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Аннотация. В данном исследовании с помощью спектроскопии комбинационного рассея-
ния (КР) было изучено влияние малых концентраций гиалуроновой кислоты (ГК, 0.1–0.5%)
на структуру изолята сывороточного протеина (ИСП) при конъюгировании. Анализ спек-
тров КР выявил, что основное изменение происходит в области 1003 см–1, соответствующей
колебаниям фенилаланина. Для классификации и регрессионного анализа спектральных
данных использовались ансамблевые методы машинного обучения, включая адаптивный
бустинг (AdaBoost). Оптимальные параметры модели (глубина дерева принятия решений
max_depth=3, количество деревьев в ансамбле 325) обеспечили высокую точность класси-
фикации (98.3%) и коэффициент детерминации (R² = 0.91) при объеме обучающей выборки
300 спектров на образец. Подбор параметров проводился с помощью решетчатого поиска
(GridSearchCV). Было также изучено влияние объема обучающей выборки на эффективность
модели адаптивного бустинга. Модель также позволила выявить ключевые волновые числа
(763, 1003, 1240, 1400 см–1), наиболее значимыедляпрогнозированияизмененийв структуре
ИСП при добавлении ГК. Результаты демонстрируют перспективность комбинации спектро-
скопии КР и машинного обучения для анализа белково-полисахаридных взаимодействий.
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Abstract. BackgroundandObjectives:Multicomponentmixtureswith bioactive compounds, such as hyaluronic acid (HA) in proteinmatrices, are
critical in pharmaceuticals, nutraceuticals, and cosmetics. However, detecting low-concentration additives (e.g., 0.1–0.5wt.%HA inwhey protein
isolate,WPI) remains challenging due to signal interference andmatrix complexity. Raman spectroscopy (RS) is a powerful tool for such analyses,
but interpreting spectral data requires advanced computational methods. This study leverages adaptive boosting (AdaBoost), an ensemble ML
algorithm, to (1) classify WPI-HA mixtures by HA concentration, (2) quantify HA content via regression, and (3) determine the minimal training
dataset size needed for robust predictions.Materials andMethods:WPI (5 wt.%) was mixed with HA (0.1, 0.25, 0.5 wt.%) in saline, dialyzed, and
dried into thin films. Renishaw inVia spectrometer equipped with a 532 nm laser was implemented to collect 600 spectra/sample (20×30-point
maps). Preprocessing included cosmic-ray removal, baseline correction, and L2 normalization. AdaBoost models (scikit-learn) were optimized
via GridSearchCV (hyperparameters: DecisionTree max_depth, 1–3; n_estimators, 50–350). Performance was tested across training set sizes
(50–500 spectra/sample). Metrics included accuracy (classification) and R²/RMSE (regression). Results: Optimization: 325 DecisionTrees with
max_depth = 3 have been found to be the best hyperparameters of AdaBoost. Classification: 50 spectra/sample have achieved 94.5% accuracy;
200/300 spectra have improved this to 97.9%/98.3%, respectively. The models have reliably distinguished WPI + 0.1% HA from WPI (>96%
accuracy). Regression: 300 spectra/sample have yielded optimal results (R² = 0.910, RMSE = 0.061%). Larger datasets (400–500 spectra) have
reduced performance (R² = 0.894), suggesting overfitting. Key bands for analysis: 763 cm–1 (tryptophan), 1003 cm–1 (phenylalanine), and
1240 cm–1 (amide III). Bands at 1450–1667 cm–1 (C–H/amide I/II) have shown negligible importance, indicating minimal HA-induced changes.
Conclusion: AdaBoost models efficiently analyze trace HA in WPI with small training datasets (200 spectra for classification, 300 for regression).
The method precision and speed make it ideal for industrial applications, while identified spectral markers have deepen understanding of HA-
protein interactions. Future work could extend this framework to other multicomponent systems with low analyte concentrations.
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Введение

Исследование многокомпонентных смесей,
включающих биологически активные вещества,
представляет значительный интерес для раз-
личных областей науки и промышленности,
таких как фармакология, пищевая индустрия,
косметология и биотехнологии [1–3]. Эти смеси

часто содержат малые концентрации дополни-
тельных компонентов, которые могут оказывать
существенное влияние на их функциональные
свойства. Однако анализ таких систем сопря-
жен с рядом трудностей, связанных с низкой
концентрацией целевых компонентов, сложно-
стью матрицы и необходимостью использования
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высокочувствительных методов исследования.
В связи с этим разработка новых подходов для
обнаружения и количественного анализа малых
добавок в сложных смесях остается актуальной
задачей.

Спектроскопия комбинационного рассеяния
(КР) является одним из наиболее перспектив-
ных методов для изучения химического состава
и структуры многокомпонентных систем [4].
Этот метод обладает рядом преимуществ, вклю-
чая неразрушающий характер анализа, высо-
кую чувствительность к изменениям в химиче-
ской структуре и возможность работы с мини-
мальной пробоподготовкой [5–7]. Спектроскопия
КР успешно применяется для анализа биологи-
ческих молекул, полимеров, фармацевтических
препаратов и пищевых продуктов [8–11]. Одна-
ко интерпретация спектроскопических данных,
особенно в случае сложных смесей, требует
применения современных методов обработки
и анализа, к их числу относится машинное обу-
чение.

В последние годы методы машинного обу-
чения активно внедряются в спектроскопические
исследования для решения задач классификации,
регрессии и прогнозирования [12–14]. Одним
из наиболее эффективных подходов является
адаптивный бустинг (AdaBoost), который поз-
воляет комбинировать слабые (по надежности)
модели (например, деревья принятия решений)
в сильные ансамбли, значительно повышая точ-
ность и устойчивость прогнозов [15, 16]. Адап-
тивный бустинг успешно применяется для анали-
за спектроскопических данных, включая задачи
идентификации компонентов и количественного
определения их концентраций [17, 18]. Однако
эффективность таких моделей во многом зави-
сит от правильного выбора гиперпараметров, что
требует использования методов оптимизации, та-
ких как GridSearchCV [19–21].

Важным аспектом при построении моделей
машинного обучения является объем и качество
обучающей выборки. Исследования показывают,
что количество образцов в обучающей выборке
может существенно влиять на производитель-
ность модели, особенно в случае глубокого обу-
чения [22–24]. Поэтому изучение зависимости
точности модели от размера выборки является
важным этапом в разработке надежных аналити-
ческих методов.

Внесение примесей, в особенности в ма-
лых концентрациях, в белковый смеси может
нести как положительное, так и отрицательное

влияние. К последней категории, в частности,
относятся такие примеси, как например мела-
мин [25, 26] и мочевина [27], которые добавляют
в молоко, детские смеси и корма для искусствен-
ного завышения показателей «псевдобелка» [28,
29]. Также практикуется «аминокислотный спай-
кинг» – добавление дешевых аминокислот для
манипуляции результатами анализов продуктов
питания на содержание белков [30]. Разработка
новых подходов к анализу и обнаружению при-
месей необходима для более точного выявления
опасных добавок.

Добавление примесей к белкам может при-
вносить и дополнительные положительные свой-
ства в итоговый материал. В данной работе
исследуются смеси изолята сывороточного про-
теина (ИСП, 5 мас.%) с добавлением гиалуро-
новой кислоты в различных концентрациях (0,
0.1, 0.25 и 0.5 мас.%). Гиалуроновая кислота (ГК)
является важным биополимером, широко исполь-
зуется в медицине и косметологии благодаря
своим уникальным свойствам, таким как увлаж-
нение и регенерация тканей [31–34]. Добавление
небольшого количества гиалуроновой кислоты
в изолят сывороточного белка может значительно
улучшить его свойства без сильного увеличе-
ния стоимости. Это свойство особенно ценно
при создании систем адресной доставки лекарств.
Применение комплекса ИСП-ГК в качестве ста-
билизирующего агента вместо ИСПможет значи-
тельно увеличить срок службы микроносителей,
которые производятся с его использованием [35].
Комбинация ИСП и ГК в различных соотно-
шениях, а также характеристики получаемого
микрогеля и наночастиц ранее были исследова-
ны Weigang Zhong и соавторами [36–38]. В этих
работах наименьшее исследуемое соотношение
ИСП : ГК составило 10 : 1.

Целями работы ставились изучение влияния
малых концентраций гиалуроновой кислоты (ГК,
0.1–0.5%) на структуру изолята сывороточного
протеина (ИСП) при конъюгировании посред-
ством спектроскопии комбинационного рассея-
ния, а также разработка и оптимизация моделей
машинного обучения на основе адаптивного бу-
стинга для анализа спектроскопических данных,
а также изучение влияния размера обучающей
выборки на производительность моделей. По-
лученные результаты могут быть полезны для
разработки новых методов контроля качества
и анализа сложных многокомпонентных систем
в различных отраслях промышленности.
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1. Материалы иметоды

1.1. Материалы

Изолят сывороточного протеина (ИСП;
whey protein isolate, WPI) произведен компанией
California Gold Nutrition® (Ирвайн, Калифорния,
США). Натриевая соль гиалуроновой кислоты
(ГК; англ. – hyaluronic acid, HA; чистота 99%,
молярная масса Mw = 404 г/моль) приобретена
у компании Macklin Biochemical Co., Ltd. (Шан-
хай, Китай). Хлорид натрия (NaCl, чистота >99%)
произведен компанией Merck (Дармштадт, Гер-
мания). В качестве водной среды во всех сериях
экспериментов использовали воду, очищенную
системой Milli-Q (Merck Millipore, Германия)
(18.2 МОм·см−1).

1.2. Приготовление конъюгатов ИСП-ГК
(WPI-HA)

В процессе создания конъюгатов ИСП-ГК
(WPI-HA) использовалась одинаковая концентра-
ция ИСП (WPI) во всех случаях – 10% по массе.
Образцы ИСП-ГК были получены путем смеши-
вания растворов ИСП и ГК в физиологическом
растворе (с массовой долей 0.15 NaCl). Для по-
лучения конъюгатов к растворам ИСП добавляли
равные объемы раствора ГК с определенной
концентрацией. После этого смесь энергично пе-
ремешивали в течение 30 минут при температуре
22°C. Полученные комплексы ИСП-ГК содер-
жали различные концентрации ГК: 0.1%, 0.25%
и 0.5% по массе. Для удаления несвязанной
ГК конъюгаты ИСП-ГК промывали с помощью
диализа в физиологическом растворе в течение
3 дней при температуре 4°C. В качестве контроля
был приготовлен образец ИСП путем двукратного
разбавления исходного раствора ИСП физиологи-
ческим раствором. Таким образом, было получено
четыре образца: ИСП, ИСП + 0.1% ГК, ИСП +
+ 0.25% ГК и ИСП + 0.5% ГК.

1.3. Спектроскопия КР

На кварцевую подложку было нанесено
по 10 мкл ИСП и конъюгатов ИСП-ГК, после
чего образцы были высушены на воздухе. После
высыхания образцов на подложке образовались
тонкие пленки. Для сбора спектров комбина-
ционного рассеяния (КР) света высушенных
образцов ИСП и конъюгатов ИСП-ГК использо-
вался конфокальный спектрометр Renishaw inVia
(Renishaw, Уоттон-андер-Эдж, Великобритания),
оснащенный лазером с длиной волны 532 нм.
Все измерения проводились с использованием

объектива 50×/0.5 N. A. при мощности лазера
2.5 мВт. Для каждого образца были получены
карты КР (600 отдельных спектров, 20×30 точек
с шагом 2 мкм, регистрация единичного спектра
занимала 5 с).

1.4. Анализ данных
В процессе работы были использованы

данные, полученные с помощью программы
Renishaw WiRE v.4.2 (Renishaw, Уоттон-андер-
Эдж, Великобритания). При необходимости
к этим данным применялся инструмент для уда-
ления космических лучей (Cosmic Ray Removal)
из Renishaw WiRE. Для удаления полиномиаль-
ного фона из собранных карт КР использовался
инструмент Subtract Baseline. В качестве функции
для удаления фона был выбран полином десятой
степени.

Последующая обработка данных прово-
дилась с использованием Python 3.6 в среде
Jupyter Notebook. Загрузка данных спектроско-
пии КР производилась с помощью библиотеки
renishawWiRE. Имплементация моделей ма-
шинного обучения, предобработка данных
осуществлялись с помощью библиотеки sci-
kit learn [39]. Спектры были нормированы
с помощью L2-нормы, реализованной с исполь-
зованием sklearn.preprocessing.normalize. Деление
данных на обучающую и проверочную выбор-
ки осуществлялось с помощью train_test_split
из sklearn.model_selection. В качестве моделей
классификации и регрессии использовались мо-
дели адаптивного бустинга AdaBoostClassifier
и AdaBoostRegressor из sklearn.ensemble соответ-
ственно. Для изначального подбора параметров
моделей использовали решетчатый поиск
(sklearn.model_selection.GridSearchCV), опти-
мизировали параметр max_depth (диапазон
целочисленных значений 1–3) единичной модели
DecisionTreeClassifier из sklearn.tree и количество
единичных моделей (диапазон значений 50–350 с
шагом 25) в AdaBoostClassifier. Объем обучающей
выборки при оптимизации был равен 500 спек-
тров КР на тип образца: ИСП, ИСП + 0.1% ГК,
ИСП + 0.25% ГК и ИСП + 0.5% ГК.

Затем с использованием подобранных пара-
метров производилось обучение моделей клас-
сификации и регрессии на основе адаптивного
бустинга при разном объеме обучающей выборки:
50, 100, 200, 300, 400 и 500 спектров КР на тип
образца. В качестве метрик использовали матрицу
неточностей (confusion_matrix), точность прогно-
зов (accuracy_score) для моделей классификации;
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коэффициент детерминации (r2_score), средне-
квадратичную ошибку (root_mean_squared_error)
из sklearn.metrics. Все рисунки были получены
с помощью библиотеки matplotlib.

2. Результаты и их обсуждение

Для изучения влияния различных концентра-
ций гиалуроновой кислоты на молекулу изолята
сывороточного протеина, были созданы конъ-
югаты ИСП-ГК. Концентрация ИСП оставалась
постоянной во всех образцах и составляла 5%
по массе. Для создания конъюгатов использовали
три различных количества ГК: 0.1% (соотношение
белков и полисахаридов 50 : 1, смесь ИСП+ 0.1%
ГК); 0.25% (соотношение белков и полисахаридов
20 : 1, смесь ИСП + 0.25% ГК); 0.5% (соот-
ношение белков и полисахаридов 10 : 1, смесь
ИСП + 0.5% ГК). В качестве контроля приме-
нялся образец ИСП с концентрацией белка 5%
по массе. Чтобы определить влияние небольшого
количества ГК на молекулу белка, были изме-
рены спектры комбинационного рассеяния света
(рис. 1).

Используемая в исследуемых конъюгатах
концентрация ГК достаточно мала, средние нор-
мированные спектры полученных образцов слабо
отличаются от контроля – спектра КР образца

ИСП) (см. рис. 1, б). В ходе анализа стало очевид-
ным, что единственной характеристикой, которая
претерпевает заметные изменения, является дыха-
тельная мода колебаний фенилаланина 1003 см−1

[35, 40].
Ранее для анализа данного набора спектров

КР были предложены ансамблевые методы на ос-
нове деревьев принятия решений: случайный лес
и градиентный бустинг [41]. Данные методы пока-
зали высокую точность (свыше 95%) при решении
задачи классификации и относительно высокое
значение (свыше 0.8 для случайного леса и свы-
ше 0.9 для градиентного бустинга) коэффициента
детерминации (R2) при решении регрессионной
задачи. При этом вопрос, какого количества образ-
цов спектров достаточно для построения точной
модели классификации и регрессии, требует до-
полнительного изучения.

Модель случайного леса является частным
случаем моделей бэггинга, для которых харак-
терно параллельное обучение единичных моде-
лей с последующим усреднением полученных
прогнозов для формирования итогового реше-
ния [42–44]. Модель градиентного бустинга как
частный случай бустинга характеризуется по-
следовательным использованием единичных мо-
делей, где каждая следующая модель уточняет
итоговый прогноз [45–47]. Поскольку модель

а/а б/b

Рис. 1. Средние нормированные спектры КР образцов: 1 – ИСП, 2 – ИСП + 0.1% ГК, 3 – ИСП + 0.25% ГК,
4 – ИСП + 0.5% ГК. Усреднение проводилось по 600 спектрам (карта 20×30 точек) (а). Разности между средними
нормированными спектрами КР (из спектров конъюгатов ИСП + ГК различных концентраций вычитается спектр
ИСП) (б). Спектры приведены со смещением. Значения нормированной интенсивности отмечены масштабными от-

резками 0.05 (а) и 0.01 (б)
Fig. 1. Mean normalized Raman spectra of the following samples: 1 – WPI, 2 – WPI + 0.1% HA, 3 – WPI + 0.25% HA,
4 – WPI + 0.5% HA. The averaging was carried out over 600 spectra (a map of 20×30 points) (a). Differences between
mean normalized spectra: the WPI Raman spectrum was subtracted from the spectra of WPI + HA conjugates of various
concentrations (b). The spectra are offset. The values of the normalized intensity are marked by scale bars 0.05 (a) and 0.01 (b)
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градиентного бустинга продемонстрировала боль-
шую точность и коэффициент детерминации
по сравнению со случайным лесом, для данного
исследования был использован вариант бустинга –
адаптивный бустинг.

Адаптивный бустинг также представляет со-
бой ансамблевую модель, в качестве единичной
модели в которой используются деревья принятия
решения, а для получения итогового прогноза еди-
ничные модели обучаются последовательно [15,
16]. Для адаптивного бустинга характерно изме-
нение веса образцов, чей прогноз оказался менее
точным.

В работе первоначально был осуществлен
подбор параметра max_depth единичного дере-
ва принятия решения и оптимальное количество
таких деревьев в ансамблевой модели адаптивно-
го бустинга. Подбор осуществлялся с помощью
решетчатого поиска (GridSearchCV) для модели
классификации при использовании для обучения
500 спектров КР на каждый тип образца: ИСП,
ИСП + 0.1% ГК, ИСП + 0.25% ГК и ИСП +
+ 0.5% ГК. Параметр max_depth характеризует
уровень детализации каждого дерева и в дан-
ном случае принимает целочисленные значения
1–3. Количество деревьев в ансамбле изменялось
в диапазоне 50–350 с шагом 25. Метрикой произ-
водительности модели выступала точность – доля
верно классифицированных образцов. Решетча-
тый поиск позволяет проводить кросс-валидацию,
в данном случае 500 спектров на образец де-

лились на 3 отдельных поднабора данных: 2 –
на обучение, 1 – на поверку. Процесс повторялся
трижды, с изменением поднабора для поверки мо-
дели. Усредненные оценки для точности моделей
приведены на рис. 2.

Таким образом, был осуществлен подбор
оптимальных параметров модели адаптивного бу-
стинга: max_depth = 3, количество единичных
моделей = 325. Далее эти параметры были взяты
за основу для моделей классификации и регрес-
сии, обучаемых на разном количестве спектров
КР в обучающей выборке на каждый тип образ-
ца: 50, 100, 200, 300, 400 и 500. На спектрах КР,
не вошедших в обучающую выборку, осуществ-
лялась оценка производительности полученных
моделей.

В качестве метрик для оценки работы мо-
делей классификации на основе адаптивного
бустинга используются матрицы неточностей
(рис. 3, а) и точность классификации (рис. 3, б).
На главной диагонали матриц неточностей отобра-
жается доля верно классифицированных спектров.
В качестве меток классов на осях отобража-
ется количество ГК в каждом типе образца.
Точность моделей даже при малом объеме
обучающей выборки составила свыше 94%, с уве-
личением количества спектров КР в процессе
обучения до 200 точность моделей возрастает
до 98% и далее, с увеличением объема выборки,
колеблется около достигнутого значения. Также
стоит отметить, что обученные модели клас-

а/а б/b

Рис. 2. Средняя точность (n = 3) модели адаптивного бустинга (объем выборки 500 спектров КР на образец) при разном
количестве единичных моделей решающих деревьев и разных значений параметра max_depth (а). Участок графика,

выделенный из рис. (а) в рамку (б)
Fig. 2. Average accuracy (n= 3) of the adaptive boosting model (the sample size is 500 Raman spectra per sample) with different
number of single models of decision trees and different values of the max_depth parameter (a). Selected section of the graph a,

highlighted in the frame in Fig. b
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а/а б/b

Рис. 3. Матрицы неточностей (а) и точность модели классификатора на основе адаптивного бустинга (б) при разном
объеме обучающей выборки на каждый образец: 50, 100, 200, 300, 400 и 500

Fig. 3. Confusion matrices (a) and accuracy of the adaptive boosting classification models (b) trained with different train dataset
sizes: 50, 100, 200, 300, 400, and 500

сификации позволяют отличить спектры ИСП
от ИСП + 0.1% ГК с точностью свыше 96% вне
зависимости от объема обучающей выборки.

Ключевым отличием решения задачи ре-
грессии от классификации является возможность
получения калибровочной прямой (рис. 4, а), ко-
торая потенциально может быть использована для
определения образца с неизвестной концентра-
цией ГК. Для оценки эффективности обученных
моделей регрессии на основе адаптивного бустин-

га использовались коэффициент детерминации
R2 калибровочной прямой и среднеквадратичная
ошибка прогнозов RMSE (рис. 4, б). Как и в мо-
делях классификации, при увеличении объема
обучающей выборки до 300 спектров на тип об-
разца наблюдается увеличение коэффициента де-
терминации (до 0.910), сопровождающееся умень-
шением среднеквадратичной ошибки (до 0.056).
После 300 спектров КР на образец данные по-
казатели несколько ухудшаются (R2 до 0.894,

а/а б/b

Рис. 4. Калибровочные прямые (а), коэффициент детерминации R2 и среднеквадратичная ошибка (б) моделей регрессии
на основе адаптивного бустинга при разном объеме обучающей выборки на каждый образец: 50, 100, 200, 300, 400 и 500
Fig. 4. Calibration lines (a), R2, and root mean squared error (RMSE) (b) of the adaptive boosting regression models trained

with different train dataset sizes: 50, 100, 200, 300, 400, and 500
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RMSE до 0.061). Вероятно, данный эффект свя-
зан с явлением переобучения – слишком точного
подстраивания к обучающим данным с потерей
эффективности на проверочных данных.

Модели адаптивного бустинга, как и модели
градиентного бустинга и случайного леса, позво-
ляют получить график важности признака. При

обучении модель воспринимает волновые числа
в спектрах КР как отдельные признаки, а норми-
рованную интенсивность как значение признака.
График важности признаков показывает, интен-
сивности на каких волновых числах оказывают
большее влияние на итоговый прогноз модели.
На рис. 5, а, б указаны графики важности при-

Рис. 5. Графики важности признаков для моделей классификации (а) и регрессии (б) на основе адаптивного бустинга.
Объем обучающей выборки равен 300 спектров КР на тип образца. На вставках приведены соответствующие моде-
лям матрица неточностей (а) и калибровочная прямая (б). Средние нормированные спектры КР образцов: 1 – ИСП,
2 – ИСП + 0.1% ГК, 3 – ИСП + 0.25% ГК, 4 – ИСП + 0.5% ГК. Усреднение проводилось по 600 спектрам (карта

20×30 точек) (в). Серые вертикальные линии указывают волновые числа с важностью более 1%
Fig. 5. Feature importances plots calculated for the adaptive boosting classifier (a), and regressor (b). The train dataset size
is 300 spectra per sample type. The inserts show the confusion matrix (a) and the calibration line (b) corresponding to the
models. Mean normalized Raman spectra of the following samples: 1 – WPI, 2 – WPI + 0.1% HA, 3 – WPI + 0.25% HA, 4 –
WPI + 0.5% HA. The averaging was carried out over 600 spectra (a map of 20×30 points) (c). The gray vertical lines indicate

wavenumbers with importance greater than 1%
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знаков для моделей классификации и регрессии
соответственно. Объем обучающей выборки был
равен 300 спектров КР на тип образца. Волновые
числа, важность которых превышала 1%, выде-
лены серым. Такой подход позволяет выявить
те колебания химических связей, которые под-
верглись большим изменениям при добавлении
ГК к ИСП. Полоса, соответствующая дыхатель-
ной моде колебаний фенилаланина 1003 см−1,
является наиболее заметной как для модели
классификации (рис. 5, а), так и для модели
регрессии (рис. 5, б). В остальном имеются раз-
личия. Так, на модель классификации оказало
большее влияние мода колебаний, соответству-
ющая индольному кольцу триптофана 763 см−1

[34, 35]. В модели регрессии выделились полоса
~1240 см−1, соответствующая амиду III (изгибу
в плоскости N–H, растяжению в плоскости C–N),
а также ~1400 см−1, соответствующая аспарагино-
вой и глутаминовой кислотам (C=O часть СОО−)
[34, 35]. Также стоит отметить, что заметные
на усредненных спектрах (рис. 5, в) полосы 1450,
1465 см−1 (C–H– изгиб алифатических остатков),
1540 см−1 (амид II, N–H– деформация), 1667 см−1

(амид I, амидное растяжение C=O, N–H– колеба-
ние) не оказывают влияния на итоговый прогноз
модели, а значит по этим химическим связям
не проходит изменений при формировании конъ-
югата ИСП + ГК при малых концентрациях
ГК [36].

Заключение

В работе исследовалось влияния малых ко-
личеств гиалуроновой кислоты (ГК, 0.1, 0.25
и 0.5% по массе) на изолят сывороточного проте-
ина (ИСП, 5% по массе) методом спектроскопии
комбинационного рассеяния. Для каждого ти-
па конъюгата ИСП-ГК было зарегистрировано
по 600 спектров. При сравнении усредненных нор-
мированных спектров были обнаружены отличия
только в дыхательной моде колебаний фенилала-
нина 1003 см−1. Для проведения более детального
анализа были разработаны модели классифи-
кации и регрессии, основанные на алгоритме
адаптивного бустинга. Оптимизация гиперпара-
метров с использованием GridSearchCV позво-
лила добиться высокой производительности при
минимальных вычислительных затратах. Иссле-
дование влияния размера обучающей выборки
показало, что для задачи классификации уже при
50 образцах достигается удовлетворительная точ-
ность (94.5%). Для повышения качества классифи-
кации (точность 97.9% или 98.3%) рекомендуется

увеличить объем выборки до 200 или 300 спек-
тров соответственно, что по-прежнему считается
небольшим набором данных. При определении ре-
грессии оптимальный размер обучающей выбор-
ки составлял 300 образцов, при этом достигнуты
значения: для коэффициента детерминации (R2)
0.910 и для среднеквадратичной ошибка (RMSE)
0.061%. Таким образом, модели демонстрируют
высокую эффективность даже при ограниченном
наборе данных, что делает их особенно ценными
в условиях, когда сбор больших выборок за-
труднителен. Модели адаптивного бустинга также
позволяют выделить те колебательные моды, из-
менения которых повлияли сильнее на прогнозы
и эффективность обученных моделей. Добавле-
ние и конъюгирование ГК с ИСП приводит
к изменениям на полосах: 763 см −1 (индольное
кольцо триптофана); 1003 см−1 (дыхательная мода
колебаний фенилаланина); ~1240 см−1 (амид III,
изгиб в плоскости N–H, растяжение в плоскости
C–N); ~1400 см−1 (аспарагиновая и глутаминовая
кислоты, C=O часть СОО−).

Разработанные модели универсальны при
анализе данных спектроскопии комбинационного
рассеяния и применимы как для классификации
образцов с известными концентрациями, так и для
регрессионного анализа смесей с неизвестными
значениями, обеспечивая надежные результаты
при ограниченных ресурсах.
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