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При проведении лабораторных исследований в биологии и медицине большое практическое значение имеет 
получение формальных правил для оценки численных значений эмпирических данных. Одной из нерешенных задач 
при цитомертическом исследовании крови является автоматическая типологизация лейкоцитов по размеру 
и сложности внутриклеточной структуры. Возможным подходом в этом случае может быть применение ме-
тодов кластерного анализа. Однако при кластеризации белых клеток крови по указанным выше параметрам 
остается много нерешенных вопросов. В статье исследованы различные алгоритмы кластеризации. При про-
ведении численных экспериментов было показано, что иерархические методы и метод K-средних не дают по-
ложительных результатов. Для дальнейшего изучения вопросов, связанных с автоматической типологизацией 
лейкоцитов крови, наиболее перспективным является метод DBSCAN. Для проведения численных эксперимен-
тов был создан программный код, написанный на языке Python.
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Сравнительный анализ алгоритмов кластеризации лейкоцитов
по FS и SS параметрам при цитофлуориметрическом

исследовании крови

За иммунитет организма, как способ его за-
щиты от различных патогенных воздействий, 
отвечают лейкоциты (белые клетки крови). 
Их можно разделить на три основные группы: 
гранулоциты (содержащие крупные сегмен-
тированные ядра и имеющие специфическую 
зернистость цитоплазмы), лимфоциты и моно-
циты. Две последние группы клеток имеют 
простое несегментированное ядро и неболь-
шую зернистость цитоплазмы [1].

Математическая иммунология как научная 
дисциплина начала формироваться во вто-
рой половине XX века. В 1964 г. Ф. Барнет и
Н. Йерне сформулировали клонально-селекци-
онную теорию иммунитета [2]. В начале 70-х гг. 
прошлого века были предложены первые мате-
матические модели иммунного ответа, постро-
енные согласно этой теории. Они представляли 
собой системы четырех обыкновенных диффе-
ренциальных уравнений и описывали эволю-
цию В-лимфоцитов в ходе иммунного ответа 
[3,4]. Большую роль в развитии отечественной 
математической иммунологии сыграли работы 
академика Г. И. Марчука. Его модели включали 
до 15 обыкновенных дифференциальных урав-
нений [5, 6].

Из последних работ в данном направле-
нии можно отметить систему, построенную 
С. Р. Кузнецовым, которая содержит не только 
обыкновенные дифференциальные уравнения, 
но и уравнения в частных производных пер-
вого порядка [7]. Модификации этой модели 

позволяют изучать динамику пролиферации 
и дифференцировки неоднородной клеточной 
популяции [8, 9], а также процессы формиро-
вания иммунной памяти Т-лимфоцитов [10].

Экспериментальной основой для построе-
ния математических моделей иммунного от-
вета являются результаты исследования крови. 
Самым эффективным подходом для получе-
ния таких данных сейчас является проточная 
цитофлуориметрия [11].

Проточный цитофлуориметр — прибор для 
измерения оптических свойств клеток. Детек-
тор прямого светорассеяния ( forward scatter, 
FS) определяет их размер. Детектор бокового 
светорассеяния (side scatter, SS) позволяет су-
дить о сложности внутреннего строения клет-

Рис. 1. Распределение лейкоцитов по размеру и сложности 
строения клеток
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ки (соотношение между ядром и цитоплазмой, 
наличие гранул и других внутриклеточных 
включений). Используя FS и SS параметры, 
можно провести первичный анализ популяций 
лейкоцитов по размеру и сложности внутрен-
него строения клеток.

На рис. 1 изображена характерная картина 
распределения белых клеток крови в осях FS 
и SS. Лимфоциты являются самыми малень-
кими клетками с простым внутренним стро-
ением, моноциты крупнее и сложнее по вну-
треннему строению, гранулоциты являются 
самыми сложными и самыми большими лей-
коцитами. Важно отметить еще одну группу 
точек, расположенную на рис. 1 ниже и левее 
всех остальных клеток, это так называемый 
дебрис (осколки клеток).

Кластерный анализ субпопуляций лейкоцитов

Нерешенной проблемой остается задача ав-
томатической типологизации белых клеток 
крови, так как гейтирование различных групп 
(субпопуляций) лейкоцитов при цитометриче-
ском исследовании проводится вручную [11, 
12]. Согласно общепринятому соглашению: 
"Гейт (от англ. gate — ворота) — это инстру-
мент для выделения из всего массива полу-
ченных данных отдельных популяций клеток, 
удовлетворяющих определенным условиям" 
[12, c. 31]. В настоящие время для создания 
гейтов используются программные средства, 
позволяющие оператору графически выделять 
группы клеток на экране консоли (выделение 
прямоугольного региона, выделение полиго-
нального региона, выделение эллиптического 
региона) [12, c. 32], что в свою очередь обуслов-
ливает субъективность эксперимента и боль-
шие значения погрешностей при вычислении 
числа клеток в различных субпопуляциях.

В связи с этим возникает еще одна проблема. 
Доказательная медицина — это процесс систе-
матического пересмотра, оценки и использо-
вания результатов клинических исследований 
в целях оказания оптимальной медицинской 
помощи пациентам, который сочетает в себе 
определенные принципы и методы. Благодаря 
их действию инструкции и стратегии в меди-
цине основываются на текущих подтверждаю-
щих данных об эффективности разных форм 
лечения и медицинских услуг в целом. В чис-
ле прочего эти принципы предъявляют повы-
шенные требования к качеству лабораторных 
исследований [13].

Неоднократно в различных медицинских 
учреждениях и у нас в стране и за рубежом про-
водился один и тот же эксперимент: несколь-
ким исследователям предлагалось выполнить 
гейтирование клеток из одной и той же пробы, 
и всегда получались разные результаты, макси-
мальная погрешность достигала 30 % [14—17].

Свой вклад в погрешность результатов об-
работки анализов крови вносят два вида оши-
бок: случайные и системные.

Случайные ошибки сопутствуют любому 
измерению, как бы тщательно оно не прово-
дилось, и проявляются в некотором различии 
результатов измерения одного и того же эле-
мента, выполненного данным методом. Они 
обусловлены в том числе точностью работы 
персонала лаборатории (неточное считыва-
ние результатов, ошибка утомления, неверный 
подбор класса точности инструментов, психо-
логическая ошибка, например, оказание пред-
почтения каким-либо цифрам и т. д.)

Системные ошибки зависят от применяе-
мых приборов и реактивов, определяются точ-
ностью приборов, происходят от неправильно-
го или неточного выполнения операции, за-
висят от личных способностей оператора, его 
органов чувств, привычек и т. д.

Субъективный фактор имеет большое зна-
чение и при случайных, и при системных 
ошибках, поэтому для улучшения качества не-
которых видов медицинских услуг необходима 
разработка машинных (формальных) методов 
гейтирования клеток крови. Возможным под-
ходом к решению этой задачи может быть кла-
стерный анализ результатов цитометрического 
исследования.

Произвольный алгоритм кластеризации яв-
ляется отображением
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Отображение A задает на X отношение эк-
вивалентности. В качестве независимых пред-
ставителей классов эквивалентности выби-
рают элементы, называемые центроидами. 
В n-мерном евклидовом пространстве En ко-
ординаты центроидов равны среднему ариф-
метическому соответствующих координат 
всех элементов (векторов), входящих в кластер 
(класс эквивалентности). Если отождествить 
каждый вектор из En с материальной точкой 
единичной массы, то центроиды можно рас-
сматривать как центры масс кластеров [18].

Число кластеров в некоторых случаях из-
вестно заранее, однако чаще всего ставится за-
дача определить оптимальное число кластеров 
с точки зрения того или иного критерия каче-
ства кластеризации.

Для оценки качества кластеризации будем 
использовать Silhouette Coefficient [19, 20]. Ко-
эффициент силуэта не предполагает знания 
истинных меток объектов и позволяет оце-
нить качество кластеризации, используя толь-
ко саму (неразмеченную) выборку и результат 
кластеризации. Сначала силуэт определяет-
ся отдельно для каждого объекта. Обозначим 
a — среднее расстояние от данного объекта 
до объектов из того же кластера, b — среднее 
расстояние от данного объекта до объектов из 
ближайшего кластера (отличного от того, в ко-
тором лежит сам объект). Тогда силуэтом дан-
ного объекта называется величина
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Силуэтом выборки называется среднее зна-
чение силуэта объектов данной выборки.

С помощью силуэта можно выбирать опти-
мальное число кластеров (если оно заранее не-
известно) — выбирается число кластеров, мак-
симизирующее значение силуэта. Силуэт зави-
сит от формы кластеров и достигает больших 
значений на более выпуклых кластерах, полу-
чаемых с помощью алгоритмов, основанных 
на восстановлении плотности распределения.

В статье сравниваются результаты чис-
ленных экспериментов кластеризации точек 
на евклидовой плоскости с помощью четы-
рех различных методов, с учетом специфики 
распределения параметров лейкоцитов крови 
в осях FS и SS.

Численное моделирование проводили с по-
мощью программного кода, написанного на 
языке программирования Python 3.7.2. В ка-
честве интегрированной среды разработки 

использовали оболочку PyCharm, разрабо-
танную для языка программирования Python 
компанией JetBrains на основе IntelliJ IDEA. 
PyCharm предоставляет средства для анализа 
кода, графический отладчик, инструмент для 
запуска юнит-тестов. Для выполнения про-
цедур, реализующих алгоритмы кластериза-
ции, подключались библиотеки sklearn и scipy. 
Предварительную стандартизацию данных не 
проводили, так как оба признака расположены 
примерно в одном диапазоне. Подбор опти-
мальных параметров осуществлялся по сетке 
k = [1, ..., n] (где n — общее число точек) для 
метода одиночной связи, К-средних и EM, и по 
сетке n = [1, ..., 10]; e = [1, ..., 100] (число соседей 
и радиус) для метода DBSCAN. Оптимальным 
результатом считался тот, который был полу-
чен благодаря параметрам, максимизирующим 
значение коэффициента силуэта.

Метод одиночной связи

Под иерархическими методами кластери-
зации понимается группа алгоритмов, на-
правленных на построение дерева вложенных 
кластеров, новые классы эквивалентности соз-
даются путем объединения более мелких кла-
стеров и, таким образом, их дерево формиру-
ется от листьев к стволу.

Сначала представим результаты для мето-
да одиночной связи [21—23], где за расстояние 
между кластерами принимается дистанция 
между центроидами. Численное моделирова-
ние процесса кластеризации лейкоцитов про-
водили с помощью процедуры sklearn.cluster.
AgglomerativeClustering. На рис. 2 (см. четвертую 
сторону обложки) представлена типичная кар-
тина формирования кластеров этим методом.

Среднее время работы программы составля-
ет 8,64 с. Этот алгоритм удовлетворительно по-
казал себя на самых разнообразных данных. Из 
недостатков стоит отметить, что приемлемый 
результат достигается при достаточно большом 
числе кластеров. Поэтому помимо трех классов, 
выделяющих лимфоциты, моноциты и грану-
лоциты, возникает огромное число мелких 
кластеров, что существенно ухудшает восприя-
тие результатов типологизации. Возможно, что 
именно по этой причине не всегда удается до-
стоверно отделять дебрис от лимфоцитов. Еще 
одной проблемой является определение опти-
мального критерия остановки при построении 
иерархического дерева или, иными словами, 
выбор оптимального числа кластеров.
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Метод К-средних

Алгоритм K-means — популярный метод 
кластеризации, изобретенный во второй по-
ловине прошлого века [24, 25]. Основная идея 
заключается в том, что на каждой итерации 
перевычисляется центр масс для каждого кла-
стера, полученного на предыдущем шаге (на 
первом шаге нужно знать число кластеров и 
выбрать расположение их центров масс). За-
тем векторы разбиваются на кластеры вновь 
в соответствии с тем, какой из новых центров 
оказался ближе по выбранной метрике. Алго-
ритм завершается, когда на какой-то итерации 
не происходит изменения внутрикластерного 
расстояния. Моделирование проводили с по-
мощью процедуры sklearn.cluster.KMeans. При-
мер результатов работы процедуры, реализую-
щей метод К-средних, приведен на рис. 3 (см. 
четвертую сторону обложки).

Среднее время работы программы 3,71 с. 
Как видно из рис. 3, метод К-средних плохо 
показал себя на тестовых данных. Ни один из 
результатов численного моделирования не яв-
ляется удовлетворительным из-за того, что ал-
горитм разделяет гранулоциты пополам. Воз-
можно, это связано с тем, что метод сходится 
к локальному минимуму, игнорируя глобаль-
ный. Также одним из недостатков алгоритма 
является то, что итоговые метки классов за-
висят от первоначального выбора центроидов.

EM-алгоритм

Если a priori известно что данные представ-
ляют собой смесь нормальных распределений 
с неизвестными параметрами, то их класте-
ризация может проводиться с помощью EM-
алгоритма [26]. Каждая итерация алгоритма 
состоит из двух шагов. На E-шаге для каждого 
объекта вычисляется вероятность его принад-
лежности к кластеру. На M-шаге вычисляются 
параметры нормального распределения и ре-
шается задача максимального правдоподобия. 
Затем определяется кластерная принадлеж-
ность для каждого объекта. Численное моде-
лирование проводили с помощью процедуры 
sklearn.mixture.GaussianMixture. Результаты ра-
боты программного кода, реализующего эту 
процедуру, приведены на рис. 4 (см. четвертую 
сторону обложки).

Среднее время работы программы составля-
ет 3,32 с. Как видно из рисунка, этот алгоритм 
показал себя чуть лучше, чем метод К-средних, 

однако результат все же не является удовлетво-
рительным. EM-алгоритм имеет схожие недо-
статки с методом К-средних (чувствительность 
к начальным данным и необходимость зада-
вать число кластеров до начала процесса).

DBSCAN

Последним рассмотрим метод кластериза-
ции, основанный на оценке плотности распре-
деления экспериментальных данных, DBSCAN 
(Density-based spatial clustering of applications with 
noise) [27]. Этот алгоритм группирует плотно 
расположенные элементы, помечая как вы-
бросы те точки, которые находятся в обла-
стях с малой плотностью. В отличие от метода 
К-средних и EM-алгоритма, DBSCAN не тре-
бует указывать число кластеров заранее. Пред-
варительно нужно лишь задать параметры, 
определяющие радиус окрестности и число со-
седних точек, попадающих в окрестность ука-
занного радиуса. Анализ проводили с помо-
щью процедуры sklearn.cluster.DBSCAN. Пример 
результатов работы алгоритма DBSCAN пока-
зан на рис. 5 (см. четвертую сторону обложки).

Среднее время работы программы 4,05 с. 
В целом алгоритм хорошо кластеризовал тесто-
вые данные. Однако у него тоже есть свои недо-
статки. Во-первых, DBSCAN не может хорошо 
кластеризовать наборы данных с большой раз-
ницей в плотности, поскольку не удается вы-
брать приемлемую для всех кластеров комбина-
цию "число соседей" и "радиус". Во-вторых, нет 
объективного критерия выбора оптимальных 
параметров, и они подбирались вручную.

Заключение

При численном моделировании процесса 
кластеризации лейкоцитов по FS и SS параме-
трам хуже всего проявил себя метод К-средних. 
Разделение гранулоцитов на два кластера явля-
ется ошибочным в принципе. Несущественно 
лучше результаты кластерного анализа с помо-
щью EM-алгоритма. К тому же оба метода пред-
полагают априорное знание числа кластеров.

В целом иерархический алгоритм одиноч-
ной связи позволяет получать удовлетвори-
тельные результаты, но не более того. Остается 
открытой проблема завершения процесса кла-
стеризации и определения предпочтительного 
числа кластеров. Не удается достоверно отде-
лять лимфоциты от мелкого дебриса.
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Лучшие результаты были получены при ис-
пользовании метода DBSCAN. Однако при на-
личии большого объема шумов или большой 
разницы в плотности распределения лейкоци-
тов подбор параметров, необходимых для вы-
полнения этого алгоритма, вызывает большие 
затруднения. Поэтому возникают задачи, свя-
занные с оценкой устойчивости и робастности 
результатов кластеризации, полученных этим 
методом.

Основной вывод из проведенных вычис-
лительных экспериментов состоит в том, что 
необходимо модифицировать существующие 
алгоритмы так, чтобы они давали хорошие ре-
зультаты вне зависимости от структуры дан-
ных и уровня шумов. Возможным подходом 
к решению перечисленных выше задач может 
быть доработка методов DBSCAN и одиночной 
связи с учетом специфики распределения лей-
коцитов в осях FS-SS.
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In laboratory studies in biology and medicine, obtaining formal rules for evaluating the numerical values of empirical data is 
of great practical importance. One of the unsolved problems in the cytometric blood test is the automatic typology of leukocytes. 
A possible approach, in this case, could be the use of cluster analysis methods. However, with the clustering of white blood cells, 
many unresolved issues remain. The article explores various clustering algorithms. When conducting numerical experiments, it 
was shown that hierarchical methods and the K-means method do not give positive results. The DBSCAN method is the most 
promising for further study. A program code written in Python was created to conduct numerical experiments.

Keywords: cluster analysis, flow cytometry, machine learning

DOI: 10.17587/it.26.56-61

References

 1. Haitov R. M., Ignat’eva G. A., Sidorovich I. G. Im-
munologiya: Uchebnik, Moscow, Medicina, 2000, 432 p. (in 
Russian).

 2. Aronova E. A. Immunity. Theory, Philosophy, and Experi-
ment: Essays on the History of Immunology of the 20th Century, 
Moscow, KomKniga, 2006, 160 p. (in Russian).

 3. Smirnova O. A., Stepanova N. V. Kolebatel’nye processy v 
biologicheskih i himicheskih sistemah: Trudy Vtorogo Vsesoyuznogo 
simpoziuma po kolebatel’nym processam v biologicheskih i himicheskih 
sistemah. Pushchino-na-Oke: NCBI AN SSSR, 1971, vol. 2,
pp. 247—251 (in Russian).

 4. Bell G. I. J. Theor. Biol., 1970, vol. 29, no. 2, pp. 191—232.
 5. Marchuk G. I. Mathematical models in immunology: 

computational methods and experiments, Moscow, Nauka, 1991, 
299 p. (in Russian).

 6. Bocharov G. A., Marchuk G. I. ZHurn. vychisl. matematiki 
i matem. Fiziki, 2000, vol. 40, no. 12, pp. 1905—1920 (in Russian).

 7. Kuznecov S. R. Vestnik Sankt-Peterburgskogo universiteta. 
Prikladnaya\linebreak matematika. Informatika. Processy uprav-
leniya, 2015, no. 4, pp. 72—87 (in Russian).

 8. Kuznetsov S. R., Kudryavtsev I. V., Orekhov A. V., 
Polevshchikov A. V., Serebriakova M. K., Shishkin V. I. Bioinfor-
matika regulyacii i struktury genomov i sistemnoj biologii, Novosi-
birsk, 2016, p. 166.

 9. Kuznecov S. R., Lykosov V. M., Orekhov A. V., Shish-
kin V. I. Matematicheskoe i komp’yuternoe modelirovanie v biologii i 
himii III Mezhdunarodnaya nauchnaya Internet-konferenciya, 2014, 
pp. 95—103 (in Russian).

 10. Kuznecov S. R., Lykosov V. M., Orekhov A. V., Shish-
kin V. I. Ustojchivost’ i processy upravleniya. Materialy III mezh-
dunarodnoj konferencii, 2015, pp. 487—488 (in Russian).

 11. Zurochka A. V., Hajdukov S. V., Kudryavcev I. V., Che-
reshnev V. A. Flow cytometry in medicine and biology, Ekaterin-
burg: UrO RAN, 2014, 574 p. (in Russian).

 12. Balalaeva I.V Flow cytofluorimetry: a teaching aid, Nizhnij 
Novgorod, Nizhegorodskij gosuniversitet, 2014, 75 p. (in Russian).

 13. Oganov R. G. ed. The basics of evidence-based medi-
cine. Textbook for postgraduate and continuing professional 
education of doctors, Moscow, Siliceya-Poligraf, 2010, 136 p. 
(in Russian).




	it120_web-56-61
	obl_IT1_2020-42pl

