñêèõ ãðóïï ïàöèåíòîâ. Ïðîôèëèðîâàíèå ïðîâåäåíî ìåòî-

äîì æèäêîñòíîé õðîìàòî-ìàññ-ñïåêòðîìåòðèè. Âûáîð ìàðêåðîâ ïðîâîäèëè ìåòîäàìè ìíî-

ãîìåðíîãî àíàëèçà, â òîì ÷èñëå ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ è îòáîðà ïåðåìåííûõ. Òåñòèðîâàíèå

ïîäõîäà âûïîëíÿëè ñ èñïîëüçîâàíèåì íåçàâèñèìîãî íàáîðà äàííûõ àëãîðèòìàìè êëàñòå-

ðèçàöèè è ïðîåöèðîâàíèÿ íà ãëàâíûå êîìïîíåíòû.
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A viral development of statistical data processing, computing capabilities, chromatography-mass spec-

trometry, and omics technologies (technologies based on the achievements of genomics, transcriptomics,

proteomics, metabolomics) in recent decades has not led to formation of a unified protocol for untargeted

profiling. Systematic errors reduce the reproducibility and reliability of the obtained results, and at the

same time hinder consolidation and analysis of data gained in large-scale multi-day experiments. We pro-

pose an algorithm for conducting omics profiling to identify potential markers in the samples of complex

composition and present the case study of urine samples obtained from different clinical groups of pa-

tients. Profiling was carried out by the method of liquid chromatography mass spectrometry. The markers

were selected using methods of multivariate analysis including machine learning and feature selection.

Testing of the approach was performed using an independent dataset by clustering and projection on prin-

cipal components.

Keywords: liquid chromatography; mass spectrometry; metabolomics; multivariate analysis; chemo-

metrics; machine learning.
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Ââåäåíèå

Â òå÷åíèå òðåõ ïîñëåäíèõ äåñÿòèëåòèé ðàçâè-

âàþòñÿ òàê íàçûâàåìûå «îìèêñíûå» òåõíîëîãèè.

Íàèáîëåå âïå÷àòëÿþùèå ðåçóëüòàòû äîñòèãíóòû

â îáëàñòè ñèñòåìíîé áèîëîãèè [1]. Îïèñàíèå

æèâûõ îðãàíèçìîâ íà òðåõ ïîñëåäîâàòåëüíûõ

óðîâíÿõ (ãåíîìíîì, ïðîòåîìíîì, ìåòàáîëîìíîì)

ïîçâîëÿåò íàèáîëåå ïîëíî èçó÷èòü âîçäåéñòâèå

ýêñïåðèìåíòàëüíûõ ôàêòîðîâ èçìåí÷èâîñòè íà

áèîëîãè÷åñêóþ ñèñòåìó. Îìèêñíûå ïîäõîäû,

îñíîâàííûå íà õðîìàòî-ìàññ-ñïåêòðîìåòðè-

÷åñêîì íåíàïðàâëåííîì ïðîôèëèðîâàíèè [2],

çàâîåâûâàþò âñå áîëüøóþ ïîïóëÿðíîñòü â ïî-

ñëåäíåå äåñÿòèëåòèå, è ÷èñëî íîâûõ ïðèëîæåíèé

ïîñòîÿííî ðàñòåò. Â êà÷åñòâå íàèáîëåå ðàñïðî-

ñòðàíåííûõ ñòîèò óïîìÿíóòü: ãåðáàëîìèêó [3],

ïåòðàëîìèêó [4], ôóäîìèêó [5], òèïèçàöèþ íåô-

òåïðîäóêòîâ è òîïëèâ [6], êîíòðîëü êà÷åñòâà ëå-

êàðñòâåííûõ ñðåäñòâ [7].

Õðîìàòî-ìàññ-ñïåêòðîìåòðè÷åñêîå íåíàïðàâ-

ëåííîå ïðîôèëèðîâàíèå ñëóæèò äëÿ ïîèñêà âå-

ùåñòâ-ìàðêåðîâ, ïîçâîëÿþùèõ ïðîâîäèòü êëàñ-

ñèôèêàöèþ îáðàçöîâ ïî ýêñïåðèìåíòàëüíûì

ãðóïïàì ìåòîäàìè ñòàòèñòè÷åñêîãî àíàëèçà.

Ê ãëàâíûì ýòàïàì èññëåäîâàíèÿ îòíîñÿòñÿ: ïî-

ñòàíîâêà çàäà÷è è îòáîð îáðàçöîâ íåñêîëüêèõ

êëàññîâ, ïîäãîòîâêà ïðîá, õðîìàòî-ìàññ-ñïåêòðî-

ìåòðè÷åñêîå ïðîôèëèðîâàíèå, èíòåãðèðîâàíèå

õðîìàòîãðàìì è îòáîð âåùåñòâ-ìàðêåðîâ ìåòîäà-

ìè ñòàòèñòè÷åñêîãî àíàëèçà (÷àùå âñåãî — äèñ-

êðèìèíàíòíîãî). Åäèíîãî ïðîòîêîëà îáðàáîòêè è

ïðîâåäåíèÿ íåíàïðàâëåííîãî îìèêñíîãî ïðîôè-

ëèðîâàíèÿ äî ñèõ ïîð íå ðàçðàáîòàíî. Ìîæíî âû-

äåëèòü äâå êëþ÷åâûå ïðîáëåìû. Îäíà èç íèõ —

ïîðÿäîê âûïîëíåíèÿ îáúåäèíåííîãî ðàñ÷åòà ðå-

çóëüòàòîâ ýêñïåðèìåíòîâ èç íåñêîëüêèõ èññëåäî-

âàíèé è àíàëèòè÷åñêèõ ïîñëåäîâàòåëüíîñòåé [8].

Ñîâìåñòíîå äåéñòâèå ñèñòåìàòè÷åñêèõ îøèáîê

îòáîðà ïðîáû è àíàëèçà íàðÿäó ñ âëèÿíèåì ñëó-

÷àéíûõ ôàêòîðîâ âûçûâàåò ñìåùåíèå â äàííûõ,

à òàêæå ñíèæàåò âîñïðîèçâîäèìîñòü è äîñòîâåð-

íîñòü ðåçóëüòàòîâ. Äëÿ ïîâûøåíèÿ èíòåðïðåòè-

ðóåìîñòè äàííûõ íåîáõîäèìî ìàêñèìàëüíî íèâå-

ëèðîâàòü âëèÿíèå íåæåëàòåëüíûõ ôàêòîðîâ.

Ñëåäóþùåå çàòðóäíåíèå — êîððåêöèÿ ñèãíàëà

ìàññ-ñïåêòðîìåòðè÷åñêîãî äåòåêòîðà [9]. Íåîáõî-

äèìîñòü ýòîé ïðîöåäóðû ñâÿçàíà ñ íåóñòðàíè-

ìûì çàãðÿçíåíèåì èñòî÷íèêà èîíèçàöèè è ïî-

ñòîÿííî äåéñòâóþùèì èñêàæåíèåì ñèãíàëà ïðè

àíàëèçå.

Öåëüþ íàñòîÿùåãî èññëåäîâàíèÿ ñòàëà ðàç-

ðàáîòêà ïîäõîäà äëÿ âûÿâëåíèÿ ïîòåíöèàëüíûõ

âåùåñòâ-ìàðêåðîâ. Ïðåäëîæåííûé àëãîðèòì äîë-

æåí, ïî âîçìîæíîñòè, ìàêñèìàëüíî ýôôåêòèâíî

óäàëÿòü óñòðàíèìûå ñèñòåìàòè÷åñêèå ñìåùåíèÿ

â äàííûõ è îáåñïå÷èâàòü ìèíèìèçàöèþ èñêàæå-

íèÿ ñèãíàëà äåòåêòîðà. Â êà÷åñòâå îáúåêòà èññëå-

äîâàíèÿ áûëè ïðîàíàëèçèðîâàíû îáðàçöû ìî÷è,

îòîáðàííûå ó ðàçíûõ êëèíè÷åñêèõ ãðóïï ïà-

öèåíòîâ. Ïðîôèëèðîâàíèå îáðàçöîâ âûïîëíÿëè

ñ èñïîëüçîâàíèåì õðîìàòî-ìàññ-ñïåêòðîìåòðè-

÷åñêîé ñèñòåìû. Îòáîð ïîòåíöèàëüíûõ âå-

ùåñòâ-ìàðêåðîâ ïðîâîäèëè ñ ïðèìåíåíèåì ìåòî-

äîâ ìíîãîìåðíîãî àíàëèçà è ìàøèííîãî îáó÷å-

íèÿ. Ïðèìåíèìîñòü ïîäõîäà êîíòðîëèðîâàëè ñ

èñïîëüçîâàíèåì íåçàâèñèìîãî íàáîðà äàííûõ àë-

ãîðèòìàìè õåìîìåòðè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ.

Ýêñïåðèìåíòàëüíàÿ ÷àñòü

Ðåàêòèâû è îáîðóäîâàíèå. Â ðàáîòå èñïîëü-

çîâàëè ìóðàâüèíóþ êèñëîòó (98 %, õ÷) è àöåòî-

íèòðèë (äëÿ ÂÝÆÕ) ïðîèçâîäñòâà Panreac (Èñïà-

íèÿ), à òàêæå äåèîíèçèðîâàííóþ âîäó (Milli-Q,

Millipore, ÑØÀ). Â êà÷åñòâå îñíîâû äëÿ ïðèãî-

òîâëåíèÿ ðàñòâîðà âíóòðåííåãî ñòàíäàðòà ïðè-

ìåíÿëè ðàñòâîð äëÿ èíúåêöèé «Ïàïàâåðèí Áó-

ôóñ» (Ïðîèçâîäñòâåííàÿ ôàðìàöåâòè÷åñêàÿ êîì-

ïàíèÿ «Îáíîâëåíèå», Ðîññèÿ).

Àíàëèç ïðîâîäèëè ñ èñïîëüçîâàíèåì õðîìà-

òîãðàôà 1290 Infinity ²² (Agilent Technologies,

ÑØÀ) ñ àâòîìàòè÷åñêèì äîçàòîðîì ïðîá è òåð-

ìîñòàòèðóåìûì îòäåëåíèåì äëÿ ïðîá. Òåìïå-

ðàòóðà àâòîñýìïëåðà ñîñòàâëÿëà 4 °C. Äåòåêòî-

ðîì ñëóæèë ìàññ-ñïåêòðîìåòð (ÌÑÄ) òèïà «òðîé-

íîé êâàäðóïîëü» 6470 (Agilent Technologies,

ÑØÀ), îñíàùåííûé èñòî÷íèêîì ýëåêòðîðàñïû-

ëèòåëüíîé èîíèçàöèè (ÈÝÐ) JetSpray (Agilent

Technologies, ÑØÀ). Ñáîð äàííûõ è ïåðâè÷-

íóþ îáðàáîòêó õðîìàòîãðàìì ïðîâîäèëè ñ ïî-

ìîùüþ ïðîãðàììíîãî îáåñïå÷åíèÿ MassHunter

B.08.02. (Agilent Technologies, ÑØÀ). Õðîìàòî-

ãðàôè÷åñêîå ðàçäåëåíèå îñóùåñòâëÿëè íà êîëîí-

êå Aquity UPLC BEH Ñ18 (Waters, ÑØÀ) íà îñíî-

âå ãèäðîôîáèçèðîâàííîãî ñèëèêàãåëÿ ñ ïàðàìåò-

ðàìè 2,1 ìì × 100 ìì è äèàìåòðîì ÷àñòèö ñîð-

áåíòà 1,7 ìêì. Äëÿ óâåëè÷åíèÿ ñðîêà ñëóæáû

õðîìàòîãðàôè÷åñêèõ êîëîíîê èñïîëüçîâàëè óíè-

âåðñàëüíûå ïðåäêîëîíêè äëÿ ÂÝÆÕ Security-

Guard Ñ18 (Phenomenex, ÑØÀ).

Äëÿ öåíòðèôóãèðîâàíèÿ îáðàçöîâ èñïîëüçî-

âàëè öåíòðèôóãó CM-50 (Elmi, Ëàòâèÿ). Äëÿ êîí-

âåðòèðîâàíèÿ õðîìàòîãðàìì â ôîðìàò .mzXML

ïðèìåíÿëè ïðîãðàììíîå îáåñïå÷åíèå Proteo-

Wizard [10].

Èíòåãðèðîâàíèå ïèêîâ, èõ âûðàâíèâàíèå ïî

âðåìåíàì è ìàññàì â ðàçíûõ õðîìàòîãðàììàõ è

ñîñòàâëåíèå îáùåé òàáëèöû ïèêîâ îñóùåñòâëÿëè

ñ ïîìîùüþ ïðîãðàììû iMet-Q [11].

Ñòàòèñòè÷åñêèé àíàëèç, îáðàáîòêó äàííûõ è

ìàøèííîå îáó÷åíèå ïðîâîäèëè â ïðîãðàììíîé

ñðåäå R (âåðñèÿ 3.6.1) [12]. Äëÿ ÷òåíèÿ è ñîõðà-

íåíèÿ òàáëèö èñïîëüçîâàëè ôóíêöèè ïàêåòà

data.table. Â öåëÿõ óñêîðåíèÿ ïðîâîäèëè ìóëü-

òèÿäåðíûå âû÷èñëåíèÿ (5 âèðòóàëüíûõ ÿäåð) ñ
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ïîìîùüþ ïàêåòîâ parallel, doParallel. Äëÿ îäíî-

ìåðíîãî ñòàòèñòè÷åñêîãî àíàëèçà è çàïîëíåíèÿ

ïðîïóùåííûõ çíà÷åíèé èñïîëüçîâàëè áàçîâûå

ïàêåòû base, stats; äëÿ ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ —

ïàêåò caret [13]; äëÿ îòáîðà ïåðåìåííûõ — ïàêåò

vscc [14], îòáîðà ïîâòîðÿþùèõñÿ ïðåäèêòîðîâ —

tuple. Îáó÷åíèå áåç ó÷èòåëÿ ïðîâîäèëè ñ èñïîëü-

çîâàíèåì ïàêåòîâ factoextra, FactoMineR, âàëè-

äàöèþ êëàñòåðèçàöèè — NbClust, cluster, rafalib.

Äëÿ ñîçäàíèÿ ãðàôèêè ïðèìåíÿëè ïàêåòû ggsci,

cowplot, reshape2, ggplot2. Ïðîãðàììíûé êîä, èí-

ôîðìàöèÿ î ñåññèè è ïàêåòàõ äîñòóïíû ïî àäðå-

ñó: https://github.com/plyush1993/Multistudy-ex-

periments-with-Multiple-batches.

Êîððåêöèþ ñèãíàëà ÌÑÄ ïðîâîäèëè íà ñåð-

âåðå NOREVA [15] è ñ ïîìîùüþ ïàêåòîâ vsn [16],

ProteoMM [17], affy [18].

Ïîäãîòîâêà è õðàíåíèå îáðàçöîâ. Îáðàçöû

õðàíèëè â ìîðîçèëüíîé êàìåðå Liebherr G 1213

(Liebherr, Ãåðìàíèÿ) ïðè ðàáî÷åé òåìïåðàòóðå

–25 °C.

Âñå àíàëèçèðóåìûå îáðàçöû ìî÷è áûëè ïðå-

äîñòàâëåíû ÔÃÁÓ «Ãîñóäàðñòâåííûé íàó÷íûé

öåíòð êîëîïðîêòîëîãèè èìåíè À. Í. Ðûæèõ» Ìè-

íèñòåðñòâà çäðàâîîõðàíåíèÿ Ðîññèéñêîé Ôåäåðà-

öèè. Îáðàçöû ïîñòóïàëè äâóìÿ ïàðòèÿìè: ïåð-

âóþ ïàðòèþ îòáèðàëè îñåíüþ – çèìîé 2016 ã.,

âòîðóþ — ëåòîì – îñåíüþ 2017 ã. Òàêèì îáðàçîì,

âåñü ýêñïåðèìåíò áûë ðàçäåëåí íà äâå ÷àñòè:

ïåðâóþ ïàðòèþ ïðîàíàëèçèðîâàëè âåñíîé 2017 ã.

(ýêñïåðèìåíò 1), âòîðóþ — îñåíüþ 2017 ã. (ýêñïå-

ðèìåíò 2). Êðàòêîå îïèñàíèå ïàðòèé ïðèâåäåíî â

òàáë. 1.

Ïåðâàÿ ïàðòèÿ ñîäåðæàëà âñåãî 40 îáðàçöîâ:

20 îáðàçöîâ áûëè îòîáðàíû äî ïðîâåäåíèÿ îïåðà-

öèè (ó ïàöèåíòîâ ñ ïîäòâåðæäåííûì äèàãíîçîì

êîëîðåêòàëüíîãî ðàêà), 8 — ó êîíòðîëüíîé ãðóï-

ïû (ÊÃ) (ïàöèåíòû ñ íåîíêîëîãè÷åñêèìè çàáîëå-

âàíèÿìè æåëóäî÷íî-êèøå÷íîãî òðàêòà) è 12 —

ïîñëå ïðîâåäåíèÿ îïåðàöèè. Âòîðàÿ ïàðòèÿ ñî-

äåðæàëà 48 îáðàçöîâ: 22 áûëè îòîáðàíû äî îïå-

ðàöèè, 26 — ó êîíòðîëüíîé ãðóïïû. Äëÿ ïðèãî-

òîâëåíèÿ îáðàçöà êîíòðîëÿ êà÷åñòâà (ÊÊ) ñìåøè-

âàëè â ðàâíûõ äîëÿõ âñå îáðàçöû èç ïàðòèè, ïå-

ðåìåøèâàëè è ïåðåíîñèëè â èíäèâèäóàëüíûå åì-

êîñòè, çàìîðàæèâàÿ âìåñòå ñ îáðàçöàìè. Â äåíü

àíàëèçà èñïîëüçîâàëè íîâûé îáðàçåö ÊÊ.

Ïåðåä àíàëèçîì îáðàçöû ðàçìîðàæèâàëè ïðè

êîìíàòíîé òåìïåðàòóðå, çàòåì îòáèðàëè àëèêâî-

òó è öåíòðèôóãèðîâàëè ïðè 16 000 ìèí–1 â òå÷å-

íèå 15 ìèí. Íàäîñàäî÷íóþ æèäêîñòü îòáèðàëè,

ïîìåùàëè â äðóãóþ åìêîñòü, ðàçáàâëÿëè äåèîíè-

çîâàííîé âîäîé â ïÿòü ðàç (ñ äîáàâêîé ðàñòâîðà

âíóòðåííåãî ñòàíäàðòà — ïàïàâåðèí Áóôóñ — äî

êîíå÷íîé êîíöåíòðàöèè 0,2 ìêã/ìë) è ïîâòîðíî

öåíòðèôóãèðîâàëè ïðè 16 000 ìèí–1 â òå÷åíèå

15 ìèí.

Ïðîâåäåíèå àíàëèçà. Îïðåäåëåíèå ïðîâîäèëè

ñ èñïîëüçîâàíèåì èñòî÷íèêà ÈÝÐ â ðåæèìå ðåãè-

ñòðàöèè ïîëîæèòåëüíî çàðÿæåííûõ èîíîâ ïî

ïîëíîìó èîííîìó òîêó ïðè ñëåäóþùèõ óñëîâèÿõ:

äèàïàçîí ìàññ — 100 – 850 m/z, âðåìÿ ñêàíèðîâà-

íèÿ — 500 ìñ, íàïðÿæåíèå ôðàãìåíòîðà —

130 Â, óñêîðÿþùåå íàïðÿæåíèå â ÿ÷åéêå ñîóäàðå-

íèé — 7 Â, òåìïåðàòóðà îñóøàþùåãî ãàçà —

325 °C, ïîòîê îñóøàþùåãî ãàçà — 10 ë/ìèí, äàâ-

ëåíèå ðàñïûëÿþùåãî ãàçà — 45 psi, òåìïåðàòóðà

ãàçà îáîëî÷êè — 350 °C, ïîòîê ãàçà îáîëî÷êè —

12 ë/ìèí, òåìïåðàòóðà èñòî÷íèêà — 350 °C,

íàïðÿæåíèå êàïèëëÿðà — 3500 Â, íàïðÿæåíèå

ñîïëà — 500 Â. Òåìïåðàòóðà òåðìîñòàòà êîëîíêè

ñîñòàâëÿëà 30 °C, îáúåì ââîäèìîé ïðîáû —

5 ìêë. Ðàçäåëåíèå ïðîáû ïðîâîäèëè â ãðàäè-

åíòíîì ðåæèìå ïîäà÷è ýëþåíòà, ñêîðîñòü ïîòîêà

ñîñòàâëÿëà 0,3 ìë/ìèí. Ïðîãðàììà áèíàðíîãî

ãðàäèåíòíîãî ýëþèðîâàíèÿ: 0 ìèí 5 % B, 5 ìèí

5 % B, 35 ìèí 59 % B, 42 ìèí 95 % B, 52 ìèí 95 %

B, 55 ìèí 5 % B, 60 ìèí 5 % Â (ôàçà A — äåèîíè-

çîâàííàÿ âîäà ñ 0,1 % ìóðàâüèíîé êèñëîòû, ôàçà

B — àöåòîíèòðèë). Ïðè ýòîì äëÿ óìåíüøåíèÿ çà-

ãðÿçíåíèÿ êàìåðû èîíèçàöèè â ïåðâûå 2,5 ìèí è

ïîñëåäíèå 15 ìèí ïîòîê èç êîëîíêè íàïðàâëÿëè

íà ñëèâ.

Ïåðâûé ââîä ïðîáû ñëóæèò äëÿ óðàâíîâå-

øèâàíèÿ ñèñòåìû è ïðîâåðêè åå ÷èñòîòû — ýòî

âñåãäà áûë õîëîñòîé îáðàçåö (âîäà). Ñëåäóþùèì

àíàëèçèðóåìûì îáðàçöîì áûë ÊÊ. Çàòåì ââîäè-

ëè 5 àíàëèçèðóåìûõ îáðàçöîâ, çàòåì âîäó, ñíîâà

5 îáðàçöîâ è ïîñëå îáðàçåö ÊÊ. Òàêîé öèêë ïî-

âòîðÿëè íåîáõîäèìîå ÷èñëî ðàç. Ââîä õîëîñòîãî

îáðàçöà ìåæäó àíàëèçàìè íåîáõîäèì äëÿ ïðîâåð-

êè ÷èñòîòû ñèñòåìû, ÊÊ — äëÿ ïðîâåðêè åå ñòà-

áèëüíîñòè. Â êîíöå ïîñëåäîâàòåëüíîñòè åùå ðàç

àíàëèçèðîâàëè îáðàçåö êîíòðîëÿ êà÷åñòâà, çàòåì

õðîìàòîãðàôè÷åñêóþ ñèñòåìó ïðîìûâàëè ñìåñüþ

àöåòîíèòðèë:âîäà (95:5) â òå÷åíèå 3 ÷. Ïîñëå

êàæäîé ïîñëåäîâàòåëüíîñòè èãëó ýëåêòðîñïðåÿ è

êàìåðó èîíèçàöèè î÷èùàëè ñìåñüþ èçîïðîïà-

íîë:âîäà (50:50) â ñîîòâåòñòâèè ñ ðåêîìåíäàöèÿ-

ìè ïðîèçâîäèòåëÿ. Êàëèáðîâêó ìàññ-àíàëèçàòîðà

ïðîâîäèëè ïåðåä êàæäîé àíàëèòè÷åñêîé ïîñëåäî-

âàòåëüíîñòüþ. Ýêñïåðèìåíò 1 áûë âûïîëíåí çà 5
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Òàáëèöà 1. Õàðàêòåðèñòèêè ïàðòèé îáðàçöîâ

Table 1. Characteristics of the sample sets

Íîìåð ýêñïåðèìåíòà Ãðóïïà Êîëè÷åñòâî îáðàçöîâ

1 Äî 20

Ïîñëå 12

ÊÃ 8

2 Äî 22

ÊÃ 26



àíàëèòè÷åñêèõ ïîñëåäîâàòåëüíîñòåé, ýêñïåðè-

ìåíò 2 — çà 8.

Äëÿ ïðîâåðêè ñòàáèëüíîñòè ñèñòåìû ñðàâíè-

âàëè îáðàçöû ÊÊ ìåæäó ñîáîé êàê âíóòðè îäíîé

ïîñëåäîâàòåëüíîñòè, òàê è ìåæäó ðàçíûìè. Â êà-

÷åñòâå ïåðâè÷íîé îöåíêè ñëóæèëî íàëîæåíèå

õðîìàòîãðàôè÷åñêèõ ïðîôèëåé â ðåæèìå ïîëíî-

ãî èîííîãî òîêà. Çàòåì ñðàâíèâàëè ïëîùàäè è

âðåìåíà óäåðæèâàíèÿ ïèêîâ íà õðîìàòîãðàììàõ

ïî áàçîâûì èîíàì. Îòêëîíåíèå âðåìåí óäåðæè-

âàíèÿ äîëæíî áûòü íå áîëåå 30 ñ, à ïëîùàäåé —

íå áîëåå 10 %.

Äëÿ êàæäîãî îáðàçöà ïðîâîäèëè äâà ïîñëå-

äîâàòåëüíûõ îïðåäåëåíèÿ. Ïèêè íà õðîìàòî-

ãðàììàõ ïî áàçîâûì èîíàì äîëæíû ìàêñèìàëüíî

ñîâïàäàòü (àáñîëþòíîå îòêëîíåíèå âðåìåí ýëþè-

ðîâàíèÿ — ìåíåå 10 ñ, ïëîùàäåé ïèêîâ — ìåíåå

10 %).

Îáñóæäåíèå ðåçóëüòàòîâ

Ðàñ÷åò òàáëèöû ïèêîâ. Äëÿ èíòåðïðåòàöèè

ïîëó÷åííûõ õðîìàòî-ìàññ-ñïåêòðîìåòðè÷åñêèõ

ïðîôèëåé áûëà ñãåíåðèðîâàíà òàáëèöà ïèêîâ.

Ïîëó÷åííûå õðîìàòîãðàììû êîíâåðòèðîâàëè â

ôîðìàò .mzXML ñ ïîìîùüþ ïðîãðàììíîãî îáåñ-

ïå÷åíèÿ ProteoWizard. Â ïðîãðàììå MSConvert

áûëè óñòàíîâëåíû ôèëüòðû ïî ïîäáîðó ïèêîâ

(PeakPicking) äëÿ 1-ãî óðîâíÿ ìàññ-ñïåêòðîâ è

ìàðêåð çàãîëîâêà (TitleMarker).

Äëÿ èíòåãðèðîâàíèÿ è ðàçìåòêè ïèêîâ èñ-

ïîëüçîâàëè ïðîãðàììíîå îáåñïå÷åíèå «iMet-Q».

Äèàïàçîí âðåìåí âûðàâíèâàíèÿ ïèêîâ (rtTol)

îïðåäåëÿëè ïî ðàçíèöå âðåìåí ýëþèðîâàíèÿ ïà-

ïàâåðèíà â ïåðâîì è ïîñëåäíåì îáðàçöå: îí ñî-

ñòàâèë 0,4 ìèí. Ðàçíèöà âî âðåìåíàõ óäåðæèâà-

íèÿ îáúÿñíÿåòñÿ çàãðÿçíåíèåì êîëîíêè èëè ìî-

äèôèêàöèåé ïîâåðõíîñòè ñîðáåíòà. Ïðè ýòîì

ðàçíèöà âî âðåìåíàõ ýëþèðîâàíèÿ ìîæåò íå

áûòü îäèíàêîâîé äëÿ âñåõ ñîåäèíåíèé. Äëÿ áîëåå

íàäåæíîãî óñòàíîâëåíèÿ äèàïàçîíà äðåéôà âðå-

ìåí óäåðæèâàíèÿ ñðàâíèâàëè âðåìåíà óäåðæèâà-

íèÿ ñîåäèíåíèé íà õðîìàòîãðàììàõ ïî áàçîâûì

ïèêàì â îáðàçöàõ ÊÊ, ïðîàíàëèçèðîâàííûõ â

ðàçíûõ àíàëèòè÷åñêèõ ïîñëåäîâàòåëüíîñòÿõ.

Ìàêñèìàëüíàÿ ðàçíèöà âî âðåìåíàõ ýëþèðîâà-

íèÿ äëÿ âñåõ ïèêîâ áûëà íå áîëåå 0,4 ìèí. Ïîýòî-

ìó áûë âûáðàí äèàïàçîí â 0,4 ìèí, ñîîòâåòñòâó-

þùèé ìàêñèìàëüíîìó ðàçáðîñó âðåìåí óäåðæè-

âàíèÿ. Äèàïàçîí âûðàâíèâàíèÿ ïî îòíîøåíèþ

ìàññà/çàðÿä (mzTol) îïðåäåëÿåòñÿ èñõîäÿ èç õà-

ðàêòåðèñòèê ìàññ-ñïåêòðîìåòðà, â ïåðâóþ î÷å-

ðåäü — ðàçðåøåíèÿ. Äëÿ ñîâðåìåííûõ ÌÑÄ òèïà

«òðîéíîé êâàäðóïîëü» ýòà âåëè÷èíà ñîñòàâëÿåò

îêîëî 0,1 Äà. Ïàðàìåòð mzWidth îïðåäåëÿåòñÿ

êàê øèðèíà ïèêà (â Äà): ýòîò ïàðàìåòð ïîäáèðà-

ëè ýìïèðè÷åñêè, êðèòåðèåì ñëóæèëî ñðàâíåíèå

èíòåíñèâíîñòåé ïèêîâ âíóòðåííåãî ñòàíäàðòà

(ïàïàâåðèíà) âî âñåõ îáðàçöàõ â iMet-Q è Mass-

Hunter. Íàèëó÷øåå ñîâïàäåíèå íàáëþäàëîñü ïðè

çíà÷åíèè mzWidth, ðàâíîì 0,1 Äà. Ñîîòíîøåíèå

ñèãíàë/øóì áûëî óñòàíîâëåíî ïî óìîë÷àíèþ è

ñîñòàâëÿëî 3 åä. Äèàïàçîíû ìàññ è âðåìåí ýëþè-

ðîâàíèÿ ñîîòâåòñòâîâàëè óñëîâèÿì àíàëèçà

(100 – 850 Äà, 2,5 – 45 ìèí). Ðåçóëüòàòû èíòåãðè-

ðîâàíèÿ äëÿ ïîâòîðíûõ èçìåðåíèé óñðåäíÿëè àâ-

òîìàòè÷åñêè, ïàðàìåòðû èíòåãðèðîâàíèÿ è âû-

ðàâíèâàíèÿ ïèêîâ áûëè îäèíàêîâûìè äëÿ îáîèõ

ýêñïåðèìåíòîâ.

Âûáîð ìåòîäà êîððåêöèè ÌÑÄ. Ýêñïå-

ðèìåíò 2 èñïîëüçîâàëè äëÿ òðåíèðîâêè è íà-

ñòðîéêè ìîäåëåé, à òàêæå îòáîðà ïîòåíöèàëüíûõ

âåùåñòâ-ìàðêåðîâ, òàê êàê îáúåì âûáîðêè è ñáà-

ëàíñèðîâàííîñòü êëàññîâ â íåì âûøå, ÷åì â ýêñ-

ïåðèìåíòå 1. Ýêñïåðèìåíò 1 ñëóæèë ïðîâåðî÷-

íûì äëÿ îöåíêè ïðèìåíèìîñòè ïîäõîäà.

Íà ïåðâîì ýòàïå ïðîâîäèëè çàïîëíåíèå ïðî-

ïóùåííûõ çíà÷åíèé ïî àëãîðèòìó ïîëîâèíû ìè-

íèìàëüíîãî çíà÷åíèÿ ïî ïðèçíàêó äëÿ êàæäîé

òàáëèöû ïèêîâ. Çàòåì îòáèðàëè íàèëó÷øèå ìå-

òîäû êîððåêöèè ñèãíàëà â òåðìèíàõ ìèíèìàëü-

íîãî îòíîñèòåëüíîãî ñòàíäàðòíîãî îòêëîíåíèÿ

(ÎÑÎ) âíóòðè êàæäîé àíàëèòè÷åñêîé ïîñëåäîâà-

òåëüíîñòè è ìåæäó âñåìè íà ñåðâåðå NOREVA.
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Òàáëèöà 2. Ðåçóëüòàòû ñðàâíåíèÿ ìåòîäîâ êîððåêöèè ÌÑÄ â òåðìèíàõ ÎÑÎ

Table 2. Comparison of MSD correction procedures in terms of RSD

Òèï êîððåêöèè ÌÑÄ

Ïðîöåíò îò îáùåãî ÷èñëà ïèêîâ ñ ÎÑÎ, ìåíüøèì èëè ðàâíûì óêàçàííîãî çíà÷åíèÿ

10 % 15 % 20 % 30 % 50 %

«Ñûðûå» äàííûå 1 7 30 51 65

Auto Scaling 30 30 30 30 30

Cubic Spline 69 69 69 69 69

Cyclic Loess 20 32 42 54 66

EigenMS 69 69 69 69 69

MSTUS 5 21 35 51 65

Quantile 69 69 69 69 69

VSN 69 69 69 69 69



Äëÿ ýòîãî â òàáëèöå ïèêîâ ýêñïåðèìåíòà 2 áûëè

îòîáðàíû òîëüêî îáðàçöû ÊÊ. Òàê êàê îáðàçöû

ÊÊ âî âñåõ ïîñëåäîâàòåëüíîñòÿõ áûëè îäèíàêî-

âûìè, ÷èñëî ïðèçíàêîâ (ïèêîâ) ñ ìèíèìàëüíûì

ÎÑÎ äîëæíî áûòü ìàêñèìàëüíûì. Â òàáë. 2 ïðè-

âåäåíû ðåçóëüòàòû ñðàâíåíèÿ âñåõ ïîñëåäîâà-

òåëüíîñòåé äàííûõ ïî ïðîöåíòó ïèêîâ îò îáùåãî

÷èñëà ñ ÎÑÎ, ìåíüøèì èëè ðàâíûì 10, 15, 20, 30

è 50 %.

Àíàëèçèðóÿ äàííûå òàáë. 2, ìîæíî çàêëþ-

÷èòü, ÷òî ïîòåíöèàëüíî îïòèìàëüíûìè ìåòîäàìè

êîððåêöèè ñèãíàëà ñòîèò ñ÷èòàòü VSN, Quantile,

Cubic Spline è EigenMS. Îíè îáåñïå÷èâàþò ÎÑÎ,

ìåíüøåå èëè ðàâíîå 10 %, ïî÷òè äëÿ 70 % âñåõ

ïèêîâ â îáðàçöàõ ÊÊ.

Ñëåäóþùèé ýòàï îòáîðà ìåòîäà êîððåêöèè

ÌÑÄ — îïòèìèçàöèÿ ïî òî÷íîñòè êëàññèôèêà-

öèè. Äëÿ ïðàâèëüíîé êîððåêöèè íåäîñòàòî÷íî

ñíèçèòü çíà÷åíèÿ ñðåäíåãî ÎÑÎ, íåîáõîäèìî òàê-

æå óáåäèòüñÿ, ÷òî ïîëåçíàÿ èíôîðìàöèÿ áóäåò

ñîõðàíåíà. Äëÿ ýòîãî ïðîâîäèëè ðàñ÷åò äëÿ ÷åòû-

ðåõ âûáðàííûõ ìåòîäîâ êîððåêöèè â ýêñïåðè-

ìåíòå 2 â ñðåäå R.

Çàòåì äëÿ êàæäîé èç ÷åòûðåõ òàáëèö ñ ìåòî-

äîì êîððåêöèè ÌÑÄ ïðîâîäèëè ôèëüòðàöèþ

ïðåäèêòîðîâ (ïèêîâ) ïî p-çíà÷åíèþ (ÎÑÔ —

îäíîìåðíûé ñòàòèñòè÷åñêèé ôèëüòð). Ïåðâûé

ýòàï ÎÑÔ — òåñò íîðìàëüíîñòè Øàïèðî – Óèëêà

è òåñò ãîìîãåííîñòè äèñïåðñèè Áàðòëåòòà. Åñëè

p-çíà÷åíèå äëÿ ïðåäèêòîðà â òåñòå Øàïèðî –

Óèëêà ìåíüøå 0,05, âû÷èñëÿëè íåïàðàìåòðè÷å-

ñêèé òåñò Óèëêîêñîíà ñ ïîïðàâêîé Áåíäæàìèíè –

Õîõáåðãà íà ìíîæåñòâåííûå ñðàâíåíèÿ è îñòàâ-

ëÿëè ïðèçíàêè ñ p-çíà÷åíèåì, ìåíüøèì 0,05.

Àíàëîãè÷íûì îáðàçîì ïðîâîäèëè òåñò Óýë÷à

(â ñëó÷àå íåãîìîãåííîé äèñïåðñèè è íîðìàëüíîãî

ðàñïðåäåëåíèÿ) è òåñò Ñòüþäåíòà (íîðìàëüíîå

ðàñïðåäåëåíèå, ãîìîãåííàÿ äèñïåðñèÿ). Âî âñåõ

ñëó÷àÿõ óðîâåíü ôèëüòðàöèè ïðèçíàêîâ áûë

óñòàíîâëåí ïî p-çíà÷åíèþ ðàâíûì 0,05 ñ ïîïðàâ-

êîé Áåíäæàìèíè – Õîõáåðãà.

Ñëåäóþùèé øàã — ðàñ÷åò òî÷íîñòè êëàññè-

ôèêàöèè äëÿ ìîäåëåé ñòàòèñòè÷åñêîãî îáó÷åíèÿ.

Ïðèìåíÿëè 5-áëî÷íóþ êðîññ-âàëèäàöèþ ñ òðåìÿ

ïîâòîðàìè, îïòèìèçàöèþ ïðîâîäèëè ïî ïîêàçà-

òåëþ òî÷íîñòè êëàññèôèêàöèè. Áûëè âûáðàíû

÷åòûðå ìîäåëè ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ è â êàæ-

äîé — îäèí ïàðàìåòð äëÿ îïòèìèçàöèè â äèàïà-

çîíå ïÿòè çíà÷åíèé: ê-áëèæàéøèõ ñîñåäåé (KNN,

ïàðàìåòð îïòèìèçàöèè — ÷èñëî ñîñåäåé), ïðîåê-

öèÿ íà ëàòåíòíûå ñòðóêòóðû (PLS, ÷èñëî êîìïî-

íåíò), ìàøèíà îïîðíûõ âåêòîðîâ ñ ðàäèàëüíîé

ÿäåðíîé ôóíêöèåé (SVM, ïàðàìåòð Ñ), ñëó-

÷àéíûé ëåñ (RF, ÷èñëî ïðåäèêòîðîâ äëÿ äåðåâà).

Òàêèì îáðàçîì, íàñòðîéêó êàæäîé ìîäåëè ïðîâî-

äèëè 75 ðàç (ïÿòü áëîêîâ êðîññ-âàëèäàöèè ñ òðå-

ìÿ ïîâòîðàìè è åùå ïÿòü ðàç äëÿ ïàðàìåòðà

îïòèìèçàöèè ìîäåëè). Â òàáë. 3 ïðèâåäåíû ïîêà-

çàòåëè òî÷íîñòè êëàññèôèêàöèè ìîäåëåé ìàøèí-

íîãî îáó÷åíèÿ äëÿ ÷åòûðåõ íàáîðîâ äàííûõ ïî-

ñëå ïðèìåíåíèÿ ðàçíûõ ìåòîäîâ êîððåêöèè ÌÑÄ

è äëÿ «ñûðûõ» äàííûõ. Èç äàííûõ òàáë. 3 ñëåäó-

åò, ÷òî îïòèìàëüíûì ìåòîäîì êîððåêöèè ÌÑÄ

ÿâëÿåòñÿ EigenMS (âñå ìåòîäû äåìîíñòðèðóþò

òî÷íîñòü âûøå 85 %).

Îòáîð âåùåñòâ-ìàðêåðîâ. Äëÿ îòáîðà âå-

ùåñòâ-ìàðêåðîâ ñíà÷àëà îòñîðòèðîâàëè 50 ñàìûõ

âàæíûõ ïðåäèêòîðîâ â êàæäîé ìîäåëè (äëÿ êàæ-

äîãî àëãîðèòìà èñïîëüçóåòñÿ ñâîÿ ìåòðèêà îïðå-

äåëåíèÿ âàæíîñòè ïåðåìåííûõ). Çàòåì îáúåäè-

íèëè âñå 200 ïðèçíàêîâ â îäèí ñïèñîê è âûäåëè-

ëè íàèáîëåå ñòàáèëüíûå ïðåäèêòîðû, ò.å. òå, êî-

òîðûå âñòðå÷àþòñÿ ìèíèìóì äâàæäû (ÑÏÔ), è

ïðîâåëè àâòîìàòè÷åñêèé îòáîð ïåðåìåííûõ

(ÀÎÏ) ïî àëãîðèòìó vscc. Àëãîðèòì vscc ïðîâî-

äèò îäíîâðåìåííóþ ìèíèìèçàöèþ âíóòðèãðóï-

ïîâîé äèñïåðñèè ïðè ìàêñèìàëüíîé ìåæãðóïïî-

âîé äèñïåðñèè. Ñî÷åòàíèå ýòèõ äâóõ êðèòåðèåâ

àâòîìàòè÷åñêè âûäåëÿåò ïåðåìåííûå, êîòîðûå

ëó÷øå âñåãî ðàçäåëÿþò îáðàçöû ìåæäó ãðóïïàìè.

Ïàðàëëåëüíî ñ ïðèìåíåíèåì îïèñàííûõ àëãî-

ðèòìîâ íà êàæäîé ñòàäèè ïðîâîäèëè íåçàâèñè-

ìûé êîíòðîëü ïðîöåäóðû ñîêðàùåíèÿ ïðèçíàêî-

âîãî ïðîñòðàíñòâà. Äëÿ ýòîãî âû÷èñëÿëè ñðåäíåå

äëÿ âñåõ ïåðåìåííûõ çíà÷åíèå ïëîùàäè ïîä

ROC-êðèâîé (AUROC): åñëè íà êàæäîé ñòàäèè

óäàëÿëè òîëüêî íåèíôîðìàòèâíûå ïðåäèêòîðû,
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Òàáëèöà 3. Òî÷íîñòü êëàññèôèêàöèè (%) äëÿ íàáîðîâ äàííûõ ïîñëå ïðîâåäåíèÿ ìåòîäîâ êîððåêöèè ÌÑÄ ñ ïðèìåíåíè-

åì ðàçëè÷íûõ ìåòîäîâ

Table 3. Accuracy of classification (%) for datasets after implementation of different MSD correction procedures

Ìåòîä êîððåêöèè

Ìîäåëü ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ

KNN SVM RF PLS

Quantile 51 67 80 70

Cubic Spline 50 69 80 69

VSN 80 87 82 87

EigenMS 86 99 96 91

«Ñûðûå» äàííûå 67 71 81 98



ñðåäíåå çíà÷åíèå AUROC óâåëè÷èâàëîñü ïîñëå

êàæäîé ñòàäèè.

Âàëèäàöèÿ ðåçóëüòàòîâ. Ïîñëå îòáîðà ïåðå-

ìåííûõ â ýêñïåðèìåíòå 2 ïðîâåëè ðàñ÷åò êîððåê-

öèè EigenMS äëÿ òàáëèöû ïèêîâ ýêñïåðèìåíòà 1.

Çàòåì âðó÷íóþ îòîáðàëè âåùåñòâà-ìàðêåðû â

ýêñïåðèìåíòå 1 èç âûáðàííûõ ïî àëãîðèòìó vscc

â ýêñïåðèìåíòå 2. Âûáîð îñóùåñòâëÿëè ïî çíà÷å-

íèþ m/z (ñ òî÷íîñòüþ 0,1 Äà) è âðåìåíàì óäåðæè-

âàíèÿ (ñ òî÷íîñòüþ 0,3 ìèí). Èç 11 âåùåñòâ-

ìàðêåðîâ, âûáðàííûõ ïîñëå ïðîâåäåíèÿ ñòàòè-

ñòè÷åñêîãî àíàëèçà â ýêñïåðèìåíòå 2, óäàëîñü îá-

íàðóæèòü 6 êîìïîíåíòîâ â òàáëèöå ïèêîâ ýêñïå-

ðèìåíòà 1. Âåðîÿòíî, îáíàðóæèòü âñå âåùåñòâà-

ìàðêåðû íå óäàëîñü èç-çà çàòðóäíåíèé â èíòå-

ãðèðîâàíèè ïèêîâ äëÿ îáðàçöîâ ñëîæíîãî

ñîñòàâà, à òàêæå èç-çà âîçìîæíûõ ðàçëè÷èé â

ïðîöåäóðå ñáîðà îáðàçöîâ. Ïîëó÷åííûé óñå÷åí-

íûé íàáîð äàííûõ èñïîëüçîâàëè äëÿ äàëüíåé-

øåé âàëèäàöèè. Äèàãðàììû ðàçìàõà äëÿ êàæäî-

ãî ñîåäèíåíèÿ â óñå÷åííîì íàáîðå ýêñïåðèìåíòà

1 ïðèâåäåíû íà ðèñ. 1.

Îáúåì âûáîðêè ñëèøêîì ìàë äëÿ íàäåæíîé

îöåíêè ðàñïðåäåëåíèÿ ïðèçíàêîâ ìåæäó ãðóï-

ïàìè, îäíàêî âèäíî, ÷òî âî âñåõ ñëó÷àÿõ 25 è

75 ïðîöåíòèëè îòëè÷àþòñÿ ïî êðàéíåé ìåðå

ìåæäó äâóìÿ ãðóïïàìè, à äëÿ äâóõ ìàðêåðîâ

(509.7/25.10708 è 615.5/24.461) — ìåæäó âñåìè

ãðóïïàìè. Õàðàêòåðèñòèêè îñíîâíûõ ïðîöåäóð

ìíîãîìåðíîãî ñòàòèñòè÷åñêîãî àíàëèçà, ïðèìå-

íåííûõ ïîñëåäîâàòåëüíî äëÿ êàæäîãî ýêñïåðè-

ìåíòà, ïðèâåäåíû â òàáë. 4.

Èç òàáë. 4 ñëåäóåò, ÷òî êàæäûé ýòàï ñòàòè-

ñòè÷åñêîé îáðàáîòêè ïîñëåäîâàòåëüíî óìåíüøàåò

÷èñëî ïðåäèêòîðîâ ïðè ïîñòîÿííîì ðîñòå ñðåäíå-

ãî çíà÷åíèÿ AUROC è òî÷íîñòè êëàññèôèêàöèè.

Ýòè îáñòîÿòåëüñòâà ïîäòâåðæäàþò ïðèìåíèìîñòü

èñïîëüçóåìûõ ïðîöåäóð äëÿ óìåíüøåíèÿ ïðèçíà-

êîâîãî ïðîñòðàíñòâà è âûäåëåíèÿ íàèáîëåå èí-

ôîðìàòèâíûõ ïåðåìåííûõ.
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Ðèñ. 1. Äèàãðàììû ðàçìàõà ïðèçíàêîâ èç óñå÷åííîãî íàáîðà ýêñïåðèìåíòà 1: CG — êîíòðîëüíàÿ ãðóïïà; pre — äî îïåðà-

öèè, post — ïîñëå îïåðàöèè (îáîçíà÷åíèÿ ïðåäèêòîðîâ: mz/âðåìÿ óäåðæèâàíèÿ, ìèí)

Fig. 1. Box plots for features from a reduced dataset of experiment 1: CG — control group, pre — before operation, post — af-

ter operation. Predictor notation: mz/retention time, min

Òàáëèöà 4. Õàðàêòåðèñòèêè îñíîâíûõ ýòàïîâ ñòàòèñòè÷åñêîãî àíàëèçà

Table 4. Characteristics of the main stages of statistical analysis

Íàáîð äàííûõ
×èñëî

ïðåäèêòîðîâ

Ñðåäíåå

AUROC

Òî÷íîñòü êëàññèôèêàöèè

KNN SVM RF PLS

Ýêñïåðèìåíò 2 «Ñûðûå» äàííûå 4174 0,55 67* 71* 81* 98*

EigenMS 4174 0,558 86 99 96 91

ÎÑÔ 341 0,71

ÑÏÔ 51 0,851 85 97 98 96

ÀÎÏ 11 0,908 91 96 94 90

Ýêñïåðèìåíò 1 «Ñûðûå» äàííûå 3440 0,683 60* 67* 95* 76*

EigenMS 3440 0,802 100* 100* 100* 100*

EigenMS + ÀÎÏ 6 0,933 96 92 93 98

Ïðèìå÷àíèå. Ïðèâåäåíà òî÷íîñòü êëàññèôèêàöèè ïîñëå ïðèìåíåíèÿ ÎÑÔ.



Íà ôèíàëüíîì ýòàïå ïðîâåðêè ïðèìåíèìîñòè

ðàçðàáîòàííîãî ïîäõîäà ïðîâîäèëè ìíîãîìåðíîå

ïðîåöèðîâàíèå ìåòîäàìè îáó÷åíèÿ áåç ó÷èòåëÿ

(ðèñ. 2) è âàëèäàöèþ êëàñòåðèçàöèè (ðèñ. 3).

Ãðàôèê ñ÷åòîâ ïåðâûõ äâóõ ãëàâíûõ êîìïî-

íåíò äëÿ óñå÷åííîãî íàáîðà äàííûõ ýêñïåðèìåí-

òà 1 (ñì. ðèñ. 2, à) ïîçâîëÿåò âèçóàëüíî îöåíèòü

ðàñïîëîæåíèå îáðàçöîâ. Íàáëþäåíèÿ êàæäîé

ãðóïïû ðàñïîëîæåíû áëèçêî äðóã ê äðóãó è ïðî-

ñòðàíñòâåííî îòäåëåíû îò äðóãèõ ãðóïï, è, õîòÿ

åñòü íåñêîëüêî âûáðîñîâ, áîëüøóþ ÷àñòü îáðàç-

öîâ ìîæíî âåðíî êëàññèôèöèðîâàòü ïî ãðàôèêó.

Äåíäðîãðàììà íàáëþäåíèé (ñì. ðèñ. 2, á) ïîçâî-

ëÿåò îäíîçíà÷íî è ïðàâèëüíî êëàññèôèöèðîâàòü

âñå îáðàçöû ïî òðåì ãðóïïàì. Ðàçíèöà âûñîòû

ðàññå÷åíèÿ äåíäðîãðàììû äëÿ äâóõ è òðåõ êëàñ-
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Ðèñ. 2. Ìíîãîìåðíîå ïðîåöèðîâàíèå ìåòîäàìè îáó÷åíèÿ áåç ó÷èòåëÿ äëÿ ýêñïåðèìåíòà 1: à — ïðîåêöèÿ íàáëþäåíèé íà

ãëàâíûå êîìïîíåíòû (öâåòà ñîîòâåòñòâóþò ãðóïïàì: CG — êîíòðîëüíàÿ ãðóïïà, pre — äî îïåðàöèè, post — ïîñëå îïåðà-

öèè; ýëëèïñû ñîîòâåòñòâóþò äîâåðèòåëüíîé âåðîÿòíîñòè 95 %); á — äåíäðîãðàììà íàáëþäåíèé: ðàññòîÿíèå ìàíõýòòåíà,

îáúåäèíåíèå ïî àëãîðèòìó Óîðäà (öâåòà ëèñòüåâ ñîîòâåòñòâóþò èõ êëàññó â èñõîäíîì íàáîðå äàííûõ; íàçâàíèÿ ëèñòüåâ

àíàëîãè÷íû íàáëþäåíèÿì èñõîäíîãî íàáîðà äàííûõ; âåòâè äåíäðîãðàììû è îáëàñòè âîêðóã íèõ îêðàøåíû ïî óñëîâèþ

íàëè÷èÿ òðåõ ãðóïï â äàííûõ: êëàñòåðèçàöèÿ ïðîâåäåíà äëÿ òðåõ êëàññîâ)

Fig. 2. Multidimensional projection via methods of unsupervised learning for experiment 1: a — projection of observations on

the principal components (colors correspond to the groups: CG — control group, pre — before the operation, post — after the

operation, ellipses — correspond to 95% confidence interval); b — dendrogram of observations (Manhattan distance, aggrega-

tion by Ward algorithm (ward.D2)). Colors of the leaves correspond to their class in the initial dataset; leaf names correspond

to the observations of the original dataset; branches of the dendrogram and the areas around them are colored according to the

condition of three groups present in the dataset (clustering was carried out for three classes)

à á

Ðèñ. 3. Ðåçóëüòàòû âàëèäàöèè êëàñòåðèçàöèè ïî àëãîðèòìó ñðåäíåãî ñèëóýòà (à) è ãèñòîãðàììà ðàñïðåäåëåíèÿ ñòàòè-

ñòèêè ðåçóëüòàòîâ îïðåäåëåíèÿ ÷èñëà êëàñòåðîâ ïî 26 èíäåêñàì (á) (ðàññòîÿíèå ìàíõýòòåíà, îáúåäèíåíèå ïî àëãîðèòìó

Óîðäà (ward.D2))

Fig. 3. The results of clustering validation according to the algorithm of an average silhouette (a) and histogram of the distri-

bution of statistics on the results of determination of the number of clusters by 26 indices (b) (Manhattan distance, aggrega-

tion by Ward algorithm (ward.D2))



ñîâ ìåíåå ïÿòè åäèíèö. Ðàçíèöà âûñîòû ðàññå÷å-

íèÿ äåíäðîãðàììû äëÿ òðåõ è ÷åòûðåõ êëàññîâ

áîëåå 20 åäèíèö. Äàëüíåéøåå ðàçáèåíèå íà êëàñ-

ñû äàåò ðàçíèöó ìåíåå 5 – 10 åäèíèö. Äàæå áåç

èçíà÷àëüíîé ãèïîòåçû î ÷èñëå ãðóïï â íàáîðå

äàííûõ ñòðóêòóðà äåíäðîãðàììû óêàçûâàåò, ÷òî

íàèáîëåå ïðåäïî÷òèòåëüíîå ÷èñëî êëàññîâ ðàâíî

òðåì, êàê è â èñõîäíîì íàáîðå ýêñïåðèìåíòà 1.

Äîïîëíèòåëüíî áûëà ïðîâåäåíà ïðîâåðêà êëàñòå-

ðèçàöèè íåçàâèñèìûìè ìåòîäàìè (ñì. ðèñ. 3).

Èç ðåçóëüòàòîâ ðàñ÷åòà ñòàòèñòèêè ñðåäíåãî

ñèëóýòà (ñì. ðèñ. 3, à) ñëåäóåò, ÷òî îïòèìàëüíîå

÷èñëî êëàñòåðîâ ðàâíî òðåì, êàê è â íàáîðå äàí-

íûõ. Àíàëîãè÷íûå ðåçóëüòàòû äàåò îöåíêà ÷èñëà

êëàñòåðîâ ïî 26 ðàçëè÷íûì ìåòðèêàì (ñì.

ðèñ. 3, á, îïèñàíèå ìåòðèê ñì. â äîêóìåíòàöèè

ïàêåòà NbClust, ôóíêöèÿ NbClust àðãóìåíò

index = «all»).

Çàêëþ÷åíèå

Òàêèì îáðàçîì, ðàçðàáîòàí è àïðîáèðîâàí íà

íåçàâèñèìîì íàáîðå äàííûõ ïîäõîä äëÿ îïðåäå-

ëåíèÿ ïîòåíöèàëüíûõ âåùåñòâ-ìàðêåðîâ, ïîçâî-

ëÿþùèé ïðîâîäèòü ìíîãîìåðíóþ êëàññèôèêà-

öèþ îáðàçöîâ ñëîæíîãî ñîñòàâà. Ïðåäëîæåííûé

ïîäõîä ìîæåò áûòü âîñïðîèçâîäèìî ðåàëèçîâàí è

èñïîëüçîâàí äëÿ ëþáûõ èññëåäîâàíèé ñ õðîìà-

òî-ìàññ-ñïåêòðîìåòðè÷åñêèì îïðåäåëåíèåì äëÿ

âûáîðîê ðàçíîãî îáúåìà. Â êà÷åñòâå ïîòåíöèàëü-

íûõ ïðèëîæåíèé íàèáîëåå âîñòðåáîâàííûìè

ïðåäñòàâëÿåòñÿ àíàëèç îáðàçöîâ è ìàòåðèàëîâ

ìíîãîêîìïîíåíòíîãî ñîñòàâà â öåëÿõ îïðåäåëå-

íèÿ õàðàêòåðèñòè÷íûõ êîìïîíåíòîâ äëÿ ñèñòåìà-

òèçàöèè è êîíòðîëÿ êà÷åñòâà.

Ôèíàíñèðîâàíèå

Ðàáîòà ïîääåðæàíà Ðîññèéñêèì ôîíäîì ôóí-

äàìåíòàëüíûõ èññëåäîâàíèé (ÐÔÔÈ) (¹ ãðàíòà:

Àñïèðàíòû 19-33-90071).

Êîíôëèêò èíòåðåñîâ

Àâòîðû çàÿâëÿþò îá îòñóòñòâèè êîíôëèêòà

èíòåðåñîâ.
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