会议记录20220318
C 胆固醇 T甘油酯 POA载脂蛋白
15*3数据
相关系数：改进不大
15个病人做一个更有泛化意义的网络
预测模型

Delta相关系数，治疗前后与正常人的差异
15个正常怎样做出一个网络 正态分布均值方差？平均？标准个体参照

功能：新数据传上来自动生成网络

论文数据，重现工作，再做改进delta


20220325组会会议记录
脂质和蛋白质测定方法一样吗？
数据怎样测到的
数据选择的意义和关系，生物学意义？
数据是否有其他用法
从关系角度看待疾病与正常人的区别和治疗
结构关系、差值（两两之间，8维？），重新看待数据之间的关系


20220325组会演讲稿
2
高脂高胆固醇饮食（HFHC）


3
脂质的非溶解性使得他们在血液循环中的运送需要以一种球状微粒的形式进行， 这种球状微粒就是脂蛋白。 
其用亲水性的外衣将疏水性的内核包裹， 包含内部疏水性的胆固醇酯，甘油三酯和外部两亲性的磷脂，散布磷脂之中的游离胆
固醇与载脂蛋白。

4
传统意义上的分类：乳糜蛋白CM，极低密度脂蛋白VLDL，中密度脂蛋白IDL，低密度脂蛋白LDL，高密度脂蛋白HDL

6
血脂异常是包括肥胖， 二型糖尿病和心血管疾病等在内的代谢综合征的主要特征
LDL 穿过内皮细胞由血管进入皮下并被氧化， 氧化 LDL（oxLDL）促进单核细胞粘附到受到损伤和炎症的上皮细胞并迁移进入动脉壁，进一步分化为巨噬细胞。 
﻿oxLDL 与巨噬细胞表面的清道夫受体结合而被吸收，使得巨噬细胞变为载脂的泡沫细胞
﻿平滑肌细胞迁移到皮下空间内，积累并产生胞外基质， 载脂的泡沫细胞和细胞外基质是动脉粥样硬化进一步发展和恶化的两个重要因素
﻿sdLDL 由于小的体积和特殊的理化性质使他们更易穿透动脉壁， sdLDL 比大的 LDL 在血液循环中停留的时间更长，由于其特殊的脂质构成和包含更少的抗氧化维他命而更容易被氧化， 从而更易被巨噬细胞吞噬产生载脂的泡沫细胞。大量的研究证明，升高的 sdLDLC 与心血管疾病风险呈正相关，并且 sdLDL-C 的浓度比 LDL-C 的浓度在预测心血管疾病风险方面要更加准确




7
虽然对于脂蛋白的蛋白质与脂质构成种类及分布的研究越来越深入，但脂蛋白是具有高度动态性的颗粒， 这些定性及定量信息不会是一成不变的， 其蛋白质与脂质的出现和消失可以是一个短暂的过程。 在疾病状态或者外界刺激的情况下，其蛋白质与脂质图谱会发生不同程度的动态变化， 可以作为疾病诊断的有效标志物。 
冠状动脉综合征（CAD）

8
虽然目前对与疾病状态下血浆脂质组发生的变化研究较多，但针对血浆脂蛋白脂质组成与疾病之间关系的研究较少 
Obesity 肥胖
﻿NPD-B  尼曼匹克病，又称鞘磷脂沉积病，属先天性糖脂代谢性疾病

9
﻿传统的超速离心法费时费力，需要的血浆体积一般在 5-10mL，过程中引入的人为误差也比较大
﻿凝胶电泳法基于脂蛋白的电荷和大小对其进行分离，是最早分离脂蛋白的方法之一
﻿该系统将脂蛋白按照迁移率的不同分
为 1 个 VLDL 组分， 3 个 IDL 组分（IDLA， IDLB， IDLC）， 12 个 LDL 组分
（LDL1-LDL12）和 1 个 HDL 组分共 17 个脂蛋白组分，后来 LDL7-LDL12 合并
为 LDL7，因此 LDL 由 12 个亚组精简为 7 个
B正常人 C病例

10
比较新的方法有AEC，NMR，离子迁移分析


13
在对传统的 AEC 五组分分离方法进行改进之后，我们对脂蛋白进行了更高分辨率分离的尝试。 在分离梯度上进行改变， 将脂蛋白的洗脱梯度细分为九个，从而得到九个高分辨的脂蛋白组分（图 2.2A） 。 随后，每个脂蛋白组分均使用MTBE 法进行脂质提取，同时得到组分的蛋白质部分与脂质部分。蛋白质部分使用溶液内酶解法进行酶解， 酶解后肽段使用 TMT10 标记试剂进行标记。脂质部分使用 MRM 的方法进行靶向定量。 
MRM-质谱多反应监测(multiple reaction monitoring,MRM)技术


14
HDL 有多种心血管保护的功能，如胆固醇逆向转运，血管炎症抑制等(Barterand Rye, 2017)。之前研究表明 HDL-C 与心血管疾病发生呈现负相关(Hewing andLandmesser, 2015)。 因此， 很长一段时间研究者都尝试通过升高 HDL-C 的方式对心血管疾病进行治疗，然而目前为止，并没有呈现出明显疗效 
HDL 是具有高度异质性的脂蛋白颗粒， 不同的 HDL 亚组会呈现不同的生物学功能，简单的关注整个 HDL 组分的胆固醇水平并不足够，对 HDL 进行更高分辨率的分离和进行详细的蛋白质组和脂质组定量显得十分重要。


15
如图 2.6 A 所示， APOA2 主要分布在 HDLI 组分中。 APOB 的相对量与 APOA1 和 APOA2 相比很低，说明在 HDL 亚组中 
参入的 LDL/VLDL 可以忽略不计。 然而与 Lipo-HiPL 方法不同的是，主要脂族在 HDL 亚组中并没有比较显著的分布偏好。 
与 Lipo-HiPL 方法分得的前三个组分相比， HDL-HiPL 方法可以呈现更加更加详细和真实的 HDL 图谱。如 APOE 和丛生蛋白（CLU） 在 Lipo-HiPL 方法的前三个组分中分别呈现先维持再急剧增加和先降低再增加的趋势，均在 HDLHiPL 方法中得到确证并且更加完整的图谱呈现（图 2.6 B） 。 然而， APOC2 和血清淀粉样蛋白 A4（SAA4） 在 Lipo-HiPL 方法的前三个组分中均呈现出持续增加的趋势， 但在 HDL-HiPL 方法中，它们均呈现出不同程度的双峰分布，即先降低，再增加。


16
HFHC 诱导后，发生显著变化的蛋白质与脂质分子 C-means 聚类分为 4 簇 一些甘油三酯分子发生显著降低，胆固醇酯， 磷脂 ，鞘磷脂， 神经酰胺分子显著增加。 APOA1， APOM， PON1 等显著降低， APOB，APOE， PLAG7 等显著增加 


19
基于皮尔森相关性原理， 对所有定量到的蛋白质分子和脂质分子均与 APOA1 和 APOB 进行分布的相关性分析， 相关性高的“边”得以保留，建立起 APOA1 和 APOB 的相互作用体。 
对照组中， APOA1 与 APOB的相互作用体均处于一个稳定状态： APOA1 与磷脂和一组蛋白质（APOM， SAA，GPLD1 等）高度相关； APOB 与甘油三酯和另一组蛋白质（APOE， DNAH8 和CHMP4A）高度相关。 
这个稳定的相互作用状态在 HFHC 刺激 4 周后被破坏， 8周后开始重新建立另外一种相互作用体。在这个过程中， 脂质 CE 逐渐代替 TAG的位置，与 APOB 的相关性越来越强； PCYOX1， VNN1， APOH， PM20D1 的图谱发生显著的变化，也逐渐加入到与 APOB 高度相关的蛋白质小组中；与 APOA1相关的分子 4 周减少很多， 8 周略微恢复，但 14 周时由于 HDL 水平已经过低，APOA1 复合体彻底紊 
高分辨的脂蛋白分离配合蛋白质组与脂质组定量的方法使得我们能够更加清晰的认识到脂蛋白在外界刺激或者疾病状态下， 其内部的蛋白质分子，脂质分子和分子间的相互作用关系发生着怎样的动态改变。


21
P<0.05认为有差异


23
﻿之前有研究表明冠状动脉疾病患者的HDL 中 APOC3 水平显著上调，此研究更加详细的了解到这种上调主要发生在 HDL II 亚组中。


25
比较明显的一个例子是 APOA2，在 Lipo-HiPL 方法中 Nor 和 ACS 组在前三个组分均呈现先增加后降低的趋势 ，二者的图谱极为相似，而在 HDL-HiPL方法中，我们发现了其在 HDL 亚组中的分布极为不同，在 Nor 中 APOA2 主要分布在 HDL I 亚组中，而在 ACS 中其主要分布在 HDL II 亚组。


26
依据分子分布图谱的皮尔森相关性，建立 APOA1 的相互作用体 
总而言之， HDL 方法相较与 Lipo 方法，能呈现出更加详细微观的 HDL分子间相互作用关系的动态变化，这种动态变化也许能更好的体现 ACS 独特的疾病特征。 


29
保留PCC（蛋白质-蛋白质） > 0.5， PCC（蛋白质-脂质） > 0.3。边越粗代表相关性越强。 
1M cluster 1： 在使用 HDL 分子网络特征进行层次聚类的结果中， 4 个没有归类到 Nor 和 1M 组的 1M 样本。 
1M cluster 2：剩余 11 个 1M 样本。 
蓝色圈代表蛋白质分子，绿色圈代表脂质分子。橘色圈圈出的蛋白质分子为在该网络特征中连接的分子数目大于 18 个的关键分子






会议记录20220322
15个健康人构建正常网络模型（不用均值，15个正常网络）
打分机制，评判样本得病的可能性，分数未必是一维，可能是多维的
先用45个数据，再用178个病人

选择正常人网络中共同比较稳定，病人中差异大的边

学习脂质概念、数据意义
动手重现工作，记录工作



20220412会议记录
MajorityIDs选第一个为名字
178病人分数，有多严重

数据相互校验
重现工作



20220426会议记录
缺失值：最小值的一半
结果好的，不好的都汇报出来，表明选择的理由
距离选择






20220502记录
原始数据
偏差原因
其他角度：强连通子图等
要解决的问题：



20220524会议
蛋白质脂质分开
先检验相关性减少维度，foldchange，p值等
质谱仪设计报告6.20左右
老板整理手册
下周代哿讲工作
上海确定要哪些方面的功能
控制仪器的交互，读数据
硬件精度和稳定性
控制三感？三杆？液相稍微晚一点？

哪种组合相关性最好？



20220610会议
网络结构-》分类
178病人格式不太一致
特征选择
丰度

和刘师兄的工作结合尝试，看数据量多大

建立一个ACS的分子网络级别的判断标准






20220621会议
1M组的预测具体结果



20220705脂质脂蛋白进展演示
各自的分子名称
所有的公共相关系数（包含脂质-脂质）
用上脂质-脂质做分类
Gensini评分不同
吴老师，这个是会上提到的两个文件，两组样本各自的脂质、蛋白质分子和“冠心病数据 CRP分组”“183人统计病人信息汇总”两个文件中Gensini分数不一致的部分，麻烦老师再看下我这边有没有漏掉的相同分子，以及冲突的Gensini分数该选哪个


20220715组会会议记录
正常人和病人之间的距离
XGBoost原理
多用一些方法
Lasso回归
Matlab等，找映射关系
评估结果：R^2，MSE

独有的数据能不能用
公共的数据是稳定存在的吗

问题的抽象：
样本点在多维位置空间映射到一维医学参数
数学描述
换个角度
先把点换成距离


独有的特征先不用
100以上的分数不太正常？问李老师
个别去掉剩下的效果还可以
特征数量最好30个以内
不一定是精确分数，可以是相对排序？大致一致的相对关系？正相关？
Gensini评分先normalize？
把26个系数发一下
其他的评分：
Gensini并不完全客观




正常人和病人之间的距离
正常人和病人之间的距离
XGBoost原理
多用一些方法
Lasso回归
Matlab等，找映射关系
评估结果：R^2，MSE

独有的数据能不能用
公共的数据是稳定存在的吗

问题的抽象：
样本点在多维位置空间映射到一维医学参数
数学描述
换个角度
先把点换成距离



20220729组会演示
16S rRNA基因测序已经成为当前研究微生物群落组成及其分布的重要手段。

ASV（Amplicon Sequence Variants）指的是“扩增子序列变体”

Sparcc是基于16s或metagenomics数据等计算组成数据之间关联关系的算法。

三五个最好
用两三个组合
选特征，做映射，所有的已经做的工作和效果梳理一下，找新思路
多个特征的组合做交集？与26做交集？效果稳定？


稳健性
度数
病人预后
三个评分都试一试
用多组随机划分
临床信息也用上
评分一：反复确认的，应该会更准确
27个正常 有对照组，新的临床信息
重要的临床信息，四个浓度


两周后

目前没有统一的分法，有文献这么分：根据Gensini评分系统评估冠状动脉病变程度分为<30分组、30－59分组、60－89分组及≥90分组。


20220903会议记录
1 有没有临床指标跟Gensini有关联，或者跟疾病严重程度相关：血脂，炎症指标，APOA1
2 选特征选多少个是比较合理：15个以下比较合适，
3 Gensini按分布划分4个等级是否可行

Ttest 秩和检验

0分：非冠心病病人，但有心血管疾病，二三十个（31），但可能有动脉粥样硬化，也可能走向终点事件

CEC比较客观

终点：心血管事件，如卒中，心绞痛等

评分看狭窄程度，但事件发生跟很多因素有关，斑块稳定性（更重要），药物治疗等


但斑块稳定性无法评估，成本较高，胆固醇流出能力CEC，血脂也有关

有一个APOA1与心血管病评分系统

10个左右的特征

动脉粥样硬化：指标是斑块，也能看到，但没有量化指标

翻译后修饰：APOC1氧化修饰，APOA1氧化

重点是预测终点事件的能力，替代终点

随访数据还没有

冠心病治疗：介入，手术

软终点/替代终点是什么：CEC数据，但不同实验室之间的数据不好比较，批次之间也不好比较，跟操作员有关系，步骤繁琐。只能做小规模测试，当硬终点数据不全的时候

实验组+对照组=30多个

Gensini最重要的是狭窄程度和部位，影像是动态的，是一个序列，有三四个角度



图像处理的方法：纵向，或横向分别作相关系数，找局部结构
Gensini评分：


20220913会议
CCTA：冠脉造影
TPD：Total perfusion deficit总灌注缺损
CAD：冠状动脉疾病，冠心病

暂时抛弃Gensini评分，使用CEC做目标

图像识别/处理问题，子图问题，二维信息

明确的目标：做临床应用，心梗模型，像treeqnet那样的平台，在线判别工具

一百来个病人，正常人三四十个

图像特征提取、分类




20220927会议
临床信息检验+ppt
图像处理方法，灰度 边界 
矩阵处理方式，分类聚类
影像信息怎样看，整理需要学的问题或标注数据


20221011演讲
8.
前面的是用vgg16做图像特征提取得到1000维矩阵后做的聚类
236*9=2124，也不是非常大，所以就直接把这些当作特征做了层次聚类，不同的聚类参数得出的不同结果

12. 
DeepDiscern 的工作流程。从 10,073 名患者的 DICOM 视频中总共收集了 20,612 张血管造影图像。在标注图像的监督下，我们训练了 DeepDiscern 的病灶形态检测模型和冠状动脉识别模型。训练后，检测和识别模型生成结果图像。这两个结果结合起来产生了一个高水平的诊断。

15.
自动算法提取具有最佳对比度不透明度和冠状动脉树可视化的单帧图像，然后使用该单帧图像作为 DeepDiscern 的输入

16. 17.
分段识别模型和病灶形态检测模型的结果成像。 A) 段识别。第一行：输入血管造影。第二行：DeepDiscern 分段识别 DNN 生成的结果图像。第三行：真实标签图像。不同的识别区域代表不同的冠状动脉段。 
对于每个冠状动脉段，我们计算了真阳性 (TP)、真阴性 (TN)、假阳性 (FP) 和假阴性 (FN) 的预测像素数。基于这些结果，我们通过几个指标评估了分段识别模型，包括准确性（[TP+TN]/[TP+TN+FP+FN]）、敏感性（TP/[TP+FN]）、特异性（TN/[ TN+FP]）、阳性预测值（TP/[TP+FP]）和阴性预测值（TN/[TN+FN]）

B) 病变形态检测。第一行：输入血管造影和真实边界框。在第一和第二次血管造影中有一个 TO 形态，在该行的第三次血管造影中有一个血栓形态。第二行：DeepDiscern 病变形态检测模型生成的边界框和病变类型。
如果预测矩形和真实矩形（由心脏病专家标记）的重叠率超过阈值 λ_d = 0.5，则可以正确检测到病变形态。
准确率定义为模型检测到的所有病变病例中正确检测到的病变病例的百分比。召回率定义为心脏病专家标记的所有真实病变中正确检测到的病变的百分比。 F1 score [F_1= 2×P×R∕(P+R)] 结合了准确率和召回率，是检测 DNN 模型整体性能的更好衡量标准。



18.
DeepDiscern 的综合结果。
第一列是原始血管造影照片。
第二列是动脉识别 DNN 的结果图像，其中黑色区域代表背景，白色区域代表导管，其他不同颜色代表不同的冠状动脉段。
第三列是检测 DNN 的结果图像。血管造影上病变形态的位置由几个边界框标记。形态的类型也被预测。
第四列是识别 DNN 和检测 DNN 的组合结果。

19.
SYNTAX 评分是介入心脏病学中的一种决策工具，它仅由血管造影中的解剖特征确定。 SYNTAX 评分计算的自动化对于冠状动脉造影的诊断具有重要意义，因为它是更广泛 CAD 患者治疗选择（搭桥手术或经皮冠状动脉介入治疗）的重要工具。预期的自动 SYNTAX 评分计算系统可以在半分钟内生成结果，详细说明患者冠状动脉上出现的病变的所有信息（补充图 7）
第一栏：不同血管造影视图下的输入血管造影。第二列和第三列：DeepDiscern 系统生成的中间结果。第四列：综合结果。所有图像都被放大以获得更好的可视化效果。
这个是文章提到的一个未来工作




用图像做层次聚类
CEC，两类可能有点少，用3类试一下
干脆只用蛋白质试一下，找CEC的关系

挑选CEC分布比较均匀的数据，做CEC的回归，如四分位，并且与预后关联性好

178预后信息，没填写的是预后比较好的


论文公开的信息，数据、模型等。

数据梳理和整理、缺的哪些数据、标注

图像辅助：几个数值

要做的工作：
相关系数部分：
定量二维图像部分：特征提取
影像部分：数据梳理，标注，怎样跟定量结合


20221025会议
各组样本归一化：
acs var max:0.14782665009473922, min:0.04452605082820893
nor var max:0.14678782580680422, min:0.043040205855705206
组分归一化：
acs var max:0.20349867208787303, min:0.0
nor var max:0.200374912971142, min:0.0
其中SM 34:1;2_F1 归一化后为0，方差为0


特征选择上不如使用相关系数
原因：数据之间差异较大？
	本来就效果不好？

归一化
临床指标跟预后关联，举一反三
CEC阈值：1.0？
Apoa：1.0还是0.8？
Apoa1的分布值
图PCA降维度看一下

在检验CEC跟预后的相关性
分的3类各种指标跟预后的关联
把0.1.2比例发群里

先横后纵归一化
加起来做总量？总和归一化
蛋白和脂质分开算归一化
实验检测时脂质是不混合的，蛋白是做标记混合的


实验室：
网络通账号，路由器


梳理可能性
整理思路，做什么，为什么这么做


湘雅医院数据
11月份以后本科生毕设





20221108会议
4
数据归一化，脂质和蛋白质单独求和，分别除以各自的和
蛋白质比较均匀
脂质比较分散，并且有个值不太正常
找这个发现是SM80

5
这个是归一化聚类后的三组数据，Apoa WBC FFA有差异

6
脂质蛋白质各自归一化，但不做每行的归一化

问题：
只用一个没有关联性，可以先后用两种
终点事件只能做参考，CEC更客观
CEC尝试多种分位，找出合理的
每行归一化更合理

统计学上的方法，多变量？
图像识别新方法
不是单变量就能分清的，年龄？性别？

FFA Apoa都重要，临床上的指标都重要

要了解这方面的知识，哪些是自变量 因变量，原因 结果 


20221206会议
根据CEC分组，分析不同组之间相关系数的差异


分类模型：
分别用分子/相关系数/两者组合
分类目标是CEC的等级
5折交叉验证
尝试不同的模型


对临床指标做了多因素分析


图像识别的方法要改变，目标：图像聚类与CEC分组要吻合
CEC没有确定的百分比，阈值是多少？（应该没有）不同批次都不可比！

质谱是等体积上样的

大颗粒是脂质相对高
LDL先筛选一遍分组
LDL- HDL组合有四种
LDL分类与分子含量的是否吻合

图像：关键特征排列组合
或者相关系数变成图像

毕设：
数理统计方面的方法

安排进程：
小金尽快重现/上手？
二维图像：数据重新排列，相关性高的聚集、低的聚集

相关系数/图像方式/定量统计分析，分类聚类等
























20221122会议

WBC白细胞计数
TC 血清总胆固醇
AST 谷草转氨酶
ALB 谷丙转氨酶
TG 甘油三酯
Lpa 脂蛋白-a
CK 肌酸激酶
CKMB 肌酸激酶同工酶，评估心肌损伤的重要指标
hsCRP ：C-反应蛋白
CR 肌酐

非负矩阵聚类，
用CEC做PCA，评判分组吻合度
每组各自分一下，终点事件能不能吻合
CEC分组和PCA分组匹配度
三组的CEC分布图，012数量差异检验，先做！（三种或四种）以及终点事件
终点事件也检验P值

从聚类结果分析每组的CEC差异





















20230221脂蛋白
LDL-C分组
阈值3.37mmol/L， <3.37为正常

根据LDL-C分为正常和高两组，分析他们的临床指标，临床指标中XXX有差异，HDLC均值有些差别，但p值稍微有点高

终点事件的比例是没有什么差异的，这个可能跟样本的数量也有关系
CEC略有差别，但p值也比0.05大一点

然后是分子差异，这个标准是9组分中有任意一组有差别就可以，一共是XX脂质和XX个蛋白质

还有相关系数，是378个有差异的

按照LDL-CheapHDL-C分四组，LDL-C阈值是3.37，HDL-C阈值是1.03，>1.03是正常。这样分的话，总的数量是XX:XX:XX:XX，有终点事件的比例是XX:XX:XX:XX，也是没有明显差的差别

然后四组的临床指标作比较，TC，XXXXX有差异，

相关系数有887个是有差异的，其中。。。特别的是，这些系数都只在一个比较中出现，没有哪个系数是在两个比较中都有差异的

前面用的都是皮尔逊相关系数，下面说一下其他的相关系数

现在用的有其他3个，斯皮尔曼相关系数，最大信息数，还有距离相关系数，斯皮尔曼跟皮尔逊比较类似，区别就在他不是使用原始的值，而是用排序的位次来计算，所以皮尔逊表述的是线性相关性，斯皮尔曼描述的是单调性的趋势，对离群点不敏感，另外两个XX和XX计算就复杂一些，他们都是能够表示非线性的相关性，在特征选择中也是应用比较多的，但他们也有局限，取值都是0到1，没有正负之分，因此只能表示强度，表示不出两个俩之间的单调性的关系。这是四种相关系数在一些不同的数据中的例子，线性，二维正态分布，均匀分布，二次函数，圆，指数函数等

用原始的分子定量计算了以上三种相关系数，然后用这些进行了CEC等级的分类





LDL丢掉，只看LDL正常的147人

CEC三分类的终点事件差别？

数据形状的描述？

线性的先踢出去，看看剩余的非线性关系是什么样子

留出一部分数据验证，验证效果

保留几个组分看效果差别 1～9

可能是几个一组几个一组的关系，利用这种关系
建立一个工作平台或流程？
本科生小金，要讨论协调，他能做哪些东西

两件事：
上海的事情
成果先写论文，最好暑假之前，后面还有找工作啥的，
所以要带小金，让小金能接手，能跟上海讨论
周末前发简报（包括跟小金的协调工作）


20230307脂蛋白讨论会议
从三个等级中各选了一个样本，
都有APOE

其他分布的形状，并没有明显的


交叉验证效果好可能是因为特征选择时已经用到了所有数据的标签，相当于是把这些都泄漏了，留出后完全不用验证集进行特征选择，就变差了

Pearson 与mic分子对差异，从mic选择的去挑选
两个验证集，测试集

相邻组分可以加和，均匀一点，不紧要

鲁棒性特征选取方法


要有思路，逻辑严谨：是怎样的实验，实验设计目的，实验结论是什么，有什么问题
特征的交集并集情况？

把互信息/最大信息量做得更彻底

小样本特征选择和分类

要自己做事情，让老师提意见







脂蛋白-冠心病-CEC标准
非冠心病组和冠心病病人组间无差异
但CRP高和低的组间CEC有统计学差异，CRP越高，CEC越低
未在hscrp>4g/L，及在hscrp＜4g/L的冠心病病人中发现相关性，但在hscrp≥1g/L的冠心病人中发现hscrp与CEC的负相关关系，具有统计学意义

划分方法：
二分位
分1/3或2/3
筛选hsCRP≥1g/L（高敏C 反应蛋白）


类别划分：
没有冠心病的一组，冠心病且hsCRP>4.0的一组


样本自组织聚类
样本自组织聚类
原始特征，相关系数
一
医学指标，终点事件等信息，还有CEC
二
挑选APOA1蛋白聚类成两类，自组织聚类（原始特征，组合特征[相关系数]等都试试）
三
有了清晰的类之后去做特征选择的工作

根据指标认为划分一些类，不一定所有样本都用上，45个样本也可以用上


大概10个同名的蛋白
选一些基础性的工作（原始数据+相关性）交给师弟


数据处理问题
相同Gene name 不同majority id

相同 majority id 不同 gene name





相关系数类型\n1-pearson\n2-spearman\n3-mic\n4-moleF\n5-self-pearson\n6-self-spearman\n7-self-mic

分类类型\n1-60 sample clusterCEC\n2- clinic diagnosis\n3- all sample cluster\n

SM1:
SM 38:0;2
4.838296555, 7.387188607, 10.95589775, 10.7679646, 6.833505369, 6.866195622, 5.961670233, 5.928309714, 6.829297614

SM 40:1;2
10.55339545,18.40830509,24.50033625,24.56902346,15.87589981,15.51965128,12.59166845,13.76816255,14.93092455

VTN
48931,85635,81676,159030,88610,146980,198030,299890,296730

SM10:
SM 38:0;2
6.406429546, 7.139730364, 8.574757579, 12.58279159, 8.218535585, 6.875563021, 6.305888112, 6.127091698, 5.923667169
SM 40:1;2
15.2378891, 18.63417392, 21.37766384, 29.43816843, 20.28724024, 16.83977926, 15.1434235, 14.77209645, 16.19596927
VTN:
31060, 35750, 35208, 82516, 86061, 63802, 100220, 73609, 85125

SM100:
SM 38:0;2
3.126579476, 6.055979536, 9.70846172, 20.36742088, 14.27118724, 10.84767481, 8.778097551, 9.392330482, 7.743443052
SM 40:1;2
5.351971823, 9.433439874, 16.30507678, 35.16987843, 23.93827175, 20.90745822, 14.91689226, 15.06950733, 12.07070961
VTN
111300, 131280, 124180, 232530, 273880, 184560, 216930, 315740, 364160



脂质变化很小，蛋白和脂质分开算，（只算蛋白质的相关性），按照模块去算

先筛选一下（按照Apoa高和低的两类，把两组有差别的相关性先保留，无差异的去掉，或者按照正常人与病人相对比）
Gensini评分0的可认为是对照


蛋白质系数明确
功能模块系数






正常人数据疑问
老师，这些数据我有几个疑问：
脂质数据

蛋白质数据
关联

老师，这些数据我有些疑问想确认一下，脂质的Sample name去掉QC样本，都是“Lipid_XY_XZhang_20220722_SM1”这样的名称，没有写明第几个组分，去掉QC后有234条数据，如果按每个人9条算应该有26个样本，但没有标明哪9条是同一个人的，也没有没法与蛋白质和临床信息相关联。
蛋白质的的样本标签有CHD，NCHD，NORMAL这三种，NORMAL应该是正常人样本，有40人，比脂质的数量要多，看后面的编号应该是与基线数据的临床信息可以匹配的，不过基线的临床数据样本数量要更多些，有111个。
主要就是脂质没有写明id，要怎样与蛋白质和临床数据关联起来呢


20230606脂蛋白




蛋白质功能模块：
免疫
炎症/急性阶段
细胞/肝素结合
脂质运输
止血/蛋白酶抑制



hsCRP有差异

先筛选gensini分数相关性高的


CEC和Genisni结合起来，冲突的数据样本扔掉


正常人与病人的样本蛋白质数据不一致


蛋白质用交集
CEC是准的，gensini不一定准，红色和橙色两组跟结局应该更相关？用终点事件验证一下
蛋白质的相关性来预测CEC


P7:先把有差异的相关性找出来

1和2两分类的效果，不考虑正常人/没病变的，蓝色绿色两组做测试集

把预后好坏加上，上传ppt


39+84+20，先用PCA试一下能否分开


周末或周四周五：叫上小金，系统地梳理上海那边的思路和我自己做的思路


上海那边重点是在对病人严重程度的分类上


分子指标与现有指标的关系


探索分两类：1.病人与非病人。2.严重程度（预后）
严重程度相关的关键分子特征
两个问题的一致性：数据的三个方向切面，横切纵切等
两个数据研究之间的关系：
终点事件可能是多个积累的结果：
蛋白质的含量变化可能跟严重程度关联比较高，随着严重程度增加，某种蛋白在某个组分增加或减少
相关性高或低的组中挑出反常的
两组样本间的分子差异，或自定义一个量，能够反映终点事件
定量变化！
功能模块的定量关系，分子的相关性，某个分子有某个模式


大论文章节只考虑自己的工作，不包括绪论等，要有3章


0，1为正常（病情轻），另外3组病情重
左边两组做分析，看上去正常其实有病，或者gensini小于40




公共数据集-文章-小样本-分析现有数据



Pca贡献的特征数值，能不能让pca与原始分子相关系数特征对应起来




use_pca_performance
使用频率最高的20个：

C:\Users\rongen\PycharmProjects\lipo_hdl_HiPL\venv\Scripts\python.exe "C:\Program Files\JetBrains\PyCharm Community Edition 2022.1\plugins\python-ce\helpers\pydev\pydevd.py" --multiprocess --qt-support=auto --client 127.0.0.1 --port 56157 --file C:/Users/rongen/PycharmProjects/lipo_hdl_HiPL/clinic_diag/fetch_GA_use_train_pca_feature.py
Connected to pydev debugger (build 221.5080.212)
start-pearson
pearson-LogisticRegression(multi_class='ovr', solver='liblinear'): train and test
train: 1.0, test: 0.631578947368421
pearson-SVC(kernel='linear'): train and test
train: 1.0, test: 0.6666666666666666
start-spearman
spearman-LogisticRegression(multi_class='ovr', solver='liblinear'): train and test
train: 1.0, test: 0.4444444444444445
spearman-SVC(kernel='linear'): train and test
train: 1.0, test: 0.5263157894736842
Backend TkAgg is interactive backend. Turning interactive mode on.
start-mic
mic-LogisticRegression(multi_class='ovr', solver='liblinear'): train and test
train: 1.0, test: 0.7368421052631577
mic-SVC(kernel='linear'): train and test
train: 1.0, test: 0.8181818181818182
start-moleF
moleF-LogisticRegression(multi_class='ovr', solver='liblinear'): train and test
train: 1.0, test: 0.5
moleF-SVC(kernel='linear'): train and test
train: 1.0, test: 0.5
start-self_pearson
self_pearson-LogisticRegression(multi_class='ovr', solver='liblinear'): train and test
train: 1.0, test: 0.5263157894736842
self_pearson-SVC(kernel='linear'): train and test
train: 1.0, test: 0.5555555555555556
start-self_spearman
self_spearman-LogisticRegression(multi_class='ovr', solver='liblinear'): train and test
train: 0.9767441860465117, test: 0.7272727272727272
self_spearman-SVC(kernel='linear'): train and test
train: 0.9767441860465117, test: 0.6956521739130435
start-self_mic
self_mic-LogisticRegression(multi_class='ovr', solver='liblinear'): train and test
train: 0.9777777777777777, test: 0.588235294117647
self_mic-SVC(kernel='linear'): train and test
train: 0.9767441860465117, test: 0.588235294117647
start-protein_function_cor
protein_function_cor-LogisticRegression(multi_class='ovr', solver='liblinear'): train and test
train: 0.8085106382978724, test: 0.7
protein_function_cor-SVC(kernel='linear'): train and test
train: 0.8085106382978724, test: 0.7272727272727272

Process finished with exit code 0


使用前20个pca：
C:\Users\rongen\PycharmProjects\lipo_hdl_HiPL\venv\Scripts\python.exe C:/Users/rongen/PycharmProjects/lipo_hdl_HiPL/clinic_diag/fetch_GA_use_train_pca_feature.py
start-pearson
pearson-LogisticRegression(multi_class='ovr', solver='liblinear'): train and test
train: 0.9333333333333332, test: 0.6363636363636365
pearson-SVC(kernel='linear'): train and test
train: 0.9777777777777777, test: 0.6363636363636365
start-spearman
spearman-LogisticRegression(multi_class='ovr', solver='liblinear'): train and test
train: 1.0, test: 0.631578947368421
spearman-SVC(kernel='linear'): train and test
train: 1.0, test: 0.631578947368421
start-mic
mic-LogisticRegression(multi_class='ovr', solver='liblinear'): train and test
train: 0.9333333333333332, test: 0.6
mic-SVC(kernel='linear'): train and test
train: 0.9777777777777777, test: 0.608695652173913
start-moleF
moleF-LogisticRegression(multi_class='ovr', solver='liblinear'): train and test
train: 1.0, test: 0.380952380952381
moleF-SVC(kernel='linear'): train and test
train: 1.0, test: 0.380952380952381
start-self_pearson
self_pearson-LogisticRegression(multi_class='ovr', solver='liblinear'): train and test
train: 0.8636363636363636, test: 0.33333333333333326
self_pearson-SVC(kernel='linear'): train and test
train: 0.9333333333333332, test: 0.2105263157894737
start-self_spearman
self_spearman-LogisticRegression(multi_class='ovr', solver='liblinear'): train and test
train: 0.888888888888889, test: 0.5263157894736842
self_spearman-SVC(kernel='linear'): train and test
train: 0.888888888888889, test: 0.33333333333333326
start-self_mic
self_mic-LogisticRegression(multi_class='ovr', solver='liblinear'): train and test
train: 0.8, test: 0.6363636363636365
self_mic-SVC(kernel='linear'): train and test
train: 0.7916666666666666, test: 0.6666666666666666
start-protein_function_cor
protein_function_cor-LogisticRegression(multi_class='ovr', solver='liblinear'): train and test
train: 0.7500000000000001, test: 0.8571428571428572
protein_function_cor-SVC(kernel='linear'): train and test
train: 0.7500000000000001, test: 0.8181818181818182

Process finished with exit code 0


20230425脂蛋白讨论
临床指标也加上
Apoa1高低，正常值高于1.0，筛选后去分类（聚类）/ 或者60个样本分
指标都用一下
自组织聚类

C:\Users\rongen\PycharmProjects\lipo_hdl_HiPL\venv\Scripts\python.exe C:\Users\rongen\PycharmProjects\lipo_hdl_HiPL\clinic_diag\fetch_ga_result.py 
start-pearson-clusterCEC
0
500
1000
1500
2000
2500
3000
3500
4000
4500
5000
5500
6000
6500
7000
7500
8000
8500
9000
9500
10000
10500
11000
11500
12000
12500
13000
13500
14000
14500
15000
15500
16000
16500
17000
17500
18000
18500
19000
19500
20000
20500
21000
21500
22000
22500
23000
23500
24000
24500
25000
25500
26000
26500
27000
27500
pearson-clusterCEC-LogisticRegression(multi_class='ovr', solver='liblinear'): train and test
1.0
0.4444444444444444
pearson-clusterCEC-SVC(kernel='linear'): train and test
1.0
0.4444444444444444
start-pearson-clinic_diag
0
500
1000
1500
2000
2500
3000
3500
4000
4500
5000
5500
6000
6500
7000
7500
8000
8500
9000
9500
10000
10500
11000
11500
12000
12500
13000
13500
14000
14500
15000
15500
16000
16500
17000
17500
18000
18500
19000
19500
20000
20500
21000
21500
22000
22500
23000
23500
24000
24500
25000
25500
26000
26500
27000
27500
pearson-clinic_diag-LogisticRegression(multi_class='ovr', solver='liblinear'): train and test
0.9159663865546218
0.46153846153846156
pearson-clinic_diag-SVC(kernel='linear'): train and test
0.9243697478991597
0.36538461538461536
start-spearman-clusterCEC
0
500
1000
1500
2000
2500
3000
3500
4000
4500
5000
5500
6000
6500
7000
7500
8000
8500
9000
9500
10000
10500
11000
11500
12000
12500
13000
13500
14000
14500
15000
15500
16000
16500
17000
17500
18000
18500
19000
19500
20000
20500
21000
21500
22000
22500
23000
23500
24000
24500
25000
25500
26000
26500
27000
27500
spearman-clusterCEC-LogisticRegression(multi_class='ovr', solver='liblinear'): train and test
1.0
0.3888888888888889
spearman-clusterCEC-SVC(kernel='linear'): train and test
1.0
0.4444444444444444
start-spearman-clinic_diag
0
500
1000
1500
2000
2500
3000
3500
4000
4500
5000
5500
6000
6500
7000
7500
8000
8500
9000
9500
10000
10500
11000
11500
12000
12500
13000
13500
14000
14500
15000
15500
16000
16500
17000
17500
18000
18500
19000
19500
20000
20500
21000
21500
22000
22500
23000
23500
24000
24500
25000
25500
26000
26500
27000
27500
spearman-clinic_diag-LogisticRegression(multi_class='ovr', solver='liblinear'): train and test
0.8991596638655462
0.40384615384615385
spearman-clinic_diag-SVC(kernel='linear'): train and test
0.8991596638655462
0.4230769230769231
start-mic-clusterCEC
0
500
C:\Users\rongen\PycharmProjects\lipo_hdl_HiPL\venv\lib\site-packages\scipy\stats\_morestats.py:1758: UserWarning: Input data for shapiro has range zero. The results may not be accurate.
  warnings.warn("Input data for shapiro has range zero. The results "
1000
1500
2000
2500
3000
3500
4000
4500
5000
5500
6000
6500
7000
7500
8000
8500
9000
9500
10000
10500
11000
11500
12000
12500
13000
13500
14000
14500
15000
15500
16000
16500
17000
17500
18000
18500
19000
19500
20000
20500
21000
21500
22000
22500
23000
23500
24000
24500
25000
25500
26000
26500
27000
27500
mic-clusterCEC-LogisticRegression(multi_class='ovr', solver='liblinear'): train and test
1.0
0.3888888888888889
mic-clusterCEC-SVC(kernel='linear'): train and test
1.0
0.3333333333333333
start-mic-clinic_diag
0
500
1000
1500
2000
2500
3000
3500
4000
4500
5000
5500
6000
6500
7000
7500
8000
8500
9000
9500
10000
10500
11000
11500
12000
12500
13000
13500
14000
14500
15000
15500
16000
16500
17000
17500
18000
18500
19000
19500
20000
20500
21000
21500
22000
22500
23000
23500
24000
24500
25000
25500
26000
26500
27000
27500
mic-clinic_diag-LogisticRegression(multi_class='ovr', solver='liblinear'): train and test
0.9243697478991597
0.5192307692307693
mic-clinic_diag-SVC(kernel='linear'): train and test
0.9243697478991597
0.46153846153846156
start-moleF-clusterCEC
0
500
1000
1500
2000
moleF-clusterCEC-LogisticRegression(multi_class='ovr', solver='liblinear'): train and test
1.0
0.5555555555555556
moleF-clusterCEC-SVC(kernel='linear'): train and test
1.0
0.5
start-moleF-clinic_diag
0
500
1000
1500
2000
moleF-clinic_diag-LogisticRegression(multi_class='ovr', solver='liblinear'): train and test
0.8487394957983193
0.4807692307692308
moleF-clinic_diag-SVC(kernel='linear'): train and test
0.8571428571428571
0.4807692307692308
start-self_pearson-clusterCEC
self_pearson-clusterCEC-LogisticRegression(multi_class='ovr', solver='liblinear'): train and test
0.9523809523809523
0.4444444444444444
self_pearson-clusterCEC-SVC(kernel='linear'): train and test
0.9285714285714286
0.4444444444444444
start-self_pearson-clinic_diag
self_pearson-clinic_diag-LogisticRegression(multi_class='ovr', solver='liblinear'): train and test
0.8151260504201681
0.4230769230769231
self_pearson-clinic_diag-SVC(kernel='linear'): train and test
0.8067226890756303
0.40384615384615385
start-self_spearman-clusterCEC
self_spearman-clusterCEC-LogisticRegression(multi_class='ovr', solver='liblinear'): train and test
0.9047619047619048
0.4444444444444444
self_spearman-clusterCEC-SVC(kernel='linear'): train and test
0.8809523809523809
0.3888888888888889
start-self_spearman-clinic_diag
self_spearman-clinic_diag-LogisticRegression(multi_class='ovr', solver='liblinear'): train and test
0.7899159663865546
0.4807692307692308
self_spearman-clinic_diag-SVC(kernel='linear'): train and test
0.8235294117647058
0.4807692307692308
start-self_mic-clusterCEC
self_mic-clusterCEC-LogisticRegression(multi_class='ovr', solver='liblinear'): train and test
0.9523809523809523
0.5555555555555556
self_mic-clusterCEC-SVC(kernel='linear'): train and test
0.9285714285714286
0.4444444444444444
start-self_mic-clinic_diag
self_mic-clinic_diag-LogisticRegression(multi_class='ovr', solver='liblinear'): train and test
0.7983193277310925
0.4230769230769231
self_mic-clinic_diag-SVC(kernel='linear'): train and test
0.8319327731092437
0.36538461538461536

Process finished with exit code 0



APOA+5指标去预测CEC
跟心血管终点事件的关系（不做硬性要求）
可以再加上相关性


APOA>1.0的，用相关性聚成两类，看他的指标差异
APOA1低的也可以


HDLC分两类，在类内用相关性聚类


纵向计算相关性
立体的不同切割方法（小金）

混乱度的表达，熵
算出总量A
某个蛋白p1的分布，均值方差，越符合正态分数越低（没有分类的意义，正常人和病人都一样）

小样本的问题，抽象出来的理论问题，
分子空间分布的小论文：
测定的分子的空间分布，在45个样本的基础上写一篇新的小论文


相关性微小的差异有什么影响？样本间的差异能反映什么？
体积增加，是什么在增加？同时又能保持各分子相同的比例，特例的分子是不是很重要？
定量的值是什么？质量？摩尔？体积？

计算45个人的相关系数

金政的论文


20个特征对应的是哪几个原始特征，比较20对应的原始特征在两组人中的差别
SM的overlap 44:0:3，看看他的分布特征
右边有的PCA的脂质在mic系数的分布中有什么变化（两组相比较）






