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Одной из основных задач количественной протеомики является определение молекулярных изменений на
уровне белков в клеточном ответе на стресс. При этом в основе биоинформатической обработки получае�
мых экспериментальных данных лежит статистический анализ, в котором многократно тестируется гипоте�
за о равенстве концентраций белков в стрессе относительно нормы. Возникает классическая проблема мно�
жественных сравнений, когда повышается вероятность получения ложноположительных результатов. На
сегодняшний день известно множество подходов для решения этой проблемы. Однако их применение с ис�
торически принятыми фиксированными порогами статистической значимости может приводить к потере
потенциально ценной биологической информации. Используя протеомные данные, полученные ранее для
модельных образцов дрожжей, содержащих белки в известных концентрациях, а также данные для биологи�
ческих моделей раннего и позднего ответа клеток на стресс, были исследованы распределения ложнополо�
жительных и ложноотрицательных результатов в зависимости от значений кратных изменений концентра�
ций и порога статистической значимости. На основе анализа плотности распределения точек на диаграммах
рассеяния, метода Бенджамини–Хохберга и анализа обогащений генных онтологий предложен наглядный
протокол оптимизации статистического порога и отбора дифференциально регулированных белков, кото�
рый будет полезен исследователям, работающим в области количественного анализа протеомных данных.
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ВВЕДЕНИЕ

В современных протеомных исследованиях
широкое распространение получил так называе�
мый метод протеомики «снизу�вверх» («bottom�
up proteomics»), в основе которого лежит ис�
пользование тандемной масс�спектрометрии в
сочетании с высокоэффективной жидкостной
хроматографией (ВЭЖХ�МС/МС) [1]. В таком
эксперименте цельноклеточные или субклеточ�
ные белковые фракции ферментативно расщеп�

ляются на пептиды, которые затем хроматогра�
фически разделяются и переводятся из жидкой
фазы в газовую с помощью источника иониза�
ции. После ионизации аналит попадает в масс�
спектрометр, где измеряются массы пептидов, а
также осуществляется их фрагментация. Благо�
даря спектрам фрагментации становится воз�
можным восстановить первичную структуру
пептидов, соотнести их с последовательностями
белков и таким образом идентифицировать бел�
ковый состав образца [2].

Идентификация пептидов осуществляется с
использованием так называемых протеомных
поисковых машин (proteomic search engines) –
специальных программ, основной задачей кото�
рых является сопоставление эксперименталь�
ных и теоретических спектров фрагментации
пептидов в пределах заданной точности измере�
ний массы. Для заданного правила фермента�
тивного гидролиза из баз данных белков автома�
тически создаются списки теоретически воз�
можных пептидов, для каждого из которых рас�

П р и н я т ы е  с о к р а щ е н и я : ГО – генные онтологии;
FC – кратное изменение концентрации белка (англ. fold
change); fdr – доля ложно положительных результатов
(англ. false discovery rate); MBR – выравнивание хромато�
масс�спектрометрических данных по времени удержива�
ния и массе пептида между экспериментами (англ. match�
between�runs); NSAF – нормализованные спектральные
интенсивности белков (англ. normalized spectral abundance
factor); SC – подсчёт спектров фрагментации на белок
(англ. spectral count); SI – нормализованный спектральный
индекс (англ. spectral index normalized).

* Адресат для корреспонденции.
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считываются массы пептида и их теоретически
возможных фрагментов. Каждое совпадение
экспериментального и теоретического спектра
(пептид�спектральное совпадение, peptide�spec�
trum match, PSM) характеризуется параметрами,
определяющими степень доверия такому собы�
тию. На этапе последующей обработки резуль�
татов поиска с помощью программного обеспе�
чения осуществляется контроль уровня ложно�
положительных идентификаций и сборка бел�
ков из идентифицированных пептидов [3].

В количественной протеомике ставится
цель: определить дифференциально регулиро�
ванные белки при сравнении нескольких групп
образцов [4]. Методы количественной протео�
мики делят на две группы. В первую группу вхо�
дят так называемые безметочные методы, в ос�
нове которых лежит либо подсчёт числа спект�
ральных идентификаций на белок, либо анализ
хроматографических интенсивностей пептидов.
Вторую группу составляют методы, в которых
аминокислоты пептидов или белков метят изо�
топными метками. Главное отличие методов
второй группы заключается в том, что они поз�
воляют делать мультиплексный эксперимент,
т.е. смешивать в одной пробе образцы с разными
метками. Последнее позволяет минимизировать
время анализа и повысить техническую воспро�
изводимость количественных экспериментов и,
соответственно, получить более точные полуко�
личественные оценки.

С тех пор как была показана линейная зави�
симость между числом спектральных идентифи�
каций и концентрацией белка в образце, этот па�
раметр (т.е. число спектров фрагментации на бе�
лок) используется в качестве простой количест�
венной оценки [3]. Это наблюдение дало начало
целой серии методов, основанных на подсчёте
спектров, которые различаются между собой
способами нормирования [5–7]. Например, в
методе нормализованных спектральных интен�
сивностей белков (Normalized Spectral Abun�
dance Factor, NSAF) количественный индекс
представляет собой отношение числа пептид�
спектральных совпадений (Spectral Count, SC)
на белок к его длине L, которое затем нормали�
зуется на сумму значений SC/L для всех белков,
идентифицированных в сложной смеси [6].

Другой метод, известный как нормализо�
ванный спектральный индекс (Spectral Index
Normalized, SI), сочетает в себе три параметра:
число уникальных пептидов на белок, число

спектров фрагментации на пептид и суммарную
интенсивность ионов�фрагментов, совпавших с
теоретическими фрагментами [7]:

где ij – интенсивность пика j�го фрагмента, SC –
число пептид�спектральных совпадений на пеп�
тид k, а pn – число пептидов, идентифицирован�
ных для данного белка. Чтобы рассчитать отно�
сительное содержание белка в образце, значе�
ния SI нормализуют по длине белка L и сумме
SI всех идентифицированных белков.

Методы, основанные на подсчёте спектров,
до сих пор являются одними из наиболее рас�
пространённых подходов в количественном
анализе белков.

Наиболее серьёзным недостатком програм�
мных конвейеров, в которых используется
подсчёт спектров фрагментации, является не�
удовлетворительная воспроизводимость резуль�
татов идентификации пептидов и белков между
экспериментами. Основной причиной является
плохое покрытие белковой последовательности
идентифицированными пептидами, что связа�
но со стохастической природой масс�спектро�
метрических данных. Так, в различных наборах
данных 20–50% всех белков могут быть иденти�
фицированы лишь по одному пептиду, причём
в разных экспериментах это могут быть разные
белки [8]. Возникает проблема так называемых
«отсутствующих значений» (missing value prob�
lem), которые необходимо чем�то замещать,
прежде чем выполнять статистический анализ.
Строго говоря, отсутствующие значения могут
быть исключены из анализа, или анализ может
быть выполнен без их замещения. Однако в ме�
тодах Spectral Count, основанных на подсчёте
спектров фрагментации, белки, регуляция ко�
торых сильно изменяется при воздействии на
клетки, могут находиться за пределами обнару�
жения в образцах, не подвергавшихся стрессу.
В результате исключение белков с отсутствую�
щими значениями приведёт к потере сущест�
венной доли отклика на стресс, а анализ без за�
мещения для значительной части гипотез при�
ведёт к нарушению условий применимости ста�
тистических тестов (например, требование на
минимальное число точек в выборке, распреде�
ление по Гауссу). В свою очередь, замена отсут�
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ствующих значений становится источником
больших погрешностей при оценке кратных из�
менений количественного содержания белков в
программных конвейерах, где количественно�
му анализу предшествует идентификация бел�
ков. Существует большое количество различ�
ных стратегий замещения отсутствующих зна�
чений и даже классификация источников их
происхождения [9]. В самом простом случае от�
сутствующее значение замещается, например
минимальным значением интенсивности, из�
меренным в конкретном ВЭЖХ�МС экспери�
менте. Строго говоря, такое произвольное за�
мещение гарантирует не только некорректный
расчёт кратных изменений (Fold Change, FC),
но будет отражаться и на статистической зна�
чимости: чем сильнее отличаются значения
средних и дисперсии, тем меньше p�value, и на�
оборот. Как следствие, алгоритмы восстановле�
ния данных могут влиять на количество и лож�
ноположительных, и ложноотрицательных
признаков в результатах количественного ана�
лиза за счёт белков с восстановленными значе�
ниями.

В последнее время наиболее популярным
решением является стратегия замещения отсут�
ствующих значений на этапе, предшествующем
идентификации пептидов. Стратегия основана
на выравнивании наборов экспериментальных
данных по времени хроматографического удер�
живания и массы пептида в пределах приборной
погрешности (Match�Between�Runs, MBR) [10].
Ионы пептидов одинаковой первичной струк�
туры детектируются масс�спектрометром в
один и тот же момент времени. В хроматограм�
ме, построенной по ионному току для конкрет�
ного соотношения m/z ионов пептида в зависи�
мости от времени t, будет наблюдаться пик, вы�
сота и площадь которого коррелирует с концен�
трацией пептида. Данный факт широко ис�
пользуется для количественных оценок концен�
траций пептидов и белков [1, 11]. Совокуп�
ность параметров (t, m/z) представляет собой
признак детектирования пептида (Peptide
Feature). Если в наборе экспериментальных
данных присутствует такой признак, и он имеет
высокую степень сходства с пептидными приз�
наками из других экспериментов этой же серии,
но ему не была сопоставлена пептидная иден�
тификация, то отсутствующему значению прис�
ваивается интенсивность этого схожего призна�
ка. Такая стратегия позволяет свести долю отсут�
ствующих значений в данных к 2–3%, что поз�
воляет безболезненно исключить их из даль�
нейшего рассмотрения [12]. В ряде исследова�
ний было показано, что такая процедура спо�
собна внести в данные существенное число

ошибочных замещений, которые тем не менее
успешно отфильтровываются на последующих
стадиях анализа [13]. Методы, основанные на
использовании хроматографических интенсив�
ностей, позиционируют в безметочной протео�
мике как более точные и чувствительные, осо�
бенно при использовании масс�спектрометров
высокого разрешения 14–16]. В их основе, как
правило, лежит использование байесовской
статистики для определения количественных
изменений в наборах пептидов, которые пред�
положительно связаны с одной протеофор�
мой [15], и вводится концепция апостериорных
вероятностей как замена статистически необос�
нованному выбору порога кратных изменений
концентраций белков [16]. Отметим, что источ�
никами ошибок для этих методов могут быть
несовершенства алгоритмов выравнивания экс�
периментальных данных и детектирования пеп�
тидных признаков, а также технические осо�
бенности работы прибора. В связи с этим необ�
ходимы нормировка данных, эффективный
контроль качества пептидной выборки и уровня
ложноположительных результатов в количест�
венном анализе.

Известно, что вероятность совершения
ложных статистических выводов значительно
возрастает при одновременном тестировании
большого числа гипотез [17]. В статистике опре�
деляют ошибки I�го и II�го рода. Ошибка I�
го рода совершается при отклонении верной ну�
левой гипотезы (ложноположительный резуль�
тат), тогда как ошибка II�го рода возникает при
принятии неверной нулевой гипотезы (ложно�
отрицательный результат). Смысл всех сущест�
вующих методов контроля ложноположитель�
ных результатов сводится к установлению более
жёсткого статистического порога. Так, в поправ�
ке Бонферрони пороговая статистическая зна�
чимость для каждого теста находится делением
стандартного значения порога на количество
тестов. Коррекция Бонферрони является кон�
сервативной и приводит к высокому уровню
ложных отрицаний при большом числе сравне�
ний. Другой способ, метод Холма, пошагово вы�
числяет уровни значимости α′(i) в зависимости
от ранга гипотезы i, α′(i) = α/(m"i+1), где α –
статистическая значимость, m – число гипотез.
Наиболее популярной мерой контроля ошибок
первого рода является частота ложноположи�
тельных результатов (false discovery rate, fdr), ко�
торая определяется как ожидаемая доля непра�
вильно отклоненных нулевых гипотез среди
всех отклонений. В методе Бенджамини–Хох�
берга для каждого номера гипотезы i и заданно�
го значения q проверяется условие p(i) ≤ iq/m,
где m – общее количество тестов. Метод приме�
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няется повсеместно в биологических исследова�
ниях, в том числе и в задачах количественного
анализа протеомных данных.

Целесообразность использования фикси�
рованных статистических порогов при анализе
данных до сих пор горячо обсуждается науч�
ным сообществом [18]. За время нашей работы
в области количественной протеомики [19–21]
мы также пришли к выводу, что использование
фиксированного порога p < 0,05 для любого
набора данных может приводить к потере по�
тенциально ценной биологической информа�
ции или вносить в данные статистический
шум.

В данной работе мы рассмотрели методы
безметочного количественного анализа белков,
интегрированные в различные протеомные по�
исковые конвейеры для эффективного опреде�
ления уровня ошибок I�го рода в протеомных
данных. В частности, мы показываем, что
ошибки I�го рода представляют серьезную
проблему при анализе раннего отклика на
стресс: в случаях, когда протеомный ответ слабо
выражен. В работе также предложен простой и
наглядный способ оптимизации статистическо�
го порога на основе метода Бенджамини–Хох�
берга, анализа плотности распределения точек
на диаграммах рассеяния и генных онтоло�
гий (ГО). Предложенная методика оптимизации
статистического порога будет полезна исследо�
вателям, занимающимся количественным ана�
лизом протеомных данных.

МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ

Образцы. Были использованы эксперимен�
тальные данные для модельных образцов
Saccharomyces cerevisiae из исследования iPRG�
2015 (https://abrf.org/sites/default/files/temp/RGs/
iPRG/iprg2015_study_instructions_final.pdf).
В этом исследовании четыре триптических гид�
ролизата шести белков в различных известных
концентрациях были смешаны с одинаковым
количеством триптического гидролизата белков
дрожжей. Этот набор данных является количе�
ственным стандартом сравнительной протео�
мики.

Для сравнения безметочных методов ис�
пользовались клеточная модель нормальных
астроцитов (предоставлена для протеомного
анализа сотрудниками Института молекулярной
биологии им. Энгельгардта) и дикий тип S. cere"
visiae. Клетки астроцитов подвергались обработ�
ке интерфероном�α в течение 24 ч, согласно
стандартному протоколу [20], и являлись в дан�
ном исследовании моделью позднего отклика

клеток на стресс. Клетки дрожжей дикого типа
обрабатывали этанолом в течение 1,5 ч и явля�
лись моделью раннего отклика клеток на
стресс [19].

Идентификация пептидов и белков. Экспе�
риментальные данные формата (raw) конверти�
ровались в форматы (mgf) и (mzML) с помощью
программы MSConvert, используя параметры
по умолчанию [22]. Для идентификации пепти�
дов использовались базы данных белков чело�
века и дрожжей SwissProt (sp) (загружены
16.10.2019). Для работы с модельными образца�
ми дрожжей использовалась база из исследова�
ния iPRG�2015. Поиски выполнялись по объе�
диненным базам (sp+sp_reverse); базы ложных
белков создавались считыванием sp справа на�
лево (sp_reverse). Для поиска пептид�спектраль�
ных совпадений использовались поисковые ма�
шины MSFragger [23] и IdentiPy [24] со следую�
щими параметрами: относительная точность
измерения масс ионов�предшественников – 15
и 20 ppm, ошибка определения масс ионов�про�
дуктов – 0,01 Да и 20 ppm для модельного об�
разца дрожжей из iPRG�2015 и для остальных
данных соответственно. Остальные парамет�
ры – по умолчанию. Для пост�обработки ре�
зультатов поиска использовалось программное
обеспечение Scavager [25] и Percolator [26]. Рас�
чёт индексов NSAF реализован в Scavager, ста�
тистический анализ выполнялся, как опубли�
ковано ранее [19, 20]. Отсутствующие значения
количественных индексов белков, NSAF, заме�
щались минимальным значением индекса в
реплике и преобразовывались в log10�шкалу с
последующим выравниванием глобального
распределения относительно нуля и нормиров�
ки на стандартное отклонение. Для количест�
венных алгоритмов Diffacto [15] и Triqler [16]
интенсивности пептидов извлекались автома�
тически в программном конвейере IdentiPy/
Scavager. Использование Triqler было адаптиро�
вано для программы Scavager. Отсутствующие
значения хроматографических интенсивностей
пептидов замещались с использованием подхо�
да MBR после идентификации пептид�спект�
ральных совпадений, преобразовывались в
log10�шкалу и нормализовались с помощью ме�
тодов, реализованных в Diffacto и Triqler. Табли�
цы с идентификациями пептидов и белков по�
исковым конвейером X!Tandem/MPscore взяты
из ранее опубликованной работы [21]. Анализ
генных онтологий выполнен с помощью прог�
раммы GOrilla; порогом статистической значи�
мости обогащения терминов ГО было принято
α = 0,05 с учётом корректировки на множест�
венные сравнения по Бенджамини–Хохбер�
гу [27].
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РЕЗУЛЬТАТЫ ИССЛЕДОВАНИЯ

Использование модельных образцов S. cere�
visiae для экспериментального определения оши=
бок I=го рода. Для экспериментального опреде�
ления ошибок I�го рода были использованы че�
тыре модельных образца, каждый из которых
содержал одинаковое количество триптическо�
го гидролизата S. cerevisiae (фоновые белки),
смешанного с шестью белками других организ�
мов в известных и различных концентрациях.
Эти шесть белков в дальнейшем будут называть�
ся контрольными. Различные поисковые маши�
ны (MSFragger [23], IdentiPy [24]) и программы
для пост�обработки идентификаций (Scavager
[25], Percolator [26]) были объединены в пять
программных конвейеров, чтобы оценить, как
изменяются результаты количественного анали�
за в зависимости от использования того или
иного программного продукта.

На рисунке 1, а для разных протеомных кон�
вейеров показаны доли k правильно определен�
ных контрольных белков (true positive, tp) среди
общего числа белков N, которые преодолели

статистический порог. Доля таких белков варьи�
руется от 0% до 100% для разных конвейеров, а
также имеет существенный разброс в пределах
одного конвейера для разных попарных сравне�
ний образцов (макс. ± 40%). Логично предполо�
жить, что такой разброс может быть связан с со�
отношениями концентраций контрольных бел�
ков в образцах. На рис. 1, а ошибкам I�го рода
соответствуют значения 1–tp. На рис. 1, б пока�
заны ошибки 2�го рода – доли X–k контрольных
белков (false negatives, fn), не преодолевших ста�
тистический порог среди ожидаемых контроль�
ных белков X. Ожидаемыми контрольными бел�
ками считались белки, для которых отношения
фактических концентраций FC были вне диапа�
зона 0,846 < FC < 1,182. Граничные значения ин�
тервала соответствуют фактическому соотноше�
нию концентраций контрольных белков в мо�
дельных образцах. Было принято допущение,
что данные значения могут представлять собой
предельные значения чувствительности количе�
ственных методов. Результаты показали, что
действительно методы, основанные на анализе
хроматографических интенсивностей, демон�
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Рис. 1. Доли правильных (true positive, tp) белков (а) и ложно отрицательных (false negative, fn) результатов (б) для разных
программных конвейеров в попарных сравнениях модельных образцов дрожжей. а – Доля tp контрольных белков k в об�
щем числе белков N, которые преодолели статистический порог fdrBH (q�value) = 0,05 и порог кратных изменений
FC = 1,0; tp = k/N. «NA» соответствует k, N = 0. Значения 1–tp соответствуют ошибкам I�го рода. б – Доля fn ложноотри�
цательных результатов X–k относительно ожидаемых белков X; fn = (X–k)/X. Значения fn соответствуют ошибкам II�
го рода. Ожидаемыми дифференциально регулированными белками считались белки, для которых отношения фактичес�
ких концентраций FC были вне диапазона 0,846 < FC < 1,182. Обозначения: поисковые машины MSFragger (msfr),
IdentiPy (iden); программы для пост�обработки пептид�спектральных совпадений Scavager (scav), Percolator (perc); коли�
чественные методы NSAF (nsaf), Triqler (triq), Diffacto (diff); попарные сравнения модельных образцов SiSj, i≠j. Цветовая
шкала соответствует изменению значений от 0,0 до 1,0. (С цветными вариантами рис. 1–6 можно ознакомиться в элект�
ронной версии статьи на сайте: http://sciencejournals.ru/journal/biokhsm/.)

а б



стрируют как высокую чувствительность к сла�
бым изменениям концентраций (FC = 1,2), так
и более высокую точность определения множе�
ства белков с изменениями концентраций.

Следует учитывать, что в общем случае бел�
ки фона, преодолевшие критерии отбора, могут
быть идентифицированы по пептидам, часто
встречаемым в протеомных образцах контами�
нантов, либо совпадать с пептидами контроль�
ных белков. Проверка по базе данных таких
контаминантов (ftp://ftp.thegpm.org/fasta/cRAP)
показала, что пептиды, по которым идентифи�
цированы фоновые белки, в белках�контами�
нантах отсутствуют. Пересечений с последова�
тельностями контрольных белков также обнару�
жено не было.

Одним из самых простых способов оценить
точность определения кратных изменений кон�
центрации белка является использование мо�
дельных образцов с белками известных концент�
раций. На рис. 2 показаны корреляции между
рассчитанным и фактическим соотношениями
концентраций для каждого белка во всех парах
образцов из исследования iPRG�2015. Наилуч�
шие результаты с угловыми коэффициентами
близкими к единице были получены при ис�
пользовании программных конвейеров, в кото�
рые интегрированы алгоритмы количественного
анализа интенсивностей пептидов, Diffacto и
Triqler. Использование индекса NSAF приводит
к двукратному занижению расчётных значе�
ний |log2FC|, что необходимо учитывать в даль�
нейшем анализе. Отметим, что для всех конвейе�
ров наблюдался разброс белков фона в широком
диапазоне значений |log2FC|, что согласуется с
результатами на рис. 1 и диктует необходимость
выбора более строгих статистических критериев.

Для оптимизации критериев отбора иссле�
дуем зависимость доли контрольных белков k в
общем числе белков N, которые преодолевают
статистический порог, от значения этого порога,
fdrBH (или q�value) (рис. 3, а). Согласно получен�
ным зависимостям, статистические пороги в не�
которых случаях могут быть выбраны так, чтобы
отсеять фоновые (ложные) белки, максимально
сохранив контрольные (правильные): опти�
мальным считается порог, при котором доля
контрольных белков tp → max при fn → min. Так
оптимальными значениями статистических по�
рогов, усреднёнными по попарным сравнениям
образцов, были приняты 0,003, 0,03 и 0,05 для
конвейеров, в которые интегрированы, соответ�
ственно, алгоритмы Triqler, Diffacto и NSAF.

Была исследована также зависимость доли
контрольных белков от порогового значения
кратных изменений |log2FC| для оптимальных
порогов статистической значимости (рис. 3, б).

Наблюдалась ожидаемая зависимость: чем выше
порог отбора кратных изменений концентра�
ций FC, тем меньше ложноположительных ре�
зультатов в количественном анализе. Так, нап�
ример, при |log2FC| > 3,0 доля ложноположи�
тельных результатов в количественном анализе
для большинства рассмотренных конвейеров
близка к нулю, тогда как для диапазона
0,5 < |log2FC| < 2,0 она может составлять от 10%
до 90%.

Поздний и ранний отклик на стресс на приме=
ре анализа количественных изменений белков в
клеточных моделях астроцитов и S. cerevisiae. Для
исследования общих закономерностей в распре�
делениях ошибок I�го рода были использованы
протеомные данные для клеточных моделей аст�
роцитов и дрожжей. Модель нормальных астро�
цитов являлась примером позднего отклика на
стресс, когда изменения на трансляционном
уровне сильно выражены (24 ч интерферон�α).
Клетки S. cerevisiae дикого типа, инкубирован�
ные с этанолом в течение 1,5 ч, моделировали
слабые изменения на уровне протеома (ранний
отклик на стресс). На рис. 4 для данных моделей
показано сравнение классических методов кор�
ректировки на множественные сравнения. Для
панорамного количественного анализа протео�
мов (с глубиной идентификации более 2000 бел�
ков) применение метода Бенджамини–Хохбер�
га является лучшим выбором. Однако обратим
внимание, что в случае раннего отклика стан�
дартные статистические критерии отбора
fdrBH < 0,05 проходит в 2–3 раза больше белков,
чем в случае позднего. При этом 40% таких бел�
ков сосредоточено в области слабых количест�
венных изменений 0,5 < |log2FC| < 2,0, где ожи�
дается высокий уровень ложно отвергнутых ги�
потез (согласно рис. 3). При использовании ал�
горитма Triqler (рис. 4, б) этот эффект выражен
слабее (206 и 227 белков, соответственно, в
позднем и раннем откликах). Такое наблюдение
также согласуется с результатами анализа мо�
дельных образцов дрожжей и подтверждает, что
в раннем отклике ожидается большее число
ложноположительных результатов.

Оптимизация критериев отбора и оценка био=
логической релевантности дифференциально регу=
лированных белков на основе анализа генных он=
тологий. Для оценки биологической релевант�
ности молекулярных изменений в биологичес�
ких моделях в ответ на стресс был использован
анализ ГО. Как видно из рис. 5, ужесточение
статистического порога приводит к увеличению
относительного числа дифференциально
экспрессированных генов, вовлеченных в обо�
гащенные биологические процессы. Этот эф�
фект наиболее заметен при анализе белков с не�

ГАБДРАХМАНОВ и др.
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Рис. 2. Сравнение расчётных и фактических соотношений концентраций контрольных и фоновых белков. Расчётные зна�
чения для каждого белка усреднены по техническим репликам. Для фоновых белков фактическое отношение концентра�
ций принято за единицу. Красный и зелёный пунктир соответствуют линейной аппроксимации точек и ожидаемой зави�
симости y = x соответственно



ГАБДРАХМАНОВ и др.

большими изменениями концентраций (груп�
пы down – в астроцитах, up и down – в пекарс�
ких дрожжах рис. 5). Данный результат хорошо
согласуется с результатами анализа модельных
образцов дрожжей и подтверждает, что ужесто�
чением статистического порога возможно сок�
ратить число ложноположительных результатов
в области малых кратных изменений. Этой тен�
денции не подчиняются результаты анализа
раннего отклика методом Triqler, для которого,
очевидно, в условиях раннего стресса в выбран�
ном диапазоне пороговых значений статисти�
ческой значимости такое правило не работа�
ет (рис. 5, б). Также в выбранном диапазоне наб�
людается определенная несогласованность и
для результатов, полученных методом NSAF.

ОБСУЖДЕНИЕ РЕЗУЛЬТАТОВ

Анализ модельных образцов дрожжей пока�
зал, что ошибки I�го рода неравномерно распре�
делены по значениям кратных изменений концен�

траций белков и могут представлять серьёзную
проблему для диапазона слабых изменений кон�
центраций, 0,5 < |log2FC| < 2,0. Это ожидаемый
результат. На практике такой эффект обычно
компенсируют отбором по пороговому значению
кратных изменений (FC), который, как правило,
варьируется в интервале 1,5–2,5 и выбирается
произвольным образом. Однако после такого от�
бора рассчитанный уровень ложноположитель�
ных результатов фактически следует признавать
недействительным [16]. Такой подход также бу�
дет негативным образом сказываться на результа�
тах анализа раннего отклика на стресс, когда из�
менения на уровне протеома слабо выражены.
Фактически, в случае раннего отклика такой от�
бор отсеет не только ложноположительные ре�
зультаты, но и существенную часть правильных.
Более эффективной стратегией с этой точки зре�
ния является оптимизация статистического кри�
терия, характеризующего степень доверия рас�
считанным значениям кратных изменений.

Метод Бенджамини–Хохберга, несомнен�
но, является оптимальным выбором для задач
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Рис. 3. Зависимость доли правильно определенных (true positive, tp) белков и ложноотрицательных (false negative, fn) ре�
зультатов от критериев отбора дифференциально регулированных белков: а – статистический порог, fdrBH (q�value);
б – пороговое значение кратных изменений, |log2FC|, при фиксированном (оптимизированном) пороге статистической
значимости. Оптимизированные пороги обозначены и равны 0,003 (Triqler), 0,03 (Diffacto), 0,05 (NSAF). Доля кон�
трольных белков k среди общего числа статистически значимых белков N: tp = k/N (сплошная линия). Доля ложноотри�
цательных результатов X–k относительно ожидаемых белков X: fn = (X–k)/X (пунктир). Значения tp и fn усреднены по по�
парным сравнениям образцов из iPRG�2015

а б
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Рис. 4. Сравнение классических методов контроля уровня ложноположительных результатов в случае позднего (число
тестов = 3500) и раннего (число тестов = 2300) отклика клеток на внешнее воздействие (а). Результаты количественного
анализа с использованием метода Triqler для случаев позднего и раннего отклика клеток на стресс (б). Идентификация и
пост�поисковая валидация белков выполнены программным конвейером Identipy/Scavager. Горизонтальный пунктир со�
ответствует порогу 0,05; В – поправка Бонферрони, Н – метод Холма, ВН – метод Бенджамини–Хохберга. Стрелки ↑↓
соответствуют направлению дифференциальной регуляции белков. Для NSAF значения FC скорректированы согласно
угловым коэффициентам (рис. 2). Ось Х: кратное изменение концентраций белков FC в log2�шкале. Ось Y: статистичес�
кая значимость, p�value или q�value, в отрицательной log10�шкале

а

б



ГАБДРАХМАНОВ и др.

панорамной количественной протеомики [28,
29], однако использование одинакового статис�
тического порога для отбора дифференциально
регулированных белков способно привести к
потере потенциально ценной биологической
информации. В нашей работе показано, что оп�
тимальный статистический порог не только
позволяет сократить число ложноположитель�
ных результатов в области малых кратных изме�
нений концентраций (рис. 3), но и коррелирует
с увеличением относительного числа диффе�
ренциально экспрессированных генов, вовле�
чённых в обогащение ГО (рис. 5). Использова�
ние различных методов и стратегий количест�
венного анализа, в том числе поисковых ма�
шин, программ пост�поисковой обработки дан�
ных, стратегий восстановления отсутствующих
значений и, в наибольшей степени, различных
подходов для статистической обработки коли�
чественных данных существенным образом от�
ражается как на точности рассчитанных крат�
ных изменений концентраций белков, так и на
значениях статистической значимости (рис. 2
и 4). В случае раннего отклика клеток на стресс
стандартный статистический порог может про�
ходить в 2–3 раза больше белков, чем в случае
позднего, причём до 40% таких белков сосредо�
точено в области малых изменений концентра�
ции белков (рис. 4), где ожидается больше лож�
ноположительных результатов (рис. 2). Возни�
кает вопрос, как отбирать дифференциально

регулированные признаки в условиях разной
чувствительности количественных методов и
программных конвейеров, и как выбирать оп�
тимальный статистический порог в случае ана�
лиза реальных биологических моделей. На ос�
нове полученных результатов мы предлагаем
дополнять протокол отбора дифференциально
экспрессированных признаков анализом рас�
пределения плотности точек на диаграммах
рассеяния (рис. 6). В основе такого анализа ле�
жат два предположения: (1) плотное множество
точек на диаграмме рассеяния (log2FC, log10 p"
value) соответствует неизменной части протео�
ма; и (2) граница между «плотным» и «разре�
женным» множеством точек определяется как
сумма третьего квартиля и полутора межквар�
тильных расстояний распределения плотности
точек (отклонение +2,698σ от медианы). Если
порог 0,05 fdrBH проходит ниже границы, то в
данных ожидается статистический шум, а уро�
вень ошибок I�го рода занижен (что актуально
для метода Diffacto, рис. 4, а). Если по�
рог 0,05 fdrBH проходит выше границы, то пред�
полагается высокий уровень ошибок II�го ро�
да (как в случае с методами NSAF и Triqler,
рис. 4, б). В таких случаях целесообразно будет
изменить порог отбора в сторону ужесточе�
ния (для Diffacto) или расслабления (для NSAF
и Triqler). Новый порог можно считать опти�
мальным и обоснованным, если его использова�
ние приводит к увеличению доли дифференци�
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Рис. 5. Зависимость числа генов, вовлечённых в обогащённые биологические процессы, от количества ошибок I�го рода
в позднем и раннем отклике клеток на стресс. Для NSAF значения FC скорректированы, согласно угловым коэффициен�
там на рис. 2. Поздний отклик: инкубация астроцитов 24 ч с IFNα (а), ранний отклик: инкубация S. cerevisiae 1,5 ч с эта�
нолом (б). Обозначения: %Genes – число генов, вовлечённых в обогащённые ГО, относительно общего числа дифферен�
циально экспрессированных генов

а б
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Рис. 6. Схема отбора дифференциально регулированных белков и оптимизации статистического порога на основе анали�
за плотности распределения точек на диаграммах рассеяния и анализа генных онтологий для количественной протеоми�
ки. Обозначения: NSAF, Diffacto, Triqler – методы безметочного количественного анализа; fdrBH – ожидаемая доля лож�
ных отклонений гипотез, скорректированная на множественные сравнения методом Бенджамини–Хохберга; Q1, Q3 –
первый и третий квартили распределения плотности точек по оси –log10fdrBH; FC – кратное изменение количественного
содержания белка
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ально регулированных признаков, вовлечённых
в обогащённые термины ГО, что, в свою оче�
редь, должно способствовать исчерпывающей
интерпретации количественных данных. Сог�
ласно предложенной методике, были определе�
ны новые статистические пороги для моделей
раннего и позднего отклика, а анализ обогаще�
ний ГО дифференциально регулированных
признаков, отобранных согласно оптимизиро�
ванным порогам, показал увеличение доли диф�
ференциально регулированных белков в обога�
щённых ГО (рис. S1 в Приложении). Такой под�
ход предлагается интерпретировать как способ
качественной визуализации уровня ошибок I�го
и II�го рода в результатах, полученных в услови�
ях отличающихся статистических дизайнов с
помощью методов, обладающих различной ста�
тистической мощностью.

Применение такого подхода не бесспорно.
Во�первых, в работе мы используем статисти�
ческий анализ обогащения ГО как источник
данных, комплементарных результатам проте�
омного анализа, считая положительную корре�
ляцию подтверждением релевантности отобран�
ных дифференциально регулированных призна�
ков. В то же время статистический анализ обога�
щений ГО сам содержит ошибки I�го и II�го ро�
да. Во�вторых, если к использованию более
жёсткого порога можно отнестись снисходи�
тельно, то идея его расслабления вызывает
обоснованный протест, так как уменьшая уро�
вень ошибок II�го рода, мы можем существенно
увеличить долю ложноположительных результа�
тов (рис. S1 в Приложении). Поэтому мы пред�
лагаем использовать анализ плотности распре�
деления точек, как дополнительную качествен�
ную характеристику мощности статистического
комплекса, применяемого для количественного
анализа в протеомике. В сочетании с анали�
зом ГО такой подход позволит обосновать вы�
бор другого статистического порога, способ�
ствующего более полной интерпретации коли�
чественных данных. Однако следует понимать,
что последнее подразумевает привлечение до�
полнительных статистических и/или экспери�
ментальных методов для валидации результатов
такого анализа. На этапе генерации и проверки
ключевой гипотезы для этих целей целесообраз�

но использовать методы таргетного количест�
венного анализа, такие как метод мониторинга
множественных переходов (Multiple reaction
monitoring, MRM), иммунологические методы и
полимеразную цепную реакцию.

В заключение отметим, что анализ генных
онтологий довольно давно служит простой и
интуитивно понятной метрикой биологической
релевантности найденных количественных из�
менений [30, 31]. Естественным ограничением
данного метода интерпретации количественных
данных являются новые и ранее не описанные
регуляторы и участники биологических процес�
сов – это ситуация аналогичная «поиску под
фонарем» – мы интерпретируем ту часть коли�
чественных данных, для которой известна клас�
сификация/аннотация (экспериментально уста�
новлена, предсказана с некоторой точностью).
Однако это не препятствует применению анали�
за ГО в рамках предложенного в работе подхода.
Мы считаем, что анализ плотности распределе�
ния количественных изменений может быть по�
лезен и в других ОМИКС�подходах, где возни�
кает схожая проблематика.
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PROTEOMICS OF CELLULAR RESPONSE TO STRESS:
TAKING CONTROL OF FALSE POSITIVE RESULTS
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One of the main goals of quantitative proteomics is molecular profiling of cellular response to stress at the protein
level. To perform this profiling, statistical analysis of experimental data involves multiple testing of a hypothesis about
the equality of protein concentrations between the cells under normal and stress conditions. This analysis is then asso�
ciated with the multiple testing problem dealing with the increased chance of obtaining false positive results. A num�
ber of solutions to this problem are known, yet, they may lead to the loss of potentially important biological informa�
tion when applied with commonly accepted thresholds of statistical significance. Using the proteomic data obtained
earlier for the yeast samples containing proteins at known concentrations and the biological models of early and late
cellular responses to stress, we analyzed dependences of distributions of false positive and false negative rates on the
protein fold changes and thresholds of statistical significance. Based on the analysis of the density of data points in the
volcano plots, Benjamini–Hochberg method, and gene ontology analysis, visual approach for optimization of the sta�
tistical threshold and selection of the differentially regulated proteins has been suggested, which could be useful for
researchers working in the field of quantitative proteomics.
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