
ОРИГИНАЛЬНЫЕ ИССЛЕДОВАНИЯ54 ВЕСТНИК  СОВРЕМЕННОЙ  КЛИНИЧЕСКОЙ  МЕДИЦИНЫ   2023    Том 16,   вып. 3

© В.А. Невзорова, Н.Г. Плехова, И.Н. Черненко, Л.Г. Присеко, А.К. Меновщикова, 2023

УДК 616.12-008.331.1-053.81-07:616.153.915-074                                                                              DOI: 10.20969/VSKM.2023.16(3).54-61

ОЦЕНКА ПРЕДИКТОРНОЙ ВОЗМОЖНОСТИ ИСКУССТВЕННО 
ИНТЕЛЛЕКТУАЛЬНЫХ МЕТОДОВ В ПРОГНОЗИРОВАНИИ 
КАРДИОВАСКУЛЯРНЫХ СОБЫТИЙ

НЕВЗОРОВА ВЕРА АФАНАСЬЕВНА, ORCID ID: 0000-0002-0117-0349, SCOPUS Author ID: 6603425593; докт. 
мед. наук, профессор, директор Института терапии и инструментальной диагностики ФГБОУ ВО «Тихо-
океанский государственный медицинский университет» Минздрава России, 690002, Россия, Владивосток, 
проспект Острякова, 2, e-mail: nevzorova@inbox.ru 
ПЛЕХОВА НАТАЛЬЯ ГЕННАДЬЕВНА, ORCID ID: 0000-0002-8701-7213; SCOPUS Author ID: 6603245380; докт. 
биол. наук, зав. Центральной научно-исследовательской лабораторией ФГБОУ ВО «Тихоокеанский государ-
ственный медицинский университет» Минздрава России, 690002, Россия, Владивосток, проспект Остряко-
ва, 2, e-mail: pl_nat@hotmail.com
ЧЕРНЕНКО ИВАН НИКОЛАЕВИЧ, ORCID ID: 0000-0001-5261-810X, младший научный сотрудник Централь-
ной научно-исследовательской лаборатории ФГБОУ ВО «Тихоокеанский государственный медицинский уни-
верситет» Минздрава России, 690002, Россия, Владивосток, проспект Острякова, 2, e-mail: chernencrj2010@
mail.ru
ПРИСЕКО ЛЮДМИЛА ГРИГОРЬЕВНА, ORCID ID: 0000-0002-3946-2064; очный аспирант специальности 
3.1.18 «Внутренние болезни», преподаватель Института терапии и инструментальной диагностики ФГ-
БОУ ВО «Тихоокеанский государственный медицинский университет» Минздрава России, 690002, Россия, 
Владивосток, проспект Острякова, 2, e-mail: ludmilka.95.95@yandex.ru
МЕНОВЩИКОВА АННА КОНСТАНТИНОВНА, ORCID ID: 0000-0002-2375-6973; студентка 5 курса специаль-
ности 31.05.01 «Лечебное дело» ФГБОУ ВО «Тихоокеанский государственный медицинский университет» 
Минздрава России, 690002, Россия, Владивосток, проспект Острякова, 2, e-mail: menovshhikovaan@mail.ru

Реферат. Введение. Прогнозирование риска развития кардиоваскулярных заболеваний и неблагоприятных 
исходов от них является перспективным направлением в медицине. Использование методов машинного обу-
чения при обработке больших баз данных для выявления новых предикторов и установления более сложных и 
глубоких взаимодействий между ними создает другие прогностические возможности в области персонализиро-
ванного подхода к оценке рисков. Принципиальным подходом к улучшению прогнозирования является возмож-
ность использования методов искусственного интеллекта путем создания комбинации сложных математических 
моделей и алгоритмов при наличии определенных условий вычислительной мощности и улучшения качества 
баз данных. Цель. Оценить точность и надежность моделей на основе машинного обучения для решения задач 
прогнозирования рисков кардиоваскулярных заболеваний. Материалы и методы исследования. Данные 
одномоментного анонимного опроса добровольцев в Приморском крае были собраны в ходе проведения мно-
гоцентрового обсервационного исследования «Эпидемиология сердечно-сосудистых заболеваний в регионах 
Российской Федерации». В исследовании приняли участие 2 131 человек. Отобраны основные и дополнитель-
ные предикторы кардиоваскулярных заболеваний для последующего анализа и включения в модели прогнози-
рования. Модели были созданы и оценены с использованием статистических и нейросетевых библиотек языка 
программирования Python. Качество моделей определялось с помощью расчета показателя общей площади 
под кривой операционной характеристики приемника. Результаты и их обсуждение. По сравнению с установ-
ленным алгоритмом прогнозирования риска с помощью расчета площади под кривой рабочей характеристики 
приемника машинно-обучающиеся алгоритмы улучшили прогноз: случайный лес +1,7%, логистическая регрес-
сия +3,2%, нейронные сети +3,6%. Алгоритм с наивысшими показателями (нейронные сети) предсказал 320 
случаев (чувствительность 70,2%) и 1217 не случаев (специфичность 74,7%), правильно предсказав на 248 
(+7,6%) больше пациентов, у которых развилось кардиоваскулярное заболевание, по сравнению с установлен-
ной шкалой расчета абсолютного кардиоваскулярного риска Systematic COronary Risk Evaluation. Заключение. 
Использование нейронных сетей с многослойным перцептроном, как одного из методов послойного построения 
алгоритма машинного обучения, является наиболее оптимальным вариантом для создания прогностической 
модели и в настоящее время дает наиболее достоверный результат.
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Random Forest.
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Введение. Кардиоваскулярные заболева-
ния (КВЗ) остаются в числе ведущих причин 

смертности населения. Наиболее доказанным под-
ходом к увеличению продолжительности жизни и 
снижению смертности от КВЗ является разработка 
и внедрение научно обоснованных профилактиче-
ских мероприятий с учетом традиционных и вновь 
разрабатываемых предикторов [1,2,3,4]. С другой 
стороны, мощное развитие современных техноло-
гий лабораторной диагностики, в том числе моле-
кулярной, предлагает достаточно большое количе-
ство параметров для оценки состояния организма, 
интерпретация которых вызывает затруднения у 
врачей. С этой точки зрения методы машинного об-
учения (МО) могут быть полезны как средство опре-
деления прогностически значимых предикторов 
среди миллионов точек фенотипических данных. 
Большинство из этих переменных можно получить 
автоматически, в то время как клинические пере-
менные требуют ручного сбора, что отнимает мно-
го времени и чревато ошибками [5]. В настоящее 
время прогнозирование событий является активно 
развивающимся направлением в эпидемиологии 
КВЗ, примером чего является Фрамингемское ис-
следование и другие проспективные исследования 
[6]. Подобные эпидемиологические исследования 
в области создания прогностических моделей со-
держат сотни или тысячи переменных и позволяют 
охарактеризовать субклинические процессы забо-
левания. Практическое применение таких моде-
лей обосновано выявлением ключевых факторов 
риска (ФР) развития КВЗ с целью своевременного 
применения профилактических мер (например, 

отказ от курения, терапия статинами, контроль ар-
териального давления) [7]. Используемые для это-
го прогностические шкалы основаны на данных, 
полученных в результате крупных популяционных 
исследований, с учетом набора жестко обозначен-
ных ФР. В США для оценки риска КВЗ в первичной 
медицинской помощи чаще всего используется 
шкала Framingham Risk Score [8]. В Европе и Рос-
сии широкое применение нашла шкала Systematic 
COronary Risk Evaluation (SCORE), дополненная в 
2021 году (SCORE-2 и SCORE2-Older Persons) [9]. 
Валидированные шкалы риска имеют ряд ограниче-
ний, обусловленных применяемым математическим 
аппаратом с использованием множественной ре-
грессии, которая предполагает наличие или полное 
отсутствие связи между ограниченным числом ФР и 
исходами КВЗ. Попытки повысить прогностическую 
эффективность прогностических шкал заключаются 
в выделении экспертными сообществами дополни-
тельных ФР, в частности сахарного диабета, ожире-
ния, хронических неинфекционных воспалительных 
заболеваний, депрессии и так далее, которые мо-
гут повышать кардиоваскулярный риск (КР) без его 
точного значения [9,10]. С этой же целью, ориенти-
руясь на данные национальной статистики смерт-
ности от КВЗ, используются разновидности шкалы 
SCORE для стран с различными фенотипами КР, 
разрабатываются национальные шкалы риска, со-
поставимые с базой данных (БД) Framingham Heart 
Study [3,11]. Другим принципиальным подходом к 
улучшению прогнозирования рисков КВЗ является 
возможность использования методов искусственно-
го интеллекта путем создания комбинации сложных 
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Abstract. Introduction. Predicting the risk of cardiovascular diseases and adverse outcomes are a promising direction 
in medicine. Using machine learning methods to process large databases to identify new predictors and establish 
more complex and deeper interactions between them creates other predictive capabilities in a personalized approach 
to risk assessment. The new approach to improving forecasting is the ability to use artificial intelligence techniques by 
creating a combination of sophisticated mathematical models and algorithms under certain conditions of computational 
power and improved database quality. Aim. To estimate the accuracy and reliability of models based on machine 
learning for solving problems of cardiovascular disease risk prediction. Materials and Methods. Data from a one-stage 
anonymous survey of volunteers in Primorsky Krai were collected in a multicenter observational study «Epidemiology 
of Cardiovascular Diseases in the Regions of the Russian Federation». A total of 2 131 participants took part in the 
study. The main and additional predictors of cardiovascular diseases were selected for further analysis and inclusion 
in prediction models. Models were created and evaluated using statistical and neural network libraries of the Python 
programming language. The quality of the models was determined by calculating the total area under the receiver 
operating characteristic curve. Results and discussion. Compared to the established risk prediction algorithm by 
calculating the area under the receiver operating characteristic curve, machine-learning algorithms improved the 
prediction: random forest +1.7%, logistic regression +3.2%, neural networks +3.6%. The algorithm with the highest 
performance (neural networks) predicted 320 cases (sensitivity 70.2%) and 1217 non-cases (specificity 74.7%), 
correctly predicting 248 (+7.6%) more patients who developed cardiovascular disease compared to the established 
absolute cardiovascular risk calculation scale Systematic Coronary Risk Evaluation. Conclusion. The use of neural 
networks with multilayer perceptron, as one of the methods of layer-by-layer construction of machine learning algorithm, 
is the best option for creating a prognostic model and currently provides the most reliable results.
Key words: cardiovascular risk, cardiovascular disease, Python, neural network, Random Forest.
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математических моделей и алгоритмов при наличии 
определенных условий вычислительной мощности 
и улучшения качества БД [12].

Использование методов МО при обработке 
больших БД для выявления новых предикторов и 
установления более сложных и глубоких взаимо-
действий между ними создает другие прогности-
ческие возможности в области персонализиро-
ванного подхода к оценке КР. Однако в настоящее 
время эта проблема освещена лишь в нескольких 
исследованиях [13,14,15]. При изучении возможно-
стей использования методов МО внимание иссле-
дователей привлекает разрешение и надежность 
использования того или иного метода для проведе-
ния аналитических расчетов и построения прогно-
стических моделей [4]. 

Цель исследования. Оценить точность и на-
дежность моделей на основе машинного обучения 
для решения задач прогнозирования рисков карди-
оваскулярных заболеваний.

Материалы и методы. Данные одномо-
ментного анонимного опроса добровольцев в 
Приморском крае были собраны в ходе прове-
дения многоцентрового обсервационного иссле-
дования «Эпидемиология сердечно-сосудистых 
заболеваний в регионах Российской Федерации, 
(ЭССЕ-РФ)». В исследовании приняли участие 2 
131 человек на основании полученного письмен-
ного информированного добровольного согласия. 
Этическое и исследовательское одобрение было 
получено от Этического комитета Тихоокеанского 
государственного медицинского университета (со-
глашение № 46 от 23.11.2014).

Данные добровольцев в возрасте от 24 до 65 лет 
на момент первого обследования включали восемь 
основных исходных переменных (пол, возраст, ста-
тус курения, систолическое артериальное давле-
ние (САД), общую фракцию холестерина (ОФХ), 
холестерин-липопротеидов высокой плотности 
(ЛПВП) и диабет), используемых в разработанной 
American College of Cardiology и American Heart 
Association (ACC/AHA) 10-летней модели прогнози-
рования риска [16]. Дополнительно были введены 
параметры рост, масса тела, индекс массы тела 
(ИМТ). Последний показатель рассчитывался об-
щепринятым способом путем вычисления отноше-
ния массы тела в килограммах к квадрату роста в 
метрах. Окружность талии (ОТ) измеряли на поло-
вине расстояния между нижним краем нижнего ре-
бра и подвздошным гребнем тазобедренной кости 
на горизонтальном уровне. Значения окружности 
талии определялись в соответствии с кардио-мета-
болическим риском. 

Для биохимического исследования образцы кро-
ви набирались в пробирки натощак от пациентов и 
в тот же день центрифугировались для отделения 
сыворотки, которая хранилась в замороженном 
виде (-80 градусов Цельсия) для последующего 
анализа. В качестве биохимических маркеров пред-
ставляли интерес и анализировались следующие: 
гликемия, мочевая кислота; из липидного профиля 
ОФХ, ЛПВП и липопротеиды низкой (ЛПНП) плотно-

сти, триглицериды (ТГ); С-реактивный белок (СРБ) 
и натрийуретический пептид (PROBNP). Все пере-
менные определялись колориметрическим методом 
с использованием автоматического биохимическо-
го анализатора Mindray BS-200 (Shenzhen Mindray 
Bio-Medical Electronics, Китай) и реагентов Alpha 
Diagnostics (San Antonio, США). Атерогенный индекс 
плазмы (Atherogenic index of plasma, AIP) и атероген-
ный коэффициент (Atherogenic coefficient, AC) рас-
считывались как log (triglycerides (TG)/ high-density 
lipoproteins (HDL)) и non-HDL/HDL, соответственно.

Исследование ЭССЕ-РФ инициировано с 1 ян-
варя 2014 года. Далее в течение 5 лет проводи-
лось динамическое наблюдение за исследуемой 
когортой жителей Приморского края, промежуточ-
ные результаты представлены в публикации [17]. 
В наблюдаемую группу не вошли лица, имевшие в 
анамнезе наследственные дислипидемии, а также 
респонденты с фоновой фармакотерапией гиполи-
пидемическими препаратами.

В дополнение к восьми основным переменным 
риска развития КВЗ, которые указаны выше и ре-
комендованные ACC/AHA 2013 [16], алгоритмы МО 
включают показатели, которые потенциально могут 
быть связаны с КВЗ. Эти показатели были выбраны 
на основе литературных данных, которые указыва-
ют на их потенциал в качестве предикторов риска 
развития КВЗ [14-20]. Для общего подхода к рабо-
те с недостающими значениями в МО использо-
валась медианная интерполяция [21]. Была также 
выдвинута гипотеза, что отсутствующие значения 
некоторых клинических переменных (например, 
ИМТ и результаты лабораторных исследований) 
могут свидетельствовать о том, что некоторые па-
циенты считают их менее значимыми, учитывая 
неполную регистрацию нормальных значений ИМТ 
в медицинских картах первичной медико-санитар-
ной помощи. В общей сложности 26 переменных 
были проанализированы в моделях МО до базово-
го уровня (за исключением фиктивных переменных 
для отсутствующих значений) (Таблица 1). 

Чтобы сравнить алгоритмы МО риска, исследу-
емая популяция была разделена в наборе данных 
на «обучающую» когорту, в которой были получены 
алгоритмы риска КР, и «валидационную» когорту, 
в которой алгоритмы были применены и протести-
рованы. Сформированы 2 выборки путем исполь-
зования функции рандомизации: обучающая (80% 
участников) и тестовая (20% участников) для оцен-
ки эффективности прогноза, в которую вошли дан-
ные пациентов с установленным диагнозом КВЗ. 
Гиперпараметры моделей определялись с помо-
щью сеточного поиска. Для создания алгоритмов 
МО использовался язык высокого уровня Python 
3.9.2 (Python Software Foundation License) с привле-
чением библиотеки Scilit-learn, представляющей 
собой набор инструментов для анализа данных. 
Использовались четыре широко распространенных 
класса алгоритмов МО: логистическая регрессия 
[22], случайный лес [23,24] и нейронные сети (НС) 
[25,26]. Замена отсутствующих данных оценочным 
значением - импутация для всех моделей осущест-
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влялась с помощью алгоритма missForest. В каче-
стве базовой модели (БМ) для сравнения выбрана 
модель шкалы SCORE.

Была представлена описательная характери-
стика показателей исследуемой популяции, вклю-
чая количество (%) и среднее значение (SD) для 
категориальных и непрерывных переменных, соот-
ветственно. Точность алгоритмов прогнозирования 
МО, которые разрабатывались на основе обучаю-
щей выборки, оценивалась с помощью 10-кратной 
стратифицированной кросс-валидации с использо-
ванием меры общей площади под кривой опера-
ционной характеристики приемника (area under the 
curve - receiver operating characteristic curve (AUC-
ROC)). Кроме того, используя пороговые значения, 
соответствующие 10-летнему риску КВЗ >7,5%, как 
рекомендовано ACC/AHA [2], для сравнения наблю-
даемых и ожидаемых прогнозов был использован 
анализ бинарной классификации случаев и неслу-
чаев при валидации когорт. Этот процесс обеспечил 
чувствительность, специфичность, положительную 
предсказательную ценность и отрицательную пред-

сказательную ценность. Статистический анализ, 
оценивающий эффективность алгоритма, прово-
дился с использованием STATA13MP4 (разработ-
чик StataCorp LLC, США).

Протокол исследования был одобрен незави-
симым Междисциплинарным комитетом по этике 
Федерального государственного бюджетного об-
разовательного учреждения высшего образования 
«Тихоокеанский государственный медицинский 
университет» Министерства здравоохранения Рос-
сийской Федерации (протокол № 5 от 17.01.2022 г.).

Результаты и их обсуждение. Всего в БД на 
начальном уровне (1 января 2014 года) было 2 
500 добровольцев, которые соответствовали 
критериям отбора. После исключения 369 паци-
ентов с ошибками кодирования (то есть нечис-
ловые записи для САД, ОФХ) и чрезвычайно 
отдаленных наблюдений (> 5 SD от среднего зна-
чения), когорта анализа состояла из 2131 добро-
вольца. Затем когорта была случайным образом 
разделена на выборку из 1 440 добровольцев 
(80%) для создания алгоритма МО, а оставшая-

Т а б л и ц а  1
Переменные, включенные в алгоритмы МО

Ta b l e  1
Variables included in machine learning algorithms

n Переменные Характеристика

1 Пол мужчина 0, женщина 1

2 Возраст лет

3 Семейный анамнез КВЗ < 60 лет нет 0, есть 1

4 Курение нет 0, есть 1

5 Этническая принадлежность европейцы 0, корейцы/восточные азиаты 1

6 Диабет нет 0, есть 1

7 Артериальная гипертония (АГ) нет 0, есть 1

8 Гипоальфахолестеринемия нет 0, есть 1

9 САД Мм рт. ст.

10 ИМТ кг/м²

11 ОТ мм

12 Частота сердечных сокращений ударов в 1 минуту

13 Глюкоза ммоль/л 

14 ОФХ ммоль/л

15 Aполипопротеин A (ApoA-I) мкмоль/л

16 Aполипопротеин B мкмоль/л

17 ТГ ммоль/л

18 ЛПНП ммоль/л

19 ЛПВП ммоль/л

20 Креатинин сыворотки мкмоль/л

21 СРБ мкмоль/л

22 Инсулин мкЕД/мл

23 Мочевая кислота мкмоль/л

24 Фибриноген г/л

25 Креатинин мкмоль/л

26 PROBNP нг/мл
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ся выборка составила 360 добровольцев для его 
тестирования.

На момент инициации исследования возраст 
участников составил в среднем 45,75 (11,7) лет, 
доля лиц мужского пола - 41%. В течение наблюде-
ния (5-95-й процентили: 3,44,7 лет) КВЗ выявлены 
среди 422 исследуемых в возрасте 60,2±5,6 лет у 
мужчин и 61,1±4,8 лет у женщин. У лиц без артери-
альной гипертензии (АГ) (n=1398) КВЗ имели место 
у 13,38% (n=187) обследуемых, тогда как среди лиц 
с АГ (n=733) - у 32,06% (n=235). Согласно кодам 
«Международной статистической классификации 
болезней» (МКБ-10), в исследуемой популяции за-
фиксировано наличие следующих нозологий, кото-
рые указаны в таблице 2. 

При этом абсолютный риск фатальных событий 
в группе пациентов с гипертонией составил 0,037, 
что значительно превышало показатель для лиц 
без гипертонии (0,017, p<0,05) при относительном 
значении равном 2,146.

Переменные, составляющие входные данные 
для моделей МО, были обучены на когорте из 1 440 
пациентов с 244 случаями КВЗ (35,1%), развивши-
мися в течение 5-летнего периода наблюдения. В 
качестве первого шага для оценки значимости пе-
ременной в обучающем наборе данных мы исполь-
зовали обучение сгенерированного случайного 
леса. Для каждого элемента в процессе построения 
модели обучающей выборки для МО рассчитыва-
лась ошибка на невыбранных выборках (out-of-bag 
error), значение которой затем усреднялось, приме-
няясь ко всему случайному лесу. Второй шаг заклю-
чался в оценке важности отображения параметра 
после обучения, для чего их значения смешивались 
и, опять же, вычислялась out-of-bag error. Важность 

параметра оценивалась путем усреднения по всем 
деревьям разницы в показателях ошибки out-of-bag 
до и после смешивания значений. При этом нор-
мальность величины таких ошибок рассчитывалась 
по стандартному отклонению. Использование при-
веденного выше метода перестановок позволяет 
оценить снижение значимости каждой переменной 
после пермутации этой переменной для каждого 
дерева решений. 

НС – представляет собой модель, построенную 
по образу и подобию биологических сетей, где каж-
дый нейрон выполняет математические задачи. С 
помощью библиотеки МО, написанной на языке 
программирования Python, анализировались дан-
ные. В нашей работе мы использовали модель мно-
гослойного перцептрона - простейшего вида НС. В 
такой модели входной сигнал распространяется от 
слоя к слою в прямом направлении. Сам много-
слойный перцептрон состоял из трех основных эле-
ментов: входного слоя, включающего множество 
нейронов (20 переменных), нескольких слоев скры-
тых вычислительных нейронов и одного выходно-
го слоя (наличие установленного КВЗ). Обучение 
и оптимизация НС проводились в соответствии с 
алгоритмом адаптивной оценки момента Adam, за 
1000 эпох, объем единовременно поступающих 
данных составлял 20 единиц. Наибольший вклад 
в реализацию модели вносят следующие перемен-
ные: возраст, ОТ, ИМТ, глюкоза, частота сердечных 
сокращений. Такие параметры, как ЛПНП, аполипо-
протеин B, ОФХ и другие, имели наименьшее зна-
чение в реализации модели. 

Для оценки уровня точности методов построе-
ния прогностических моделей (деревьев решений, 
множественной линейной регрессии и НС) исполь-

Т а б л и ц а  2
Заболевания, согласно МКБ-10, выявленные среди исследуемых в зависимости 

от наличия АГ
Ta b l e  2

ICD-10 diseases detected among subjects depending on the presence of AH

Заболевание, согласно МКБ-10 Частота случаев среди лиц 
без АГ

Частота случаев среди лиц 
с АГ

Стенокардия - 51,06%

Нарушения ритма (фибрилляция и трепетание предсердий) 14,44% 11,06%

Инфаркт миокарда в прошлом 9,09% 5,53%

Неуточненный инсульт с АГ - 6,81%

Т а б л и ц а  3
Качество прогнозирования рассматриваемых моделей

Ta b l e  3
Prediction quality of the models under consideration

Модель AUC-ROC Изменение в процентах

SCORE 0.724 БМ

Нейронная сеть 0.789 8.98

Линейная регрессия 0.779 7.60

Random Forest 0.759 4.83
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зовался AUC-ROC, рекомендованный для оценки 
качества моделей на несбалансированных данных. 
ROC — это линия от (0,0) до (1,1) в координатах от-
ношения доли истинно положительных показателей 
к доле ложно положительных. Чем выше AUC-ROC, 
тем лучше классификатор. Модель риска SCORE 
служила основой для сравнения (AUC 0,728, 95% 
доверительный интервал (ДИ) 0,723±0,735). Точ-
ность прогнозирования в зависимости от дискри-
минации (c-статистика AUC) представлена в та-
блице 3 для всех моделей. Достаточно высокие 
значения ROC-индекса AUC - 0,789 с отношением 
к БМ SCORE 8,98 свидетельствуют о наибольшей 
пригодности НС для прогнозирования выбранных 
диагнозов КВЗ.

БМ SCORE правильно предсказала 1316 случа-
ев из 2100 общих случаев, в результате чего чув-
ствительность составила 62,7%. Алгоритм случай-
ного леса привел к увеличению сети на 191 случай 
КР по сравнению с БМ, что привело к увеличению 
чувствительности до 65,3%. НС работали лучше 
всего для повышения точности прогнозирования, 
что показало увеличение КР до 1564 случаев (чув-
ствительность 74,5%) правильно предсказанных 
случаев, соответственно.

Модель Random forest заключается в использо-
вании ансамбля элементов, каждый из которых в 
единичном исполнении дает очень низкое качество 
классификации, но при учете их большого коли-
чества результат становится достоверным [23,24]. 
Таким образом, использование ансамбля деревьев 
решений на основе обучающей выборки позволяет, 
с учетом источников случайности, уменьшить зна-
чение дисперсии в модели, так как по отдельности 
каждое дерево решений демонстрирует высокий 
уровень дисперсии и ошибок [25,26]. Объединение 
различных деревьев решений делает эту модель 
одной из наиболее точных и часто используемых 
для решения задач классификации и регрессии. 
Для определения относительной прогностической 
значимости переменных мы использовали под-
ход «после факта», чтобы ранжировать их вклад 
в конечный результат, выдаваемый прогностиче-
ской моделью. Преимуществом множественной 
линейной регрессии, по сравнению с простой, яв-
ляется использование в модели нескольких вход-
ных переменных, что позволяет увеличить долю 
объясненной дисперсии выходной переменной, а 
вместо прямой используется гиперплоскость [27]. 
Эта модель чаще всего используется в медицине 
из-за простоты использования и хорошей точности. 
При добавлении в модель каждой новой перемен-
ной коэффициент детерминации увеличивается, и, 
чтобы исключить мультиколлинеарность, выбран-
ная нами модель с использованием минимального 
набора независимых переменных объясняет наи-
большую долю дисперсии зависимой переменной. 
Для этого мы использовали метод наименьших ква-
дратов с минимизацией суммы квадратов разницы 
между зависимой переменной и ее значениями, 
предсказанными линейной функцией. Таким обра-
зом, используя метод наименьших квадратов, из 

первоначального набора переменных (26 показате-
лей) были удалены показатели с наименьшей зна-
чимостью и оставлены показатели с наибольшей 
значимостью для прогноза (15 показателей). 

На основе последних параметров была постро-
ена регрессионная модель прогноза для расчета 
риска развития КВЗ. При построении НС мы ис-
пользовали модель многослойного перцептрона, в 
которой входной сигнал распространяется от слоя 
к слою в прямом направлении. Именно такая струк-
тура позволяет НС хорошо справляться с решени-
ем не только линейных, но и нелинейных задач [28]. 
В серии предварительных вычислительных экспе-
риментов с использованием построения прогности-
ческих моделей (деревья решений, множественная 
линейная регрессия и НС) наилучший результат 
показала модель многослойного перцептрона, ко-
торая представляет собой модель послойного по-
строения алгоритма МО. Полученные показатели с 
помощью AUC-ROC свидетельствовали о высоком 
уровне прогнозирования КВЗ с помощью методов 
МО. В то же время модель деревьев решений ока-
залась предпочтительной для применения реше-
ния задачи определения значимости ФР в разви-
тии заболевания. Преимуществом разработанной 
модели является одномоментное рассмотрение 
целого набора данных: лабораторных маркеров, 
совокупности признаков, таких как возраст, ОТ, 
ИМТ. Кроме того, представленный аналитический 
алгоритм способен обрабатывать большой объем 
данных, полученных в результате многоцентрового 
эпидемиологического исследования «ЭССЕ-РФ» в 
Приморском крае. Фокусировка на конкретных КВЗ 
в сочетании с данными первичного обследования 
условно здоровых лиц, которым еще не поставлен 
диагноз, позволит повысить точность прогнозиро-
вания риска развития заболевания. Для повыше-
ния качества моделей необходима дополнительная 
разработка различных методов предварительной 
обработки медицинских данных.

По сравнению с установленным алгорит-
мом прогнозирования риска (AUC 0,728, 95% ДИ 
0,723±0,735), машинно-обучающиеся алгоритмы 
улучшили прогноз: случайный лес +1,7% (AUC 
0,745, 95% ДИ 0,739±0,750), логистическая регрес-
сия +3,2% (AUC 0,760, 95% ДИ 0,755±0,766), НС 
+3,6% (AUC 0,764, 95% ДИ 0,759±0,769). Алгоритм 
с наивысшими показателями (НС) предсказал 320 
случаев (чувствительность 70,2%) и 1217 неслуча-
ев (специфичность 74,7%), правильно предсказав 
на 248 (+7,6%) больше пациентов, у которых разви-
лось кардиоваскулярное заболевание, по сравне-
нию с установленным алгоритмом SCORE.

Использование в исследовании трех алгорит-
мов МО показало различия в степени важности ФР 
в зависимости от метода моделирования. Модель 
на основе деревьев решений показала превосход-
ство в важности предикторов некоторых факторов, 
а нейросетевая модель превосходила по эффек-
тивности случайные леса. НС имеют категориаль-
ные переменные с возможностью анализировать 
состояние здоровья, связанное с КР, группируя 
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пациентов с похожими характеристиками в каждой 
группе. Это может помочь в дальнейшем изучении 
различных прогностических ФР и разработке в бу-
дущем новых подходов к прогнозированию риска и 
алгоритма развития КВЗ. Наконец, важность отсут-
ствующих значений или отсутствия ответов часто 
не оценивается с помощью традиционных инстру-
ментов для прогнозирования риска КВЗ [16,28]. В 
то время как наше исследование демонстрирует, 
что отсутствующие значения, в частности, рутин-
ные биометрические переменные, такие как ИМТ, 
являются независимыми предикторами КР.

Заключение. Использование НС с многослой-
ным перцептроном, как одного из методов послой-
ного построения алгоритма МО, является наиболее 
оптимальным для создания прогностической моде-
ли и в настоящее время дает наиболее надежный 
результат. Значительное повышение надежности 
моделей на основе МО связано с тем, что в них ис-
пользуется большее количество предикторов, чем 
при расчете по шкале SCORE. Использование на-
бора персональных данных, полученных в резуль-
тате опроса, клинических и лабораторных исследо-
ваний, для МО при прогнозировании заболеваний 
позволяет целенаправленно создавать индивиду-
альные терапевтические рекомендации.

Прозрачность исследования. Исследование не 
имело спонсорской поддержки. Авторы несут пол-
ную ответственность за предоставление оконча-
тельной версии рукописи в печать.
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