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Резюме 
Введение. Оценка фактического питания населения как на индивидуальном, так и на популяционном уровне зависит 
от корректности данных химического состава пищевых продуктов. Молоко является важным составляющим любого 
рациона, и корректная оценка потребляемых с ним микро- и макронутриентов необходима для оценки здоровья 
населения. 
Цель: разработка алгоритма получения статистически корректных значений средних концентраций и вариабельно-
сти основных микро- и макронутриентов в молоке. 
Материалы и методы. Для разработки и апробации алгоритма использовались данные лабораторных исследований 
молока различной жирности, выполненные в рамках федерального проекта «Укрепление общественного здоровья» 
в 2020–2021 гг. лабораториями Роспотребнадзора.
Результаты. Исследования молока характеризовались большим количеством пропущенных и выпадающих значе-
ний, в связи с чем потребовалась соответствующая корректировка алгоритма. Наилучшую разделяющую способ-
ность показал подход разделения молока на кластеры по содержанию жира и кальция. Были получены три кластера, 
характеризующие виды молока, а именно – молоко с жирностью 2,5 % и средним содержанием кальция на уровне 
1144 мг/л, с жирностью 3,2 % и средним содержанием кальция на уровне 1180 мг/л, а также молоко с содержанием 
кальция на уровне 597 мг/л и обоими уровнями содержания жира. Корректность алгоритма обеспечена проверкой 
на полноту данных жирнокислотного состава и малой вариабельностью значений. 
Заключение. Разработанный алгоритм позволил получить актуальные сведения о химическом составе молока, пред-
ставленного в торговых точках в Российской Федерации. При этом особое беспокойство вызывает наличие молока 
с малым содержанием кальция, недостаточным при среднем потреблении молока для удовлетворения физиоло-
гических потребностей населения. При этом содержание насыщенных жиров не превышало 2,2/100 г для группы  
с максимальным содержание жира, что не вызывает дополнительных опасений с точки зрения влияния на здоровье. 
Дальнейшие исследования должны быть направлены на определение допустимых и корректных этапов предобра-
ботки данных, которые позволят сохранить баланс между получаемой точностью значений и реальной их воспро-
изводимостью.
Ключевые слова: качество пищевых продуктов, база данных химического состава пищевых продуктов, цифровая 
нутрициология, стандартизация данных, обработка результатов лабораторных исследований, классификация пи-
щевых продуктов.
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Summary 
Introduction: The assessment of actual nutrition of the population, both at the individual and population level, strongly de-
pends on the accuracy of data on the chemical composition of food products. Milk is an important component of a diet, and 
a precise estimation of micro- and macronutrients consumed with it is essential for public health assessment.
Objective: To develop an algorithm for obtaining statistically accurate values of average concentrations and variability of 
basic micro- and macronutrients in milk.
Materials and methods: To elaborate and check the algorithm, we used milk fat test results collected within the Federal Project 
on Public Health Strengthening by the laboratories of the Federal Service for Consumer Rights Protection and Human Well-
being (Rospotrebnadzor) in the years 2020–2021.
Results: Due to numerous missing and outlying values of milk composition testing, an appropriate adjustment of the algo-
rithm was necessary. The best separating ability was demonstrated by the approach of dividing types of milk into clusters 
based on their fat and calcium content. The three clusters obtained included milk with a 2.5 % fat content and the average 
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Введение. Вопросы обеспечения необходимого 
состояния питания населения являются актуаль-
ными для правительств всех стран и в особенности 
для Российской Федерации. Нездоровое питание 
вместе с низкой физической активностью выде-
лены Всемирной организацией здравоохранения 
как одни из наибольших вкладчиков в риски 
для здоровья во всем мире [1, 2]. В связи с этим 
вопросы обеспечения здоровья населения и изуче-
ние состояния его питания являются неразрывно 
связанными.

Хотя многие человеческие пищевые привычки 
изменились, молоко по-прежнему остается одним 
из основных пищевых продуктов. По данным 
Росстата за 2020 г. потребление цельного молока 
на потребителя в год составило 47,5 кг, а в целом 
по группе молочных продуктов 271,6 кг в год на 
потребителя в пересчете на молоко1. По данным 
Продовольственной и сельскохозяйственной 
организации (ФАО), Европа относится к группе,  
в которой потребление молока на душу населения 
составляет 389,91 литра в год [3].

Молоко является ценным источником белков, 
жиров, углеводов, витаминов и микроэлементов, 
находящихся в биологически доступной форме, 
это универсальное функциональное питание бла-
годаря своим основным компонентам. Молочный 
белок содержит все девять незаменимых амино-
кислот, необходимых человеку, это особо ценно 
для растущего организма в составе школьного  
и дошкольного питания для роста и развития [4].

В сыром молоке состав жира может зависеть 
от многих факторов, к основным можно отнести 
сезонные и климатические изменения корма, 
стадию лактации, породу животных, условия со-
держания. Известно, что состав молочного жира 
подвергается значительным сезонным изменени-
ям, особенно если сравнивать летний и зимний 
период, что связано в основном с введением  
в кормовой рацион зеленой травы. Содержание 
стеариновой и олеиновой кислот повышается ле-
том, а миристиновой и пальмитиновой – зимой. 
Количество биологически важных полиненасы-

щенных жирных кислот (линолевой, линоленовой  
и арахидоновой) весной и летом выше, чем осенью 
и зимой, но одновременно и возрастает уровень 
окисления этих кислот [5, 6]. Поэтому необходимо 
иметь информацию о природных антиоксидантах 
молока, таких как каротиноиды и токоферолы, 
чтобы контролировать биологическую ценность 
молока (А, D, Е) [7].

С точки зрения селекции молочного скота 
повышение качества показателей молочной про-
дуктивности является крайне актуальной задачей, 
которая в свою очередь может входить в конфликт 
с задачей обеспечения качества самого продукта.  
В связи с этим особый интерес может представлять 
определение концентрации казеина и жирных 
кислот (ЖК) в молоке, а не только традицион-
ный выбор животных по удою, содержанию жира  
и белка. Изучение жирнокислотного состава от-
крывает возможности для отбора животных по 
содержанию моно- и полиненасыщенных ЖК, 
снижению количества насыщенных жирных кис-
лот и их трансизомеров, которые могут негативно 
влиять на здоровье человека [8]. Как известно, 
генетические и средовые факторы в большей 
степени оказывают влияние на изменчивость 
содержания молочного жира, чем белка [9–11].

В связи со всем вышеизложенным исследование 
качества молока и молочной продукции – крайне 
важная задача и не является однократным дей-
ствием с целью составления справочника или базы 
данных, а требует именно составления алгоритма 
обработки данных с целью получения корректных 
усредненных значений для последующей оценки 
состояния питания населения. Важным является 
такой подход, который позволит как использовать 
ретроспективные данные из всех источников для 
применения в оценке питания, так и применять 
новые для корректировки ретроспективных  
и оценки возникающих тенденций или сезонных 
колебаний.

Применение полученных в результате анализа 
данных будет существенно зависеть от выбран-
ной методологии оценки состояния питания 

calcium concentration of 1,144 mg/L, milk with a 3.2 % fat content and the average calcium concentration of 1,180 mg/L, and 
milk with both fat contents and the mean calcium level of 597 mg/L. The algorithm was validated by checking the complete-
ness of data on the fatty acid composition and a low variability of values.
Conclusion: The developed algorithm has enabled us to obtain up-to-date information on the chemical composition of milk 
sold by food retailers in the Russian Federation. Low-calcium milk on the market is of special concern as its average con-
sumption fails to satisfy human physiological needs. At the same time, the content of saturated fat was below 2.2 g/100 g in 
the cluster of milk types with the maximum fat content, thus raising no additional health concerns. Further studies should be 
aimed at determining the acceptable and correct stages of data preprocessing that maintain a balance between the obtained 
accuracy of values and their actual reproducibility.
Keywords: food quality, databases of the chemical composition of food products, digital nutritiology, data standardization, 
laboratory test result processing, food classification.
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населения. Так, наиболее близким, по мнению 
авторов, с точки зрения уровня усреднения  
и, следовательно, экстраполяции выборки на 
всю совокупность, является метод обследования 
бюджетов домашних хозяйств. Несмотря на то 
что результаты, которые получены таким образом 
Росстатом, имеют ряд существенных ограничений 
с точки зрения эпидемиологии питания, таких 
как отсутствие учета потребляемых вне дома  
и прочих готовых кулинарных изделий, необхо-
димость пересчета из чистой закупленной массы 
товара на фактически потребляемую как с учетом 
перевода нетто в брутто, так и с учетом доли 
несъедобной части, они в целом характеризуют 
примерные объемы продуктов в структуре по-
требления [12]. С точки зрения рассматриваемой 
проблематики это считается первоочередным, так 
как традиционные паттерны пищевого поведения 
можно рассматривать и как паттерны основных 
источников микро- и макронутриентов. Так, 
например, основными источниками кальция яв-
ляются рассматриваемое в данной статье молоко, 
а также творог и сыр [13]. 

В связи с этим важным вопросом представля-
ется применение полученных результатов с точки 
зрения оценки состояния здоровья населения.  
В данном случае целесообразно рассмотреть два 
вида рисков, которые считаются последовательными 
с точки зрения анализа. Первый вид рисков –  
риск недополучения определенных микро-  
и макронутриентов с рационом. Он может быть 
оценен на основании сочетания рассматриваемых 
результатов и сведений о потребительских харак-
теристиках продукции, таких как цена, сведения 
на упаковке и так далее. В настоящий момент 
существует множество различных моделей потре-
бителей пищевой продукции, но их применение 
потребует сбор существенно больших массивов 
информации [14, 15]. Второй вид рисков харак-
теризует непосредственно влияние на здоровье 
недостатка или избытка тех или иных веществ, то 
есть вероятность развития каких-либо заболеваний. 
Так, недостаток кальция в питании всегда рассма-
тривался как потенциальный источник негатив-
ного воздействия на нервную, костно-мышечную  
и сердечно-сосудистую системы [16]. Однако в 
ряде работ, где имелись попытки связать недоста-
ток потребления кальция с продуктами питания  
и развитием остеопороза, устойчивые корреляции 
получены не были, но были получены результаты 
о влиянии чрезмерного потребления кальция на 
вероятность развития сердечных заболеваний 
[17]. При этом существенную роль играет формат 
построения выборки и, как следствие, оценка 
уровня потребления. В зависимости от исходного 
дизайна средний уровень потребления того или 
иного вещества с пищей может быть абсолютно 
разным, и, следовательно, оценка «высокого»  
и «низкого» уровня производится относительно не-
которой нестандартизованной величины. Подобные 
подходы не позволяют экстраполировать резуль-
таты на другие популяции. Например, средний 
уровень потребления натрия для некоторых стран 
Азии будет существенно выше, чем рекомендуе-
мый верхний предел потребления в соответствии 
с утвержденными в РФ нормами [18]. Таким 
образом, рассматриваемые результаты должны 

лечь в основу разработки принципиально новых 
моделей оценки риска для здоровья населения.

Актуальность данной темы также отражена 
в одном из направлений Стратегии повыше-
ния качества пищевой продукции, а именно  
в «Совершенствовании и развитии методологи-
ческой базы для оценки соответствия показате-
лей качества пищевой продукции», содержащем  
в себе задачу создания базы данных показателей 
качества пищевой продукции, учитывающих 
естественную вариабельность энергетической  
и пищевой ценности.

Необходимо в том числе разделять результаты, 
полученные в ходе специализированных и «рутин-
ных» исследований. Это влияет как на качество 
исходных данных, так и на воспроизводимость 
эксперимента. Притом нельзя сказать, что возможно 
исключить какую-либо одну составляющую из ре-
зультатов. Так, большинство данных представляют 
собой результаты лабораторных исследований, 
произведенных в одной лаборатории. Для качества 
пищевых продуктов, когда вариабельность пока-
зателей может носить как сезонный характер, так 
и отличаться от производителя к производителю, 
подобные экспериментальные рамки являются 
недопустимыми. Еще одним фактором, который 
не позволяет использовать данные специализи-
рованных исследований для справочников или 
подобных обобщающих таблиц, является условная 
гомогенность лабораторной ошибки. Длительное 
время проведения эксперимента, применение 
одного и того же оборудования, а также работа 
одного и того же персонала могут изменять ха-
рактер возникающих ошибок со случайных на 
систематический.

В тех случаях, когда проводятся множественные 
исследования с привлечением большого числа 
лабораторий, возникает проблема статистической 
оценки полученных результатов с учетом вышеиз-
ложенных факторов, а также выбора лабораторий 
для проведения подобных исследований. Так, 
естественным является привлечение наиболее 
компетентных лабораторий с наиболее точным 
оборудованием. Поскольку нельзя разделить био-
логическую и внутрилабораторную вариабельность, 
воспроизведение данных в лабораториях, которые 
работают менее точными методами или на менее 
прецизионном оборудовании, будет невозможно 
и не может соотноситься с реальными данными 
о продуктах.

Цель исследования – получить статистически 
достоверные сведения о микро- и макронутриент-
ном составе молока на основе данных неспеци-
ализированных исследований.

Материалы и методы. В качестве базы данных 
для оценки результативности и корректности 
разрабатываемых методов были выбраны базы 
результатов исследований качества и безопасности 
пищевых продуктов, выполненных в рамках фе-
дерального проекта «Укрепление общественного 
здоровья» национального проекта «Демография»2  
в 2020–2021 гг. Для базы 2020 г. объем выборки 
для молока составил 342 пробы (N1 = 342), коли-
чество лабораторий, проводивших исследования, 
составило 23 учреждения, для 2021 г. объем выбор-
ки составил соответственно 206 проб (N2 = 206)  
и 45 лабораторий. Такое существенное  сокращение 

2 Паспорт национального проекта «Демография» (утв. президиумом Совета при Президенте Российской Федерации 
по стратегическому развитию и национальным проектам, протокол от 24.12.2018 № 16).
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объема выборки при увеличении количества 
проводящих исследования лабораторий связано  
с тем, что на стадии предобработки был исключен 
ряд некорректных и недостоверных значений  
в соответствии с МР 2.3.7.0261–213. 

В обеих выборках представлены виды молока 
как 2,5 %, так и 3,2 % жирности (в соответствии  
с наименованиями), доступные для приобретения 
в магазинах на территории Российской Федерации. 
Разделение на две группы по заявленному со-
держанию жира было нецелесообразным в связи  
с тем, что имелись отклонения фактического зна-
чения содержания жира от заявленного, а также 
предполагалось рассмотреть и различные варианты 
группировки данных не только по жирности.

В обобщенном виде алгоритм обработки данных 
химического состава для любой группы пищевых 
продуктов представляется следующим [19]:

– предварительная очистка данных от недо-
стоверно введенных (например, сумма основных 
пищевых веществ более 105 или менее 95 %),  
а также подготовка массива к обработке;

– оценка характера распределения данных 
по каждому исследуемому показателю, проверка 
данных на нормальность, где это необходимо;

– обработка пропущенных и нулевых значений;
– определение и обработка выбросов по 

каждому показателю; определение допустимого 
перечня показателей для анализа в результате 
удаления выбросов;

– кластеризация данных;
– нормализация данных, полученных от раз-

ных лабораторий;
– оценка полученных результатов.
Рассмотрим каждый из представленных этапов 

отдельно.
1-й этап. Общие рекомендации к алгоритму 

оценки достоверности и порядку анализа резуль-
татов представлены в МР. 

В том числе стоит обратить внимание именно 
на подготовку самого файла для предобработки. 
Так как данные не анализируются напрямую  
в лабораторных информационных системах или 
системах сбора данных о их результатах, то наи-
более часто экспорт данных происходит в формат 
.xls или .xlsx. При этом имеются типовые ошибки 
как исходных данных, которые невозможно отсле-
дить в большом массиве, так и дополнительные, 
возникающие при конвертации.

К ошибкам первого типа относятся такие как 
загрузка отдельных числовых значений и опре-
деление их формата данных как текстовые [20, 
21]. Также типовыми для выбранного массива 
были ошибки, связанные с некорректным ука-
занием знака разделения десятичной части или 
его двойное указание, ввод двойного результата 
в одну ячейку, а также ввод результатов, которые 
также являются типовыми [22].

К ошибкам второго типа относится, например, 
некорректное восприятие Excel форматов данных. 
Наиболее опасным с точки зрения преобразования 
является перевод части значений в формат даты. 
Данный пример особенно актуален для указания 
наименований геномов, но и при совершении 
ошибок первого типа он также может возникать 
[23, 24].

2-й этап. Для применения методов параме-
трической статистики необходимо, чтобы данные 
были распределены нормально. При достаточно 
большом количестве исследований характер рас-
пределения будет стремиться к нормальному, так 
как отсутствует какой-либо доминирующий фактор, 
влияющий на поведение случайной величины, 
то есть нельзя сказать, что вклад лабораторной 
погрешности более значителен, чем биологиче-
ская вариабельность показателя. В данной работе 
проверка на нормальность осуществлялась с при-
менением теста Шапиро – Уилка, результаты для 
большинства показателей показали нормальность 
их распределения (p > 0,05). Также необходимо оце-
нить показатели, по которым отсутствуют данные, 
пригодные для корректной интерпретации. Так, 
в связи с крайне малым количеством данных по 
стеринам, кроме холестерина, данные показатели 
были исключены из рассмотрения с целью кор-
ректности обработки на всех дальнейших этапах.

3-й этап. Данные могут характеризоваться 
большим количеством пропущенных значений 
или нулевыми результатами исследований, что 
является типовой ситуацией для рассматриваемой 
базы в связи с тем, что часть лабораторий не 
обладает возможностью проводить определенные 
исследования, например не определяют все жир-
ные кислоты или отдельные стерины. 

Для групп продуктов, где количество таких зна-
чений небольшое, допустимым является удаление 
строчек целиком. Для множества пропущенных 
значений целесообразно такие значения заменять 
средним, модой или медианой в зависимости 
от характера распределения исходных значений 
[25]. Подобный подход в том числе относится 
и к нулевым значениям, которые могут быть 
приравнены к пропускам. Более комплексные 
варианты, такие как логистическая регрессия [26] 
или методы нечеткой логики [27], могут улучшить 
получаемые результаты, однако стоит понимать, 
что искусственное сужение интервала, как было 
указано ранее, не всегда может быть воспроиз-
ведено в реальных условиях. В том числе имеет 
значение влияние дополнительных факторов, 
таких как сезонность или внутренние корреля-
ции параметров. Хорошим примером является 
использование данных о содержании тяжелых 
металлов и минералов для расчета потенциаль-
ного содержания растворимых волокон, цинка  
и свинца в кукурузе [28]. Дальнейшее увеличение 
объема обрабатываемых алгоритмом данных как 
в части показателей, так и в части номенклатуры 
продуктов, требует организацию вычислений на 
основании баланса сложности, автоматизации  
и времени вычислений [29, 30].

4-й этап. Анализ выпадающих значений 
должен производиться на основании анализа 
распределения, произведенного на первом этапе. 
Так, для данных, распределенных бимодально, 
но имеющих ярко выраженные выпадающие 
значения, которые могут быть определены визу-
альным методом на гистограммах, некоторые из 
классических методов анализа «выбросов» могут 
давать некорректные результаты.

Для рассматриваемого массива данных  
и для оптимизации алгоритма с точки зрения 

3 МР 2.3.7.0261–21 «Состояние здоровья населения в связи с состоянием питания. Рекомендации по алгоритму оценки 
достоверности и порядку анализа результатов мониторинговых исследований показателей качества отечественной 
продукции, способствующей устранению дефицита макро- и микронутриентов» (утв. Главным государственным 
санитарным врачом РФ 12.10.2021).
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быстродействия использовалось правило трех 
сигм. Этот выбор во многом обуславливает по-
следовательность действий в алгоритме, так как 
процесс кластеризации будет чувствительным  
к экстремальным значениям, которые с большей 
вероятностью являются технической ошибкой 
ввода или выбором некорректного объекта, не-
жели реально характеризует группу.

Альтернативные методы удаления выбросов 
данных необходимо оценивать с точки зрения 
целесообразности как в скорости выполнения 
алгоритма, так и улучшения алгоритма в части 
принципиальных отличий в интерпретации дан-
ных [31, 32].

5-й этап. Этап кластеризации требуется для 
выделения подгрупп продуктов, то есть определения 
некоторых скрытых с точки зрения потребителей 
структур распределения показателей качества. 
Как было указано ранее, далеко не все показа-
тели являются стабильными во времени, в связи 
с этим привязка к торговому наименованию или 
установленным в соответствующих стандартах кате-
гориям, таким как, например, сортность, является 
нецелесообразной. Построение лингвистических 
сетей [33, 34] для установления связи между по-
лученными кластерами и некоторыми общими 
элементами наименований продукции является 
сложной задачей, которая требует фокуса на ка-
честве представления всех сведений, указанных 
при маркировке. В качестве метода кластеризации 
использовался метод k-средних. Ограничения 
данного метода и некоторые известные проблемы 
[35], возникающие при его применении, не ска-
зываются на общей результативности алгоритма 
и качестве решения поставленной задачи.

6-й этап. Нормализация данных необходима 
для уменьшения влияния на конечный результат 
внутри- и межлабораторной ошибки при сопостав-
лении данных. Для этого предлагается использовать 
методологию, ранее описанную авторами. 

Алгоритм и соответствующие вычисления 
реализованы на языке R версии 4.1.2 в среде 
разработки RStudio. 

Результаты. Был проведен анализ исходных 
данных по исследуемой группе продуктов. В 
связи с тем, что большое количество данных как 
для результатов 2020-го, так и для результатов 
2021 г. по большинству показателей представляло 
собой нули или имело место отсутствие данных, 
что свидетельствовало о некорректно введенных 
результатах либо пропущенных показателях  
в исследованиях, такие значения были заменены 
на медиану для данного показателя.

После замен были рассчитаны коэффициенты 
вариации для исходных данных 2020 г. (табл. 1). 
Чем ближе данная величина к 0 %, тем более 
воспроизводимой и точной считалась полученная 
величина. Данные по содержанию отдельных 
жирных кислот были опущены для удобства 
представления, но они также характеризовались 
достаточно высокими коэффициентами вариации, 
до 300 %.

Аналогично были получены меры описатель-
ной статистики для результатов исследования 
2021 г. (табл. 2). 

Попарное сравнение коэффициентов вариации 
не показало, что большее количество исследований 
или большее количество задействованных лабо-
раторий однозначно повышает точность резуль-
татов. В связи с этим было решено рассматривать 

Таблица 1. Меры описательной статистики исходных данных 2020 года
Table 1. Descriptive statistics of source data for the year 2020

Показатель / Variable Среднее /  
Mean

Стандартное отклонение / 
Standard deviation

Коэффициент вариации (CV) / 
Coefficient of variation (CV)

Содержание жира, г/100 г / Fat content, g/100 g 3,010 1,710 56,833
Содержание белка, г/100 г / Protein content, g/100 g 3,144 1,488 47,326
Содержание золы, % / Ash content, % 0,705 0,372 52,800
Углеводы (расчетные), г/100 г /  
Carbohydrates (estimated), g/100 g 5,467 8,277 151,410

Энергетическая ценность аналитическая, ккал в 100 г / 
Analytical energy value, kcal per 100 g 59,536 19,519 32,785

Витамин В2, мг/100 г / Vitamin B2, mg/100 g 0,452 5,988 1325,502
Ca, мг/кг / Ca, mg/kg 1010,032 447,484 44,304
Холестерин, мг/100 г / Cholesterol, mg/100 g 103,589 526,772 508,521

Таблица 2. Меры описательной статистики исходных данных 2021 года
Table 2. Descriptive statistics of source data for the year 2021

Показатель / Variable Среднее / 
Mean

Стандартное отклонение / 
Standard deviation

Коэффициент вариации (CV) / 
Coefficient of variation (CV)

Содержание жира, г/100 г / Fat content, g/100 g 2,946 0,524 17,800
Содержание белка, г/100 г / Protein content, g/100 g 3,053 0,185 6,057
Содержание золы, % / Ash content, % 0,681 0,165 24,221
Углеводы (расчетные), г/100 г /  
Carbohydrates (calculated), g/100 g 7,152 14,378 201,039

Энергетическая ценность аналитическая, ккал в 100 г / 
Analytical energy value, kcal per 100 g 72,493 71,789 99,029

Витамин В2, мг/100 г / Vitamin B2, mg/100 g 0,147 0,143 97,574
Ca, мг/кг / Ca, mg/kg 997,558 640,723 64,229
Холестерин, мг/100 г / Cholesterol, mg/100 g 7,386 4,084 55,295
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 объединенную выборку результатов 2020–2021 гг., 
так как в дальнейшем алгоритм должен оцени-
вать как новые, так и ретроспективные данные 
с учетом новых полученных.

С целью оценки результатов исполнения алго-
ритма были рассмотрены, как пример, распределе-
ния насыщенных жирных кислот. Пальмитиновая 
кислота была исключена с целью сохранения 
размерности и лучшего визуального представ-
ления результатов. Распределение представлено 
в виде «ящика с усами» для демонстрации раз-
маха и выбросов. График по исходным данным 
2020–2021 гг. представлен на рис. 1.

Внутри кластеров был произведен процесс 
нормализации в соответствии с алгоритмом.  
В качестве примера работы алгоритма представлена 
диаграмма разброса для содержания насыщенных 
жирных кислот для второго кластера (рис. 3). 

Рис. 1. Диаграмма «ящик с усами» для содержания насыщенных жирных кислот для исходных данных
Fig. 1. The box and whisker plot for the content of saturated fatty acids (source data)

Рис. 2. Результаты кластеризации
Fig. 2. Clustering results

Появление отдельных выбросов было связано 
с уменьшением величины среднего и, как след-
ствие, уменьшения интервала для определения 
выпадающих значений.

После нормализации были определены три 
кластера со следующими характеристиками: 

– первая группа (49 образцов) – молоко  
с содержанием жира как 3,2, так и 2,5 (среднее 
2,86 ± 0,335, минимум = 2,5, максимум = 3,24), 
но с содержанием кальция от 337 до 687,9 мг/кг 
(среднее 597,95 ± 78,79);

– вторая группа (129 образцов) – молоко 
с содержанием жира 3,2 % (среднее 3,24 ± 0,088, 
минимум = 3,2, максимум = 4) и содержанием 
кальция 926–11 566 мг/кг (среднее 1144,3 ± 77,35);

– третья группа (112 образцов) – молоко  
с содержанием жира 2,5 % (среднее 2,5 ± 
0,018, минимум – 2,45, максимум – 2,54)  
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Рис. 3. Диаграмма «ящик с усами» для содержания насыщенных жирных кислот для молока с жирностью 3,2 %
Fig. 3. The box and whisker plot for the content of saturated fatty acids in milk with a 3.2 % fat content

и содержанием кальция 900–1271 мг/кг (среднее 
1180,11 ± 66,106).

Обсуждение. В результате анализа данных 
исследований питьевого молока, доступного 
для приобретения в торговых точках, был по-
лучен достаточно точный химический состав,  
в том числе и по отдельным жирным кислотам. 
Полученные значения соотносятся с ранее из-
вестными данными о содержании микро- и ма-
кронутриентов4. Особое беспокойство вызывает 
выделение отдельной, ранее не описанной группы, 
которая характеризуется малым, по сравнению  
с обычным молоком, содержанием кальция. При 
условии, что существует «стандартная» форму-
ла, что большая часть суточной потребности  
в кальции может быть получена из трех стаканов 
молока, можно провести примерной расчет для 
каждой группы. Для кластеров со стандартным 
содержанием кальция за счет трех стаканов (750 мл) 
может быть получено около 870 мг кальция при 
норме физиологической потребности в 1000 мг 
в сутки. Группа с малым содержанием кальция 
будет в свою очередь давать лишь 448 мг, что не 
является даже половиной суточной потребности. 

Заключение. Получение корректных значений 
для включения в базы данных химического соста-
ва пищевых продуктов является перспективной 
задачей не только с точки зрения изучения со-
става конкретного продукта, но и с точки зрения 
эпидемиологии питания.

Так, полученные сведения о различных группах 
питьевого молока позволили выявить потенциально 
большую проблему, которая может существенно 
влиять на здоровье населения. Учитывая, что 
человек не способен органолептически опреде-
лить различное содержание кальция в молоке,  
а требования к маркировке его уровня отсутствуют, 
то и выбрать подходящий продукт не является воз-
можным. Это в свою очередь требует организации 

работы с производителями молочной продукции 
или внесения изменения в обязательные требо-
вания, а именно создания системы маркировки, 
которая бы полностью отражала наличие тех или 
иных веществ в продукте и уровень от физиоло-
гической потребности. Добровольность подобных 
систем, как показывает практика, не приносит 
требуемых результатов [36].

Алгоритм имеет перспективы развития  
и совершенствования. Так, полученные сведе-
ния о группах пищевых продуктов с различным 
содержанием нутриентов могут быть использова-
ны для проведения точечных исследований для 
определения их распространенности среди всей 
выпускаемой продукции. Еще одной перспективой 
развития является разработка моделей потребле-
ния пищевых продуктов с целью определения 
реальных рисков для населения с точки зрения 
недостижения физиологических потребностей.
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