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Цель исследования — оценить возможности существенного сокращения признакового пространства иммуносигнатурных 
данных с помощью отбора наиболее информативных признаков при сохранении достаточного качества классификации заболева-
ний человека по этим данным.

Материалы и методы. Технология иммуносигнатуры основана на применении пептидных микрочипов, в которых пептиды со 
случайными аминокислотными последовательностями используются для обнаружения болезней. Такие пептиды служат частичным 
или полным подобием эпитопов антигенов. Определение заболеваний производится при помощи алгоритмов классификации, об-
ученных на редуцированной выборке иммуносигнатурных паттернов пациентов с известными диагнозами.

Данные. Для проведения экспериментов использовались иммуносигнатурные данные, полученные на основе применения пеп-
тидного микрочипа высокого разрешения, имеющего порядка десяти тысяч пептидных ячеек. Оцифрованные данные для форми-
рования выборок получены из публичной базы данных NCBI (идентификатор GSE52580).

Методы поиска информативных признаков. Для сокращения размерности признакового пространства производился поиск 
информативных пептидов. С этой целью проверялись применимость различных статистических критериев и меры разделимости 
классов, таких как t-критерий Стьюдента, U-критерий Манна–Уитни–Вилкоксона, Колмогорова–Смирнова, расстояние Джеффри-
са–Матуситы.

Методы классификации. Использовались классификаторы, основанные на различном математическом аппарате: метод опор-
ных векторов, наивный байесовский классификатор, случайный лес, градиентный бустинг.

Оценка качества классификации. Использовалась метрика доли правильных ответов, которая применяется как для бинарной, 
так и для мультиклассовой классификации.

Результаты. Экспериментальные исследования показали, что сокращение размерности и поиск информативных пептидов — 
необходимая мера, которая позволяет существенно сократить время работы классификаторов — от 16 до 1625 раз, а также сокра-
тить признаковое пространство в 240 раз без потери качества классификации. Показано, что все рассмотренные классификаторы 
с равным успехом справляются с задачей классификации иммуносигнатур. 

Заключение. Результаты работы демонстрируют перспективность применения разработанного подхода к сокращению исход-
ного размера признакового пространства иммуносигнатурных данных для более быстрой классификации без потери ее точности.

Ключевые слова: ранняя диагностика заболеваний; иммуносигнатура; сокращение размерности признакового пространства; 
классификация иммуносигнатур; отбор информативных признаков; критерий информативности.
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The aim of the study is to explore the options of significantly reducing the feature space of immunosignatures by selecting the most 
informative features while maintaining the reasonable quality of the human disease classification.

Materials and Methods. The immunosignature technology is based on the use of peptide microchips, where peptides with random 
amino acid sequences serve for diagnostic purposes. Such peptides have partial or complete similarity with the antigen epitopes. The 
diagnosis is made by using classification algorithms, developed from a reduced sample of immunosignature data of patients with known 
diagnoses.

The data. To carry out the experiments, the immunosignature data obtained from high-resolution peptide microchips containing about 
ten thousand peptide cells were used. The digitized data for composing the samples was obtained from the public NCBI database (identified 
as GSE52580).

Searching for informative parameters. To reduce the dimensionality of the data space, we conducted a search for the most informative 
peptides. For this purpose, we tested various statistical criteria and group discriminators (such as the Student’s t-test, the Mann–Whitney–
Wilcoxon U test, the Kolmogorov–Smirnov test, and the Jeffries–Matusita distance) for their applicability to this search. 

Classification methods. Classifiers based on various mathematical models were used: i.e. the Support Vector Machine, the Naive 
Bayesian Classifier, the Random Forest, and the Gradient Boosting.

Evaluation of the quality of classification. The proportion of correct accuracy was used to evaluate both binary and multiclass 
classification.

Results. The present studies demonstrate that by reducing the dimensionality and by searching for the informative peptides it becomes 
possible to reduce the time needed for the classification processing (ranged from 16-fold to 1625-fold), as well as to reduce the feature 
space (240-fold) without compromising the quality of classification. It has been shown that all tested classifiers are equally successful in 
solving the problem of immunosignature classification. 

Conclusion. The results rationalize the proposed approach to reducing the initial feature space of immunosignature data in order to 
accelerate the classification process without reducing its accuracy.

Key words: early diseases diagnosis; immunosignature; feature space dimensionality reduction; immunosignature classification; 
selection of informative features; informative criterion.

Введение

Сегодня распространенность онкологических, ин-
фекционных и других заболеваний сохраняется на 
достаточно высоком уровне [1]. При этом диагностика 
таких заболеваний до сих пор остается достаточно до-
рогостоящей и длительной процедурой, отличающей-
ся множеством недостатков. Традиционная диагности-
ка онкологических заболеваний распознает болезни 
в основном на поздней стадии, когда вероятность из-
лечения крайне низка [2]. Поэтому сейчас в мировом 
сообществе проводится активная работа по поиску 
новых методов ранней диагностики опасных заболе-
ваний, одним из которых является технология иммуно-
сигнатуры [3].

Данная технология основана на применении пеп-
тидных микрочипов, где пептиды со случайными ами-
нокислотными последовательностями используют-
ся для обнаружения болезней [4]. Данные пептиды 
служат частичным или полным подобием эпитопов 
антигена. Использование множества пептидов, пред-
ставляющих собой вероятные аминокислотные по-
следовательности белков, делает возможным опре-
деление связывающего партнера для многих антител, 
даже если точное совпадение для эпитопа отсутству-
ет [5]. Именно эти данные могут помочь в постановке 
окончательного диагноза.

На сегодняшний день существует несколько видов 
пептидных матриц, содержащих от 10 тыс. до 350 тыс. 
пептидов [6, 7]. Из-за большого количества признаков 

Классификация иммуносигнатур при сокращении размерности признакового пространства

 оригинальные исследования  



16   СТМ ∫ 2018 ∫ том 10 ∫ №3

 оригинальные исследования  

возникает проблема анализа и интерпретации таких 
данных. Даже опытному специалисту очень непросто 
поставить диагноз, анализируя значения матрицы с 
тысячами различных пептидов [8, 9]. Возможное ре-
шение проблемы — автоматическая классификация 
данных. Однако классификация данных больших раз-
мерности и объема весьма трудоемка и требует не-
малых вычислительных ресурсов. Одним из решений 
данной проблемы является использование не всех 
доступных пептидов, а только наиболее информа-
тивных. Благодаря такому подходу возможно умень-
шение признакового пространства в десятки раз при 
сохранении достаточно высокого качества классифи-
кации. Существует множество методов отбора наи-
более информативных признаков-пептидов, однако, 
согласно исследованиям [10], наиболее практически 
значимым являетя t-критерий Стьюдента.

Цель исследования — оценка эффективности 
использования классификации иммуносигнатурных 
данных при значительном уменьшении признакового 
пространства с выделением наиболее информатив-
ных признаков при сохранении достаточного качества 
классификации.

В связи с этим в данной работе решаются следую-
щие задачи:

значительное сокращение признакового простран-
ства с помощью различных методов и выделение при 
этом наиболее информативных признаков;

оценка различных классификаторов для иммуно-
сигнатурных данных с целью нахождения наиболее 
эффективного метода сокращения размерности.

Материалы и методы
Данные. В исследовании использовалась техноло-

гия, основанная на применении пептидного микрочипа 
[11]. Оцифрованные данные были получены из публич-
ного хранилища биомедицинских данных GEO [12]:

количество экземпляров (пациентов) — 240;
количество пептидов — 9781;
количество классов — 6.
В табл. 1 представлен фрагмент оцифрованной 

пептидной матрицы с известными классами болез-
ней Y и пептидами X. Названия пептидов представ-
лены в виде последовательности составляющих их 
аминокислот.

Методы поиска информативных признаков. 
Для решения задачи отбора наиболее информативных 
признаков целесообразно рассмотреть использование 
различных статистических тестов и меры разделимо-
сти классов. В данной работе используются различные 
(параметрические и непараметрические) критерии:

t-критерий Стьюдента [13];
U-критерий Манна–Уитни–Вилкоксона [14];
критерий Колмогорова–Смирнова [15];
расстояние Джеффриса–Матуситы [16].
При использовании любого статистического теста 

выдвигается две противоположные гипотезы. Одна 
называется альтернативной гипотезой (ее обознача-
ют H1), другая — нулевой (обозначается H0). В нашем 
исследовании мы предположили следующее: нулевая 
гипотеза говорит о том, что классы, представленные в 
табл. 1, неразделимы, а альтернативная — о том, что 
классы разделимы.

Статистические тесты, используемые в данной 
работе, направлены на парное сравнение двух раз-
личных классов. Поэтому выбран контрольный класс 
(здоровые лица), который попарно сравнивался с 
классами болезней (см. табл. 1). В результате получа-
ется пять независимых выборок (контрольный класс 
против каждого типа рака) для каждого теста. Для 
оценки работы каждого статистического критерия ис-
пользуется р-значение.

P-значение (p-value) — это мера, приеняемая при 
тестировании статистических гипотез. Фактически это 
вероятность ошибки при отклонении нулевой гипоте-
зы. Обычно при исследованиях р-значение сравнива-
ют с общепринятыми стандартными уровнями значи-
мости р=0,05 или р=0,01 [17]. В нашем исследовании 
будем считать пептид информативным при р<0,005. 
Из-за большого количества признаков-пептидов для 
формирования выборок отбирались пептиды с мини-
мальным р-значением.

Методология отбора информативных пептидов для 
статистических тестов:

для каждого теста формируем пять независимых 
выборок сравнений каждого типа рака с контроль-
ным классом;

из каждой выборки отбираем N пептидов, имеющих 
минимальное p-значение;

объединяем полученные выборки в один набор без 
повторений пептидов.

Т а б л и ц а  1
Фрагмент пептидной матрицы

Болезнь Y — SGYNSFAMKANYIFNGW X — CSGSNYYDWWFRIAVMITIP
Рак мозга 5,27 9,10
Рак молочной железы 0,89 0,89
Рак пищевода 0,88 1,12
Рак поджелудочной железы 0,96 1,02
Множественная миелома 0,82 0,93
Контрольный класс (здоровые лица) 0,85 0,84
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Для применения критерия расстояния Джеф фри-
са–Матуситы необходимо отобрать только те пептиды, 
которые имеют максимальное расстояние.

Методология отбора информативных пептидов для 
расстояния Джеффриса–Матуситы:

формируем пять независимых выборок сравнений 
каждого типа рака с контрольным классом;

объединяем полученные выборки в один набор без 
повторений пептидов;

отбираем N пептидов, имеющих максимальное зна-
чение расстояния Джеффриса–Матуситы.

Методы классификации. Существует огромное 
количество различных методов классификации дан-
ных, которые могут быть опробованы для решения 
этой задачи. Поэтому целесообразно выбрать клас-
сификаторы, основанные на разном математиче-
ском аппарате. Рассмотрим кратко наши классифи-
каторы:

Метод опорных векторов (support vector machine, 
SVM) — один из часто используемых алгоритмов 
обучения с учителем, применяется для решения 
задач классификации и регрессионного анализа. 
Принадлежит к семейству линейных классификато-
ров. Из-за своей универсальности имеет широкое при-
менение в медицине, финансах, для распознавания 
образов и в других областях [18].

Наивный Байес (naive Bayes classifier, NB) — веро-
ятностный классификатор, основанный на теореме 
Байеса со строгими (наивными) предположениями о 
независимости между признаками [19]. Основное его 
достоинство — простота реализации и низкие вычи-
слительные затраты при обучении. Недостаток — низ-
кое качество классификации в задачах c высокой раз-
мерностью признаков.

Случайный лес (random forest, RF) — алгоритм ма-
шинного обучения, использующий комитет (ансамбль) 
решающих деревьев [20]. Главная идея алгоритма 
заключается в том, что строится множество разных 
моделей с участием относительно слабого алгоритма, 
результат предсказаний каждой модели усредняется 
и выбирается лучшее решение. Главное преимущест-
во RF — это способность эффективно обрабатывать 
данные с большим числом признаков и классов.

Градиентный бустинг (extreme gradient boosting, 
Xgboost) — алгоритм машинного обучения, заключа-
ющийся в построении линейной комбинации простых 
алгоритмов путем изменения веса входных данных 
[21–22]. Каждая последующая модель (как правило, 
дерево решений) строится таким образом, чтобы при-
давать больший вес и отдавать предпочтение ранее 
некорректно предсказанным наблюдениям.

Оценка качества классификации. В задачах 
машинного обучения для оценки качества моделей 
и сравнения различных алгоритмов используются 
метрики, а их выбор и анализ — непременная часть 
любого исследования. Для определения основных 
метрик используем матрицу ошибок (confusion matrix) 
[23], которая представлена в табл. 2.

Здесь ŷ — это ответ алгоритма на объекте, а y — 
истинная метка класса на этом объекте.

Для оценки качества классификации используются 
различные метрики:

accuracy (доля правильных ответов);
precision (точность);
recall (полнота);
F-score (F-мера).
В нашем исследовании мы используем наиболее 

распространенную метрику — долю правильных отве-
тов, которая применяется как для бинарной классифи-
кации, так и для мультиклассовой.

Методика классификации. Классификация дан-
ных производится в несколько этапов:

применение схемы скользящего контроля [24], ко-
торая базируется на десятикратном разбиении мно-
жества объектов, разделение случайным образом ис-
ходной выборки данных на обучающую и тестовую в 
равных пропорциях;

обучение классификатора на обучающей выборке и 
проверка его на тестовой;

оценка качества классификации с использованием 
одной из описанных метрик.

Результаты
Для обработки пептидных матриц выдвигаются зна-

чительные требования как к процессорной мощности, 
так и к оперативной памяти. На рис. 1 представлен 
график сравнения времени (логарифмическая шкала) 
обучения классификаторов с различным количеством 
пептидов. Легко заметить, что при уменьшении коли-
чества пептидов скорость обучения многократно воз-
растает. Все это приводит к тому, что обучение модели 
становится доступно даже на стандартном компьюте-
ре. Поэтому сокращение признаков в иммуносигнату-
ре — это важный этап, который позволяет корректно 
оценивать результаты.

В табл. 3 представлены объемы выборок, получен-
ных в результате отбора соответствующим методом. 
В результате получается пять выборок с разным коли-
чеством пептидов.

Для оценки корректности работы методов по-
строим сглаженную диаграмму частот для наи-
более и наименее информативного пептида. На 
рис. 2, а изображен пептид, который выбран методом 
Джеффриса–Матуситы как малоинформативный. 
Значения све ти мостей у всех классов болезней по-
хожи, поэтому данный пептид бесполезен для клас-

Т а б л и ц а  2
Матрицы ошибок

Предсказанные  
классы

Истинные классы
y=1 y=0

ŷ=1 Истинноположительные Ложноположительные
ŷ=0 Ложноотрицательные Истинноотрицательные
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Рис. 2. Плотности вероятности пептидов:
а — пептид CSGRDTMPPHDKSAILMMIY малоинформативный; б — пептид CSGRDTMPPHDKSAILMMIY информативный
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№ набора данных
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Стьюдента 226 114 70 48 24
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Рис. 1. Результаты работы классификаторов с различным коли-
чеством пептидов
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сификации, так как вносит шум в признако-
вое пространство. На рис. 2,  б изображен 
пептид, который выделяется как информа-
тивный, при этом заметны явные отличия 
между классами. Поэтому данный пептид 
пригоден для использования в алгоритмах 
классификации.

Полученные результаты позволяют за-
ключить, что отбор информативных призна-
ков — это важная процедура при анализе 
данных иммуносигнатур, которая позволяет 
существенно снизить размерность призна-
кового пространства, «очистив» его от избы-
точных, неинформативных данных.

Результаты классификации представ-
лены на рис. 3. Для оценки работы клас-
сификаторов использован набор данных 
№1 из табл. 3, для оценки качества клас-
сификации — метрика доли правильных 
ответов (accuracy). Отметим, что все кри-
терии отбора информативных признаков 
по казали достаточно хорошее качество 
клас сификации, которое не зависит от ти - 
па клас сификатора. Следует сказать, что 
для классификации иммуносигнатур воз-
можно применение широкого набора до-
ступных классификаторов.

Следующий этап эксперимента — это де-
тальное рассмотрение каждого из методов 
сокращения размерности. Ввиду незначи-
тельных отличий между классификаторами 
для проведения дальнейшего исследования 
остановимся на одном из рассмотренных 
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алгоритмов классификации, а именно на ал-
горитме «случайный лес».

На рис. 4 представлен график тестирова-
ния с помощью алгоритма «случайный лес» 
различных выборок из табл. 3. Каждая точка 
на графике представляет собой среднее зна-
чение доли правильных ответов после деся-
тикратного обучения алгоритма «случайный 
лес». Анализируя результаты тестирования, 
следует отметить, что при количестве пеп-
тидов меньше 24 качество классификации 
начинает снижаться, а при увеличении их ко-
личества до 115 качество классификации не 
растет. Полученная область информативно-
сти расположена между этими двумя грани-
цами.

Рассмотренные методы отбора инфор-
мативных признаков дают корректный ре-
зультат, и на выборке с малым количеством 
признаков можно достигнуть качества клас-
сификации, сравнимого с классификацией на 
исходной выборке.

Заключение
В связи с бурным развитием современ-

ных технологий ранней диагностики за-
болеваний возникает проблема анализа 
данных большой размерности. Новые тех-
нологии позволяют получать большое ко-
личество признаков с различной диагно-
стической ценностью, что обусловливает 
необходимость анализа и отбора наиболее 
информативных из них.

В рамках исследования эксперименталь-
но доказано, что с помощью рассмотренных 
методов сокращения размерности можно 
выделить наиболее информативные призна-
ки-пептиды. В результате удается сократить 
признаковое пространство без потери каче-
ства классификации примерно в 240 раз. При 
этом время работы классификаторов удается 
уменьшить в 16 раз для градиентного бустин-
га и в 1625 раз — для случайного леса, бла-
годаря чему задача классификации может 
быть решена и на компьютерах со стандартными ха-
рактеристиками.

В результате эксперимента не выявлен явный лидер 
как в методах классификации, так и в методах поиска 
информативных признаков.  Рассмотренные методы 
сокращения размерности и классификации в дальней-
шем будут использоваться и с другими пептидными ма-
трицами более высокой размерности.

Финансирование исследования. Исследование 
не финансировалось какими-либо источниками.
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