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ВВЕДЕНИЕ

Раннее выявление любого заболевания яв-
ляется залогом успешного лечения и выздо-
ровления пациента, поэтому в современном 
мире значительные усилия прилагаются к со-
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вершенствованию медицинской диагностики. 
В 2016 году в Российской Федерации было вы-
явлено 519 тысяч случаев злокачественных но-
вообразований, что выше показателя 2016 года 
на 3% [1]. «Чума XX века» – вирус иммуноде-
фицита человека – всего за 100 лет унес более 
20 миллионов жизней. Более 35 миллионов че-
ловек в мире в настоящее время стоят на уче-
те с данным диагнозом [2]. В настоящее время 
существуют ряд заболеваний, тяжело поддаю-
щихся диагностике, что частично объясняется 
недостатком знаний о механизме возникнове-
ния заболеваний. К числу таких заболеваний 
относятся и аутоиммунные заболевания. Для их 
диагностики нужны новые методы.

Ряд задач, для которых человеку тяжело пред-
ложить алгоритм решения, может быть решен 
методами машинного обучения. Есть примеры 
успешного использования данных методов в та-
ких областях, как интернет-маркетинг, банков-
ская сфера, сфера связи, а также медицинская 
диагностика. Современные корпорации, вклю-
чая такие технологические гиганты, как Google 
и Amazon, активно проводят исследования в дан-
ной области и достигают определенных успехов. 
Например, сотрудники Google в 2018 году опу-
бликовали работу, в которой они при помощи 
методов глубокого обучения прогнозируют ри-
ски сердечно-сосудистых заболеваний на осно-
ве снимков глазного дна [3]. Исследователи из 
Стэнфорда разработали программный комплекс, 
который самостоятельно диагностирует пневмо-
нию, используя рентгеновские снимки грудной 
клетки, причем точность предсказания сравнима 
с навыками опытного рентгенолога [4]. Группа 
немецких ученых в 2014 году опубликовала рабо-
ту, в которой был представлен алгоритм, детек-
тирующий циркулирующие опухолевые клетки 
в периферической крови [5].

В данной работе мы будем рассматривать рас-
сеянный склероз, являющийся представителем 
аутоиммунных болезней. Рассеянный склероз 
(РС) –  это широко распространенное нейродеге-
неративное хроническое заболевание централь-
ной нервной системы. Данному заболеванию, 
в основном, подвержены лица в возрасте от 10 
до 59 лет [6]. В современном мире наблюдается 
увеличение числа случаев РС, что обусловлено 
улучшением качества диагностики, повышени-
ем возможностей терапии, а также в связи с ис-
тинным увеличением больных по неизвестным 
причинам. По данным Международной Феде-
рации больных рассеянным склерозом в период 

с 2008 по 2013 гг глобальная распространенность 
РС возросла с 30 до 33 случаев на 100 000 насе-
ления [7].

Существует ряд научных трудов, в которых 
рассеянный склероз изучается методами машин-
ного обучения. В 2007 году была опубликована 
работа, в которой группа ученых из Индии по-
строила симуляцию распространения аутоим-
мунных очагов демиелинизации в центральной 
нервной системе [8]. В 2017 году группа ученых 
из Франкфуртского университета им. Гёте пред-
ставила работу, в которой они исследовали при-
менимость методов машинного обучения в про-
гнозировании рассеянного склероза. В качестве 
исходных данных были использованы демогра-
фические и клинические данные, а также ре-
зультаты МРТ [9]. В этом же году была опубли-
кована работа, где европейские ученые пытались 
найти статистически значимые различия между 
формами РС, используя данные МРТ головного 
мозга [10].

Большинство исследований в данной области 
сфокусировано на обработке результатов маг-
нит но-резонансной томографии, демографиче-
ских, клинических, неврологических показате-
лей или их совокупности [11–15]. Но так как РС 
является системным заболеванием, то при его 
патогенезе присутствует и изменение иммуноло-
гических показателей, таких как размеры попу-
ляций Т-клеток.

В данной работе мы рассмотрим различные 
методы машинного обучения в прогнозирова-
нии рассеянного склероза на основе результатов 
анализа абсолютного содержания различных 
популяций Т-лимфоцитов у больных с диагно-
зом рецидивирующего рассеянного склероза. 

Целью исследования являлся поиск статисти-
чески важных типов Т-лимфоцитов при первич-
ной диагностике рассеянного склероза на основе 
анализа крови.

МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ

Объектом исследования служила венозная 
кровь 47-ми больных с рецидивирующим РС, по-
лученная путем пункции периферической вены 
и люмбальной пункции, соответственно, и со-
бранные в вакуумные пробирки с содержанием 
K3ЭДТА. Диагноз РС устанавливался согласно 
критериям МакДональда [16]. В исследование 
вошли пациенты, никогда не получавшие препа-
ратов, изменяющих течение РС (ПИТРС) и си-
стемных кортикостероидов в течение последних 
90 дней. Всем пациентам проводился стандарт-
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ный неврологический осмотр с последующей 
балльной оценкой степени поражения функцио-
нальных систем: зрительной, пирамидной, моз-
жечковой, чувствительной, функций тазовых ор-
ганов, ствола мозга. Также подсчитывался балл 
по интегративной шкале EDSS – расширенной 
шкале инвалидизации [17]. В группу сравнения 
вошли образцы периферической крови от 61-го 
условно здорового добровольца. Обе группы 
пациентов не различались по половому и воз-
растному составу. Исследования были проведе-
ны с информированного согласия испытуемых 
и в соответствии с Хельсинкской декларацией 
Всемирной ассоциации «Этические принципы 
проведения научных медицинских исследова-
ний с участием человека» с поправками 2000 г. 
и «Правилами клинической практики в Россий-
ской Федерации», утвержденными Приказом 
Минздрава РФ от 19.06.2003 г. № 266. Исследо-
вание одобрено Комиссией по этике ФГБУН 
«Институт мозга человека им. Н. П. Бехтеревой» 
РАН 23 октября 2014 года.

Для выявления основных популяций Т-лим-
фоцитов периферической крови использовалась 
следующая панель моноклональных антител, 
конъюгированных с различными флуорохрома-
ми (все антитела производства Beckman Coulter, 
США): CD57-FITC (клон NC1, кат. № IM0466U), 
CD56-PE (клон N901 (NKH-1), кат. № A07788), 
CD62L-ECD (клон DREG56, кат. № IM2713U), 
CD28-PC5 (клон CD28.2, кат. № 6607108), CD27-
PC7 (клон 1A4CD27, кат. № A54823), CD3-APC 
(клон UCHT1, кат. № IM2467), CD8-APC-Alexa 
Fluor 700 (клон B9.11, кат. № A66332), CD45RA-
APC-Alexa Fluor 750 (клон 2H4LDH11LDB9 
(2H4), кат. № A86050), CD4-Pacifi c Blue (клон 
13B8.2, кат. № A82789), CD45-Krome Orange 
(клон J.33, кат. № A96416). Указанным коктей-
лем антител окрашивали 100 мкл перифериче-
ской крови в соответствии с рекомендациями 
производителя. Для удаления эритроцитов из 
образцов периферической крови использовался 
лизирующий раствор VersaLyse Lysing Solution 
(кат. № A09777), к 975 мкл которого ex tempera 
добавляли 25 мкл фиксирующего раствора 
IOTest 3 Fixative Solution (кат. № A07800). По-
иск абсолютное содержания клеток исследо-
ванных популяций Т-лимфоцитов проводили 
с помощью реагента FlowCount™ (Beckman 
Coulter, США).

При построении модели для диагностики РС 
применялась фенотипическая характеристика 
основных популяций Т-лимфоцитов, причем 

их абсолютное значение (кол-во клеток на моль) 
из общего пула циркулирующих Т-лим фо ци тов. 
Т-лим фо ци ты определяли как CD3+ лимфоци-
ты. В дальнейшем, на основании коэкспрессии 
CD3 и CD4 выявляли Т-хел пе ры (Тх), а на осно-
вании коэкспрессии CD3 и CD8 –  цитотоксиче-
ские Т-лим фо ци ты (Тцит). Тх и Тцит разделяли 
на «наивные» клетки (“N”, CD45RA+CD62L+), 
клетки центральной (“CM”, CD45RA–CD62L+) 
и эффекторной (“EM”, CD45RA–CD62L–) па-
мяти, а также «тер ми наль но-диф фе рен ци ро-
ван ные» CD45RA-по зи тив ные клетки эффек-
торной памяти (“TEMRA”, CD45RA+CD62L–). 
При анализе Тцит на основании уровня экспрес-
сии ко-сти му ли рую щих молекул CD27 и CD28 
среди ЕМ клеток выделяли популяции ЕМ1, 
ЕМ2, ЕМ3 и ЕМ4 с фенотипами CD27+CD28+, 
CD27+CD28–, CD27–CD28– и CD27–CD28+, со-
ответственно. Среди TEMRA Тцит также опре-
деляли содержание «пре-эф фек то ров» 1 типа 
(“рЕ1”, CD27+CD28+), «пре-эффекторов» 2 типа 
(“рЕ2”, CD27+ CD28–) и зрелых эффекторных 
клеток (“E”, CD27–CD28–), как это было деталь-
но описано ранее [17]. Более того, на общей по-
пуляции Т-лим фо ци тов определяли уровни ко-
экспрессии эффекторных молекул CD56 и CD57, 
разделяя все CD3+ лимфоциты периферической 
крови на четыре субпопуляции с фенотипа-
ми CD56–CD57+, CD56+CD57+, CD56+CD57– 
и CD56–CD57–.

Модель для диагностики рассеянного скле-
роза мы строим на базе алгоритма k ближайших 
соседей (kNN), который успешно справляется 
с различными задачами машинного обучения –  
классификация, регрессия, кластеризация. Зада-
чу, поставленную в данной работе, можно фор-
мализовать как задачу бинарной классификации. 
Классификация – раздел машинного обучения, 
который занимается поиском наилучшей страте-
гии присвоения классов объектам на основе про-
шлых наблюдений пар типа объект-класс [18].

Данный алгоритм относится к классу метри-
ческих. Такие алгоритмы базируются на поис-
ке сходства между изучаемыми объектами. Если 
мера сходства введена успешно, то схожим объ-
ектам удается присвоить одинаковые классы. 
Для формализации понятия сходства вводится 
метрика p (u, x) –  обобщение понятия расстояния 
между u – изучаемым объектом и x – объектом 
из выборки в пространстве объектов X. Данная 
метрика задается различными способами: Ман-
хэттенское расстояние, Евклидово расстояние, 
расстояние Левенштейна, и прочие.
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При классификации нового объекта, алго-
ритм kNN работает следующим образом: ис-
следуемый объект относится к наиболее часто 
встречающемуся классу среди его k ближайших 
соседей в заданной метрике.

В данной задаче в качестве объекта выступает 
пациент, а в качестве признаков объекта –  абсо-
лютные значения популяций Т-лимфоцитов. Для 
поиска статистически важных признаков мы бу-
дем использовать критерий Хи-квадрат, который 
позволяет найти значимость связи между двумя 
переменными. На основе данного метода мы мо-
жем найти значимость признаков относительно 
класса объекта. Использование при построении 
алгоритмов более значащих признаков повыша-
ет его качество. Построение моделей было осу-
ществлено при помощи языка программирова-
ния Python 3 и библиотека scikit-learn-0.19.1.

РЕЗУЛЬТАТЫ

После проведения процедуры отбора зна-
чимых признаков при помощи критерия Хи-
квадрат, обнаружено, что значимыми показа-
телями для построения моделей диагностики 
рассеянного склероза являются: (см. рис. 1). На 
представленной гистограмме большие значе-
ние у следующих субпопуляций: CD56–CD57+ 
T-лим фо ци ты, EM Тх, EM3 Тцит, EM Тцит, 
CD56+CD57– Т-лимфоциты, EM2 Тцит.

Так, абсолютное содержание Т-лимфоцитов 
с фенотипом CD56–CD57+ в группе больных РС 
снижалось (р=0,015) с 117 (69; 196) до 80 (45; 113) 
клеток в 1 мкл периферической крови. Парал-
лельно отмечалось уменьшение (р<0,001) концен-
трации ЕМ Тх, концентрация которых у больных 
РС находилось в пределах 138 (100; 198) кл/ мкл, 
а в группе сравнения составляло 207 (157;
248) кл/мкл. Кроме того, третьим по значимо-
сти показателем в рамках использованной мо-
дели являлось абсолютное содержание цито-
токсических Т-лим фо цитов популяции ЕМ3. 
Уровень этих клеток в периферической крови 
больных РС был значимо ниже такого условно 
здоровых добровольцев (22 (11; 33) и 28 (14; 71) 
клеток в 1 мкл периферической при р=0,046, 
соответственно).

Во вторую группу значимых признаков по-
пали абсолютные значения по содержанию 
в периферической крови ЕМ Тцит, Т-клеток 
с фенотипом CD56+CD57– и Тцит популяции 
ЕМ1. Так, уровень ЕМ Тцит у больных РС был 
ниже значений, полученных для группы срав-
нения (117 (81; 182) и 163 (119; 204) кл/мкл при 
р=0,005, соответственно). Тогда как абсолют-
ное содержание Т-лимфоцитов, экспрессиро-
вавших CD56, но негативных по CD57, при РС 
возрастало при сравнении с контролем (40 (20; 
65) и 26 (17; 40) кл/мкл при р=0,008, соответ-
ственно). Уровень CD27+CD28+ ЕМ Тцит при 

Рис 1. Значимость популяций, рассчитанных на основе статистики Хи-квадрат

Я. В. Козичук и др. 
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РС достоверно (р=0,002) понижался с 23 (15; 
29) до 15 (9; 25) кл/мкл.

На основе этой информации было построе-
но 3 модели на основе алгоритма kNN для 3, 6 
и 20 признаков. Исходные данные были норми-
рованы алгоритмом мини-макс. Необходимость 
данной нормировки обусловлена тем, что при ее 
отсутствии признаки с наибольшим разбросом 
значений будет доминировать в метрике, а осталь-
ные практически не будут иметь влияния.

В процессе обучения, для контроля качества 
получаемой модели был использован метод 
скользящего контроля [20]. В качестве реализа-
ции метода нами был выбран так называемый 
q-fold, где параметр q мы взяли равным 10. Для 
оценки качества моделей мы использовали точ-
ность, чувствительность и F-меру. Они рассчи-
тываются на основе трех показателей: количе-
ство истинно-положительных ответов (ИП), 
количество истинно-негативных ответов (ИН), 
количество ложно-позитивных ответов (ЛП). Их 
формулы расчета выглядят следующим образом:

Точность =    ИП
ИП+ЛП

Чувствительность =    ИН
ИН+ЛП

F мера =  2 * точность * чувствительность
точность + чувтвительность

Результаты работы алгоритма k-средних за-
висят от числа соседей k и от метрики p (u, x). 
Мы оптимизировали параметры алгоритма, ме-
тодом случайного поиска [21]. В результате мы 
получили модели со следующими характери-
стиками (см. таб. 1)

ОБСУЖДЕНИЕ
Приведенные выше результаты указывают на 

то, что значимыми показателями для выявления 
больных с РС являются абсолютное содержание 
в периферической крови лимфоцитов с феноти-
пами CD3+CD56–CD57+, CD3+CD4+CD45RA–

CD62L– и CD3+CD8+CD45RA–CD62L–CD27–

CD28–. CD57, также известный под названием 
HNK1 (от англ. «human natural killer-1»), являю-
щийся углеводным эпитопом, представленным 
на цитоплазматической мембраны клеток, обла-
дающих выраженной цитолитической активно-
стью [22]. Уровень CD57 на поверхности Т-лим-
фо ци тов тесно связан со способностью этих 
клеток накапливать в составе цитоплазматиче-
ских гранул ключевые эффекторные молеку-
лы – перфорин и гранзимы [23]. Эти результаты, 
полученные при помощи проточной цитофлуо-
риметрии, подтверждаются данными мо ле ку-
ляр но-биологических исследований [24]. Так, 
CD57+ цитотоксические Т-клетки активно экс-
прессировали гранзим В, гранулизин и перфо-
рин при сравнении с CD57-негативными клет-
ками аналогичной популяции. Таким образом, 
использование CD57 в качестве «суррогатного» 
маркера позволяет без использования трудоем-
ких методов окраски на внутриклеточные анти-
гены выявить эффекторные цитотоксические 
клетки, содержащие в цитоплазме необходи-
мый набор цитолитических молекул. Изменения 
в содержании зрелых CD3+CD57+ лимфоцитов 
в периферической крови больных указывают на 
диагностическую значимость данной популяции 
клеток в диагностике РС.

Исследования ЕМ Тх показали, что именно 
в составе данной популяции Тх присутствуют 
основные клетки-продуценты ключевых цито-
кинов – IFNγ и IL-4 [25]. Более того, большин-
ством исследователей лимфоциты именно дан-
ного фенотипа рассматривают в качестве зрелых 
или «эффекторных» Тх различных типов [26]. 
Особый интерес при исследовании РС представ-
ляет тот факт, что дифференцировка и «поляри-
зация» в сторону Th17 ЕМ –  лимфоцитов, играю-
щих ведущую роль в патогенезе РС –  у человека 
находится под контролем провоспалительных 
цитокинов IL-1β и IL-6 [27]. Уровень экспрес-
сии этих цитокинов лимфоцитами, равно как 
и их содержание в сыворотке крови и спинно-
мозговой жидкости больных РС тесно связаны 
с тяжестью заболевания и его прогрессией [28]. 

Таблица 1. Характеристики полученных моделей на основе алгоритма kNN.

Кол-во 
признаков

Точность Чувствительность F1-мера Кол-во 
соседей

Метрика

3 0.90 0.90 0.90 21 Манхэттенское расстояние

6 0.77 0.75 0.76 25 Евклидово расстояние

20 0.69 0.71 0.69 25 Евклидово расстояние
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С другой стороны, столь же существенную роль 
в формировании пула эффекторных Th17 игра-
ет IL-23 [29], сывороточные концентрации ко-
торого у больных РС существенно превосходят 
таковые условно здоровых доноров [30]. Клю-
чевыми эффекторными цитокинами лимфоци-
тов данной популяции являются IL-17A, IL-17F 
и IL-22, роль которых в патогенезе РС (в силу 
их высокой концентрации у больных) обсуж-
дается уже длительное время [31]. При анализе 
ЕМ Т-хелперов – лимфоцитов, мигрирующих
в периферические ткани и обладающих выра-
женными эффекторными свойствами –  показа-
но, что снижение уровня CCR6+ Th17 именно 
в рамках ЕМ клеток в циркуляции у больных РС 
коррелировало с увеличением инвалидизации 
(r= –0,489 при р=0,002) [32].

Что же касается цитотоксических Т-клеток 
популяции ЕМ3, то они рассматриваются в ка-
честве высоко дифференцированной популя-
ции общего пула ЕМ клеток [33]. «Незрелые» 
Тцит с фенотипом CD27+CD28+ в ходе диффе-
ренцировки сначала теряют CD28, приобретая 
фенотип CD27+CD28–, тогда как зрелые клетки 
обладают фенотипом CD27–CD28–. Параллель-
но с потерей костимулирующих молекул Тцит, 
начинают экспрессировать цитолитические мо-
лекулы и обретают способность проявлять ex vivo 
цитотоксические свойства по отношению к клет-
кам-ми ше ням [34]. ЕМ3 клетки также способны 
экспрессировать гены цитолитических факторов 
и проявлять цитотоксические свойства в услови-
ях in vitro, причем уровень активности этих кле-
ток примерно в 10 раз превышал таковой клеток 
ЕМ1 и не уступал зрелым эффекторным клеткам 
популяции TEMRA [35]. Динамика изменения 
ЕМ1-ЕМ4 была изучена нами в периферической 
крови больных РС с длительными сроками за-
болевания [36]. Так, было показано, что у дан-
ной группы больных наблюдается достоверное 
снижение (р<0,001) относительного содержания 
ЕМ1 клеток, коэкспрессирующих CD27 и CD28, 
с 18,96% (14,15; 25,05) до 12,21% (9,69; 20,55). 
Параллельно наблюдалось накопление ЕМ3 
Тцит –  в рамках группы условно здоровых до-
норов ЕМ3 составляли 4,79% (2,69; 14,31), тогда 
как у больных РС их уровень в циркуляции по-
вышался до 8,46% (4,96; 18,98) от общего числа 
клеток с фенотипом CD3+CD8+. По-видимому, 
на ранних сроках после постановки диагноза РС 
абсолютное содержание ЕМ3 Тцит может сни-
жаться, тогда как по мере прогрессирования РС 
уровень этих клеток в крови существенно повы-

шается, что еще раз указывает на диагностиче-
скую значимость этой популяции лимфоцитов.

Что же касается общей популяции ЕМ Тцит, 
то в литературе можно найти весьма противо-
речивые данные об изменениях этих клеток при 
РС. Так, некоторые исследователи указывают на 
то, что в крови больных наблюдалось достоверное 
увеличение общего пула ЕМ Тцит с фенотипом 
CD45RA–CCR7– [37]. Сходные результаты были 
получены и другой группой исследователей, ко-
торые тоже отметили увеличение уровня ЕМ 
CD3+CD8+ лимфоцитов, что, по мнению авто-
ров, указывало на системную активацию данного 
звена приобретенного иммунитета [38]. С другой 
стороны, Lui и соавторы отметили, что у боль-
ных РС среди цитотоксических Т-кле ток суще-
ственно увеличивались уровни СМ и TEMRA 
Тцит, что могло свидетельствовать о наличие 
хронической воспалительной реакции у данных 
пациентов [39]. Результаты собственных пред-
варительных исследований, проведенных на пе-
риферической крови больных РС с длительными 
сроками заболевания, показали отсутствие досто-
верных различий по относительному содержанию 
ЕМ Тцит при сравнении с условно здоровыми 
добровольцами [36]. Однако, другой группой ав-
торов отмечено, что снижение общего числа ци-
тотоксических Т-кле ток в периферической крови 
было связано с резким падением числа циркули-
рующих CD45RA–CD62L– и CD45RA+CD62L– 
среди CD3+CD8+ лимфоцитов [40]. Последние 
наблюдения подтверждаются результатами, по-
лученными в ходе проведенного исследования.

Таким образом, анализ литературных данных 
по динамике различных популяций Тх и Тцит 
в периферической крови больных РС указыва-
ет, что изменения именно в клетках зрелых эф-
фекторных популяций могут рассматриваться 
в качестве потенциально значимых маркеров 
для диагностики РС. Разработка и применение 
методов машинного анализа, учитывающих весь 
комплекс изменений популяционного состава 
лимфоцитов и подробную клиническую харак-
теристику пациента, позволит в перспективе 
разработать эффективные подходы для раннего 
выявления РС.
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To search for statistically signifi cant T-cell populations in the diagnosis of multiple sclerosis (MS). 

The analysis of the absolute content of various subpopulations of T-lymphocytes (T-helpers (Th) and 
cytotoxic T-cells (Tcyt)) in the peripheral blood of 61 healthy volunteers and 47 patients with MS was car-
ried out using multi-color fl ow cytometry. Based on the expression of diff erentiation markers (CD45RA, 
CD62L, CD27 and CD28) and eff ector molecules (CD56 and CD57), Th and Tcyt were divided into 
main populations at diff erent stages of maturation. The following statistically signifi cant populations of 
T-cells were identifi ed: CD56–CD57+ T-lymphocytes, Em Th, EM3 Tcyt, CD56+CD57– T-lymphocytes, 
EM2 Tcyt. The signifi cance of these populations was also confi rmed in the calculation of Chi-square sta-
tistics. Based on the information received, three groups of T-cell populations were selected. A model for 
the diagnosis of multiple sclerosis based on the algorithm of K nearest neighbors was built on each group 
of populations. The accuracy of prediction of the constructed models varies in the range of 0.69–0.90.

Key words: multiple sclerosis, machine learning, kNN, T-cells, fl ow cytometry


