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Резюме
Цель. Разработать научно-технологический 

процесс конструирования модуля искусствен-
ного интеллекта, направленного на анализ ве-
роятности наступления неблагоприятных сер-
дечно-сосудистых исходов в общей популяции.

Материалы и методы. Для разработки про-
тотипов, решающих задачу классификации про-
гностических нейронных сетей, был использо-
ван массив данных 1525 субъектов, полученный 
в результате международного многоцентрового 
проспективного исследования PURE (Prospec-
tive Urban Rural Epidemiology Study). Хотя дан-
ное исследование и является пролонгирован-
ным (с последующим мониторингом собранных 
на начальном этапе параметров), вследствие его 
незавершенности были проанализированы лишь 
данные с поперечного среза, выполненного на 
начальном этапе исследования (baseline), поэто-
му на данном этапе решалась задача виртуаль-
ной диагностики, а не прогноза. В качестве не-
благоприятного исхода было выбрано развитие 
артериальной гипертензии как самого распро-
страненного сердечно-сосудистого заболева-
ния. Нейронные сети были разработаны в сре-
де для автоматизированной генерации и анализа 
нейросетевых моделей STATISTICA Automated 
Neural Networks (SANN) и после мануальной се-
лекции и кросс-валидации перенесены в ориги-
нальную компьютерную программу с графиче-
ским интерфейсом пользователя. 

Результаты. Входными параметрами ней-
ронной сети для виртуальной диагностики ар-
териальной гипертензии были личные факторы 
(пол, возраст, место проживания), сопутствую-
щие заболевания (ишемическая болезнь серд-
ца, хроническая сердечная недостаточность, 
сахарный диабет, хроническая обструктивная 
болезнь легких, бронхиальная астма), иные со-
путствующие факторы (активное курение, пас-
сивное курение, регулярный прием лекарствен-
ных средств), семейные факторы (артериаль-
ная гипертензия, ишемическая болезнь сердца 
или инсульт в анамнезе родителей), физиоло-
гические параметры (частота сердечных сокра-
щений, индекс массы тела), биохимические 
параметры (уровень глюкозы и холестерина в 
плазме крови натощак, уровень липопротеинов 
высокой и низкой плотности в плазме крови, 
уровень креатинина в плазме крови). Сконстру-
ированная нейронная сеть продемонстрирова-
ла определенную эффективность в виртуаль-
ной диагностике артериальной гипертензии (до 
84,5% – 1289 верно предсказанных исходов из 
1525, площадь под ROC-кривой 0,88) с прибли-
зительно равными чувствительностью (83,6%) 
и специфичностью (85,3%) и возможность ин-
теграции с графическим интерфейсом пользо-
вателя, необходимую для трансформации в по-
тенциально коммерциализуемый прогностиче-
ский модуль. Кросс-валидация разработанной 
нейронной сети на сгенерированных посред-
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ством бутстрэппинга выборках виртуальных 
пациентов продемонстрировала высокую эф-
фективность нейронной сети c чувствительно-
стью 82,7–84,7%, специфичностью 84,5–87,3% 
и площадью под ROC-кривой 0,88–0,89.

Заключение. Разработка прогностического 
модуля для оценки вероятности неблагоприят-
ных сердечно-сосудистых исходов в общей по-
пуляции может базироваться на сочетании ав-
томатизированной генерации и анализа ней-
ронных сетей с их последующей мануальной 
селекцией, кросс-валидацией и интеграцией в 
графический интерфейс пользователя.

Ключевые слова: нейронные сети, искус-
ственный интеллект, неблагоприятные сердеч-

но-сосудистые исходы, артериальная гипертен-
зия, прогнозирование.
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Abstract
Aim. To develop a neural network basis for the 

design of artificial intelligence software to predict 
adverse cardiovascular outcomes in the population.

Materials and Methods. Neural networks were 
designed using the database of 1,525 participants 
of PURE (Prospective Urban Rural Epidemiology 
Study), an international, multi-center, prospective 
study investigating disease risk factors in the urban 
and rural areas. As this study is still ongoing, we 
analysed only baseline data, therefore switching 
prognosis and diagnosis task. Because of its 
leading prevalence among other cardiovascular 
diseases, arterial hypertension was selected as an 
adverse outcome. Neural networks were designed 
employing STATISTICA Automated Neural 
Networks (SANN) software, manually selected, 
cross-validated, and transferred to the original 

graphical user interface software.
Results. Input risk factors were gender, age, 

place of residence, concomitant diseases (i.e., 
coronary artery disease, chronic heart failure, 
diabetes mellitus, chronic obstructive pulmonary 
disease, and asthma), active or passive smoking, 
regular use of medications, family history of 
arterial hypertension, coronary artery disease or 
stroke, heart rate, body mass index, fasting blood 
glucose and cholesterol, high- and low-density 
lipoprotein cholesterol, and serum creatinine levels. 
Our neural networks showed a moderate efficacy 
in the virtual diagnostics of arterial hypertension 
(84.5%, or 1,289 successfully predicted outcomes 
out of 1,525, area under the ROC curve = 
0.88), with almost equal sensitivity (83.6%) 
and specificity (85.3%), and were successfully 
integrated into graphical user interface that is 
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necessary for the development of the commercial 
prognostication software. Cross-validation of this 
neural network on bootstrapped samples of virtual 
patients demonstrated sensitivity of 82.7 – 84.7%, 
specificity of 84.5 – 87.3%, and area under the 
ROC curve of 0.88 – 0.89.

Conclusion. The artificial intelligence 
prognostication software to predict adverse 
cardiovascular outcomes in the population can be 
developed by a combination of automated neural 
network generation and analysis followed by 
manual selection, cross-validation, and integration 
into graphical user interface.

Keywords: neural networks, artificial 
intelligence, adverse cardiovascular outcomes, 
arterial hypertension, prognostication.
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Введение
Различные сочетания предотвратимых фак-

торов риска болезней системы кровообраще-
ния (БСК) ответственны более чем за 75% 
всей сердечно-сосудистой смертности в Рос-
сии [1]. В преждевременную смертность ос-
новной вклад вносят семь факторов риска раз-
вития БСК: артериальная гипертензия (35,5%), 
нарушения липидного обмена (23,0%), курение 
(17,1%), недостаточное потребление фруктов и 
овощей (12,9%), избыточная масса тела и ожи-
рение (12,5%), избыточное потребление алко-
голя (11,9%) и недостаточная физическая ак-
тивность (9,0%) [2]. Распространенность ука-
занных факторов сердечно-сосудистого риска 
имеет выраженные региональные особенности 
[3, 4]. В частности, распространенность арте-
риальной гипертензии, дислипидемии и ожире-
ния в Кемеровской области – Кузбассе достига-
ет 40-46%, превышая аналогичные показатели 
по РФ в 1,2–1,8 раза [5, 6].

При всей успешности постоянно совершен-
ствующихся подходов к лечению БСК, их прин-
ципиальные возможности все более близки к 
исчерпанию в силу того, что они, во-первых, 
таргетируют исключительно определенные ме-
ханизмы развития атеросклероза и артериаль-
ной гипертензии (как правило, каждый класс 
препаратов все же направлен на один фактор 
патогенеза, несмотря на множественность эф-
фектов), а во-вторых, в их разработке и произ-
водстве и так применяются самые последние 
достижения фармакологии. Поэтому можно 
ожидать, что новые препараты и режимы их на-
значения будут снижать показатели инвалиди-
зации и смертности от БСК лишь в аддитивной, 
но никак не в принципиальной мере. К сожале-
нию, с исчерпанием своих ключевых возмож-

ностей столкнулась и диагностика БСК, в ос-
новном использующая достаточно старые, хотя 
и надежные достижения медицинской науки и 
техники. В этих условиях представляется необ-
ходимым обратить внимание на профилактику 
БСК, которой также уделяется большое внима-
ние, однако ее возможности в последние годы 
существенно увеличиваются вследствие нового 
витка развития общей и медицинской информа-
тики, кибернетики и наук о данных. 

Повышение точности прогнозирования ри-
ска развития и прогрессирования БСК являет-
ся одной из ключевых задач для снижения их 
распространенности и тяжести, а также улуч-
шения качества жизни пациентов в долгосроч-
ном периоде [7, 8]. В этом отношении большие 
надежды возлагаются на автоматизированные 
модули для прогнозирования развития и про-
грессирования БСК, которые в результате ма-
шинного обучения приобретают способность 
самостоятельно генерировать решения постав-
ленных задач на основе глубокого многомерно-
го анализа больших массивов данных [9]. Такие 
программные продукты на основе искусствен-
ного интеллекта функционируют по аналогии 
со специалистом, применяющим накопленные 
знания и опыт для идентификации и прогно-
зирования развития очевидных и неочевидных 
ситуаций, однако по сравнению с человеком 
они могут оперативно задействовать условно 
неограниченное количество данных (все дан-
ные, которые были обработаны системой при 
обучении и дальнейшем функционировании) 
[10, 11]. Еще одним преимуществом их приме-
нения является исключение ошибок, связанных 
с человеческим фактором (к примеру, возника-
ющих вследствие усталости). Как и специали-
сты в различных областях, интеллектуальные 
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прогностические модули способны к самооб-
учению по мере работы, что позволяет посто-
янно повышать качество и точность прогно-
зирования [12]. Таким образом, можно пред-
положить, что использование искусственного 
интеллекта в медицине в недалеком будущем 
поднимет ее на качественно новый уровень, ко-
торый будет сопровождаться снижением смерт-
ности и инвалидизации населения. 

Одним из наиболее активно применяемых 
в анализе больших массивов данных инстру-
ментов являются нейронные сети, представ-
ляющие классический пример искусственно-
го интеллекта и конструируемые по аналогии 
с природной организацией головного мозга 
человека. Нейронные сети, комплекс которых 
предлагается в качестве основы для предлага-
емых прогностических модулей, представля-
ют собой автоматизированный инструмент для 
анализа входных данных о здоровье пациента 
посредством имплементации различных ар-
хитектур искусственного интеллекта. Конеч-
ным результатом их работы является четкий и 
ясный прогноз на основании оценки риска по 
входным данным. В настоящее время использо-
вание нейронных сетей набирает все большую 
популярность в биомедицине по причине вы-
сокой производительности анализа табличных 
данных, способности к распознаванию объек-
тов интереса на изображениях, эффективности 
алгоритмов прогнозирования событий, а также 
наличия специализированного программного 
обеспечения для их автоматизированной гене-
рации и последующего скрининга [13]. Приме-
рами применения нейронных сетей в медицине 
являются идентификация факторов риска [14, 
15], постановка диагноза [13, 16, 17] и прогно-
зирование исхода заболевания [18].

Разработка нейронных сетей требует двух 
основных условий: 1) наличие большого мас-
сива релевантных данных (в частности, мате-
риалом для данного исследования послужили 
данные, набранные в НИИ КПССЗ в рамках 
международного проспективного эпидемиоло-
гического исследования PURE (Prospective Ur-
ban Rural Epidemiology); 2) наличие команды 
профильных специалистов либо по автомати-
зированной генерации, валидации и селекции 
нейронных сетей, либо по их программирова-
нию, обучению, тестированию и валидации с 
нуля (в данном исследовании был выбран пер-
вый подход в силу наличия специализирован-
ного программного обеспечения). По замыс-

лу, итогом предлагаемого исследования должна 
стать нейронная сеть или комплекс нейронных 
сетей, исходный программный код которой бу-
дет возможно экспортировать в оригинальную 
компьютерную программу с графическим ин-
терфейсом пользователя и в дальнейшем ис-
пользовать в клинической практике с целью 
автоматизированного прогнозирования разви-
тия и прогрессирования БСК. Поскольку на-
бранная в исследовании PURE выборка была 
сплошной и не подразумевала стратификации 
субъектов на условно здоровых лиц и пациен-
тов с БСК (таким образом, автоматически под-
разумевая собой включение в состав исследуе-
мой выборки пациентов с ранее диагностиро-
ванными БСК), целесообразно говорить о при-
менении вышеупомянутого прогностического 
модуля на основе искусственного интеллекта 
для оценки вероятности наступления неблаго-
приятных сердечно-сосудистых исходов имен-
но в общей популяции. 

Хотя исследование PURE и является про-
лонгированным (с поэтапным мониторингом 
собранных на начальном этапе параметров), 
вследствие его незавершенности были проана-
лизированы лишь данные с поперечного среза, 
выполненного на начальном этапе исследова-
ния (baseline), поэтому на данном этапе реша-
лась задача виртуальной диагностики, а не про-
гноза (что, тем не менее, позволяет апробиро-
вать собственно научно-технологический про-
цесс разработки прогностического модуля и его 
интеграции с графическим интерфейсом поль-
зователя). В качестве неблагоприятного исхода 
было выбрано развитие артериальной гипер-
тензии как самого распространенного сердеч-
но-сосудистого заболевания, что также позво-
лило исключить вероятность ошибки, связан-
ной с преобладанием определенного типа исхо-
дов (благоприятных или неблагоприятных).

Цель исследования
Разработать нейросетевые основы и прове-

сти апробацию научно-технологического про-
цесса для последующего конструирования мо-
дуля искусственного интеллекта, направленно-
го на анализ вероятности наступления небла-
гоприятных сердечно-сосудистых исходов в 
общей популяции.

Материалы и методы
Из когорты исследования Prospective Urban 

Rural Epidemiology Study (PURE, база данных 

ORIGINAL RESEARCH
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начального этапа исследования) общим числом 
1700 человек было отобрано 1525 субъектов, по 
которым в базе данных не было выявлено от-
сутствующих данных (missing data) и значения 
которых не содержали выпадающих значений 
(outliers) по правилу трех сигм. Многомерный 
статистический анализ базы данных эпидемиоло-
гического исследования PURE был проведен при 
помощи программ STATISTICA 13 (StatSoft, TIB-
CO Software, Dell) по следующему алгоритму:

1. Кластеризация субъектов по риск-профи-
лям посредством дискриминантного анализа 
частичных наименьших квадратов с расче-
том дискриминирующего расстояния Маха-
ланобиса и оценкой его статистической зна-
чимости;
2. Ранжирование по классификационной 
мощности дискриминирующих клиникопа-
тологических факторов риска по их вкла-
ду в развитие артериальной гипертензии 
при помощи модуля скрининга предикто-
ров и модуля дискриминантного анализа ча-
стичных наименьших квадратов программы 
STATISTICA;
3. Генерация нейронных сетей на основе 
идентифицированных выше дискриминиру-
ющих факторов при помощи автоматизиро-
ванного скринингового модуля программы 
STATISTICA Automated Neural Networks пу-
тем обучения многослойного перцептрона. 
При создании нейронных сетей каждый из 
массивов данных был разделен на три под-
массива (для обучения, тестирования и ва-
лидации разработанных нейронных сетей) в 
отношении 70%/15%/15%. Кросс-валидация 
нейронных сетей была проведена посред-
ством генерирования виртуальных выборок 
участников исследования в облаке вероят-
ностей переменных при помощи бутстрэп-
пинга на четырех независимых виртуальных 
выборках. Отбор автоматически генерируе-
мых скрининговым модулем нейронных се-
тей происходил при оценке эффективности 
виртуальной диагностики артериальной ги-
пертензии, которая считалась удовлетвори-
тельной при более 80% верно предсказанных 
при обучении, тестировании, валидации и 
кросс-валидации исходов. Чувствительность 
и специфичность нейронных сетей были 
оценены как в табличном формате, так и по-
средством построения ROC-кривой с вы-
числением площади под ROC-кривой (AUC, 
area under the curve).

4. Визуализация алгоритмов решений осу-
ществлялась при помощи деревьев класси-
фикации и регрессии (C&RT) с вычислени-
ем пороговых значений на каждом из узлов 
принятия решений.
5. Интеграцию нейронной сети с графиче-
ским интерфейсом пользователя реализовы-
вали по следующему алгоритму:

5.1. Экспорт кода полученной нейронной 
сети из программы STATISTICA в кросс-
платформенную свободную IDE для разра-
ботки на С, C++ Qt Creator. 
5.2. Разработка дизайна пользовательского 
интерфейса будущей программы. 
5.3. Создание элементов полей ввода-выво-
да факторов риска и результатов анализа.
5.4. Настройка работы пользовательского 
интерфейса.
5.4.1. Оформление внешнего вида полей с 
помощью языка разметки HTML и языка 
описания внешнего вида документа CSS.
5.4.2. Настройка ввода данных:
5.4.2.1. Тип ввода: выбор варианта или 
вручную.
5.4.2.2. Валидация заполнения: все данные 
должны быть заполнены для начала работы 
нейронной сети.

5.5. Интеграция кода нейронной сети в сре-
ду разработки.

5.5.1. Исправление ошибок совместимости.
5.5.2. Исправление ошибок передачи дан-
ных из полей ввода.

5.6. Финальная доработка и отладка работы 
нейронной сети совместно с интерфейсом 
приложения.
6. Дополнительной задачей данного иссле-
дования стало решение проблемы несоот-
ветствия частоты неблагоприятных и благо-
приятных исходов при оценке вероятности 
наступления острых неблагоприятных сер-
дечно-сосудистых событий. При полнореги-
стровом анализе исследователь может стол-
кнуться с проблемой высокой специфично-
сти и крайне низкой чувствительности раз-
рабатываемых нейронных сетей. Данная 
проблема была решена следующим обра-
зом: поскольку в регистре PURE соотноше-
ние субъектов, имевших острые неблаго-
приятные сердечно-сосудистые события в 
анамнезе, к не имевшим таковых составило 
1:5 (235:1175), при помощи случайной со-
ртировки по ID в Microsoft Excel было сге-
нерировано 4 различные выборки с равным  
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соотношением таких пациентов (1:1, 
235:235) для разработки, тестирования, ва-
лидации и частичной кросс-валидации 
(кросс-валидации специфичности, но не чув-
ствительности) нейронных сетей. По резуль-
татам анализа данных выборок было сгене-
рировано 3 нейронных сети, которые далее 
прошли тестирование на своей выборке и 
кросс-валидацию на четырех остальных вы-
борках. Чувствительность и специфичность 
данных нейронных сетей были также оцене-
ны как в табличном формате, так и посред-
ством построения ROC-кривой с вычислени-
ем площади под ROC-кривой (AUC).

Результаты и обсуждение 
Первой задачей данного исследования ста-

ла кластеризация субъектов по риск-профи-
лям при помощи дискриминантного анализа 
частичных наименьших квадратов, который 
продемонстрировал принципиальную воз-
можность разбиения облаков точек субъектов 
с артериальной гипертензией и без нее, хо-
тя и с некоторым их пересечением (рисунок 
1). Тем не менее, поскольку данное разбие-
ние облаков точек вследствие математиче-
ской основы метода базируется исключитель-

но на анализе количественных признаков, его 
самостоятельные возможности в отношении 
дальнейшего применения в разработке кли-
нико-прогностических нейронных сетей для 
сердечно-сосудистой медицины представ-
ляются ограниченными (поскольку при тех-
нической реализации данной задачи часто 
встречаются бинарные и категориальные пе-
ременные). Стоит отметить, что это не ума-
ляет ценности дискриминантного анализа 
как подготовительной стадии для разработ-
ки клинических нейронных сетей с целью 
решения тех биомедицинских задач, где ко-
личественные признаки могут вносить боль-
ший вклад в развитие исхода и преобладать 
над бинарными и категориальными.

Ранжирование дискриминирующих клини-
копатологических факторов риска по их клас-
сификационной мощности показало, что веду-
щими из них независимо от примененного ме-
тода оценки являются регулярный прием ле-
карственных средств, возраст, индекс массы 
тела, ишемическая болезнь сердца и хрони-
ческая сердечная недостаточность в анамнезе 
(таблица 1, рисунок 2, рисунок 3).

Далее была произведена автоматизирован-
ная генерация нейронных сетей с использо-
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Рисунок 1. 

Кластеризация 
участников иссле-
дования PURE по 
риск-профилям  
(пациенты с артери-
альной гипертензией 
и без нее) методом 
дискриминантного 
анализа частичных 
наименьших  
квадратов.

Figure 1. 

Unsupervised 
clustering of the 
studied subjects by 
arterial hypertension 
status using partial 
least squares 
discriminant analysis.
parameters.
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Таблица 1. 

Ранжирование дис-
криминирующих 
клиникопатологиче-
ских факторов риска 
артериальной гипер-
тензии по их класси-
фикационной мощ-
ности.

ЛС – лекарственные 
средства, ИМТ – ин-
декс массы тела, ИБС 
– ишемическая бо-
лезнь сердца, ХСН – 
хроническая сердеч-
ная недостаточность, 
СД – сахарный диа-
бет, АГ – артериаль-
ная гипертензия, ЧСС 
– частота сердечных 
сокращений, ЛПВП – 
липопротеины высо-
кой плотности, ЛПНП 
– липопротеины низ-
кой плотности, ХОБЛ 
– хроническая об-
структивная болезнь 
легких, БА – бронхи-
альная астма.

Table 1. 

Unsupervised 
clustering of the 
studied subjects by 
arterial hypertension 
status using partial 
least squares 
discriminant analysis.
parameters.

Фактор риска 
Risk factor 

Коэффи- 
циент  
Джини 

Gini 
 coefficient 

Информационная 
ценность 

Information 
 value 

Критерий V 
Крамера 

Cramer’s V 

Ранг при 
анализе 
модуля 

скрининга 
предикторов 

Predictor 
screening rank 

Мера 
важности 

переменной 
при PLS-DA 
PLS-DA VIP 

score 

Ранг 
при 
PLS-
DA 

PLS-
DA 

rank 

Средний 
ранг 

Average 
rank 

Регулярный 
прием ЛС 

Regular use of 
medications 

0,383 1,069 0,481 1 2,292 1 1 

Возраст 
Age 0,429 0,589 0,374 2 2,028 2 2 

ИМТ 
Body mass 

index 
0,443 0,466 0,334 3 1,847 3 3 

ИБС 
Coronary artery 

disease 
0,459 0,382 0,283 4 1,365 4 4 

ХСН 
Chronic heart 

failure 
0,467 0,310 0,251 5 1,242 5 5 

Глюкоза 
натощак 

Fasting blood 
glucose 

0,468 0,252 0,248 6 1,066 7 6,5 

СД 
Diabetes 
mellitus 

0,471 0,259 0,235 7 1,162 6 6,5 

АГ (родители) 
Family history 

of arterial 
hypertension 

0,485 0,110 0,164 8 0,786 8 8 

Креатинин 
Serum 

creatinine 
0,488 0,083 0,143 9 0,580 12 10,5 

ЧСС 
Heart rate 0,490 0,071 0,133 10 0,373 17 13,5 

ЛПВП 
High-density 
lipoprotein 
cholesterol 

0,491 0,061 0,123 11 0,681 10 10,5 

Холестерин 
Total 

cholesterol 
0,491 0,061 0,123 12 0,195 20 16 

Пол 
Gender 0,491 0,062 0,123 13 0,687 9 11 

Статус курения 
Smoking status 0,492 0,055 0,116 14 0,499 14 14 

Инсульт 
(родители) 

Family history 
of stroke 

0,492 0,050 0,112 15 0,566 13 14 

ИБС (родители) 
Family history 

of coronary 
artery disease 

0,493 0,047 0,108 16 0,606 11 13,5 

ЛПНП 
Low-density 
lipoprotein 
cholesterol 

0,495 0,032 0,089 17 0,245 18 17,5 

ХОБЛ 
Chronic 

obstructive 
pulmonary 

disease 

0,495 0,031 0,088 18 0,411 16 17 

БА 
Asthma 0,495 0,028 0,082 19 0,446 15 17 

Место 
проживания 

Place of 
residence 

0,497 0,010 0,049 20 0,243 19 19,5 

Пассивное 
курение 
Passive 

smoking 

0,498 0,000 0,011 21 0,186 21 21 
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Рисунок 2. 

Ранжирование пре-
дикторов артери-
альной гипертензии 
по прогностической 
мощности (дискри-
минантный анализ 
частичных наимень-
ших квадратов).

Figure 2. 

Ranking of arterial 
hypertension 
predictors by their 
predictive value 
(partial least squares 
discriminant analysis).

Рисунок 3. 

Ранжирование пре-
дикторов артериаль-
ной гипертензии по 
их относительному 
вкладу в виртуаль-
ную диагностику ар-
териальной гипер-
тензии.

Figure 3. 

Ranking of arterial 
hypertension 
predictors by their 
relative contribution 
to the virtual 
diagnosis of arterial 
hypertension.

ORIGINAL RESEARCH



ТОМ 6, № 4, 2021

75

ФУНДАМЕНТАЛЬНАЯ 
И КЛИНИЧЕСКАЯ МЕДИЦИНА

®

Рисунок 4. 

ROC-кривая разра-
ботанной нейронной 
сети для виртуаль-
ной диагностики ар-
териальной гипер-
тензии. Площадь под 
ROC-кривой: 0,88.

Figure 4. 

ROC curve of the 
neural network for the 
virtual diagnosis of 
arterial hypertension 
(area under the curve: 
0.88).

ванием встроенного в программу STATISTI-
CA скринингового модуля Automated Neural 
Networks (SANN). Преимуществами такого 
подхода является возможность перебора со-
тен и даже тысяч различных вариантов ней-
ронных сетей (в частности, с архитектурой 
многослойного перцептрона), каждая из ко-
торых обучается на большей части (70%) 
введенного массива данных и проходит те-
стирование и валидацию на оставшихся 30% 
массива (по 15% на каждую из задач). При 
этом автоматически рассчитывается чувстви-
тельность и специфичность, строится ROC-
кривая и вычисляется площадь под этой кри-
вой (AUC). Нейронные сети, показавшие 
наивысший процент верно предсказанных 
при обучении, тестировании и валидации ис-
ходов, отбираются вручную и далее подвер-
гаются кросс-валидации на сгенерированных 
посредством бутстрэппинга в облаке вероят-
ностей переменных виртуальных выборках 
участников исследования.

В число входных параметров наиболее эф-
фективной нейронной сети для виртуальной 
диагностики артериальной гипертензии вошли 
личные факторы (пол, возраст, место прожи-
вания), сопутствующие заболевания (ишеми-

ческая болезнь сердца, хроническая сердеч-
ная недостаточность, сахарный диабет, хрони-
ческая обструктивная болезнь легких, бронхи-
альная астма), иные сопутствующие факторы 
(активное курение, пассивное курение, регу-
лярный прием лекарственных средств), семей-
ные факторы (артериальная гипертензия, ише-
мическая болезнь сердца или инсульт в анам-
незе родителей), физиологические параметры 
(частота сердечных сокращений, индекс мас-
сы тела) и биохимические параметры (уровень 
глюкозы и холестерина в плазме крови нато-
щак, уровень липопротеинов высокой и низ-
кой плотности в плазме крови, уровень креа-
тинина в плазме крови). Сконструированная 
нейронная сеть продемонстрировала опреде-
ленную эффективность в виртуальной диа-
гностике артериальной гипертензии (до 84,5% 
– 1289 верно предсказанных исходов из 1525, 
площадь под ROC-кривой 0,88) с приблизи-
тельно равными чувствительностью (83,6%) и 
специфичностью (85,3%) (рисунок 4). Клас-
сификационно-регрессионное дерево решений 
по данным входным параметрам представлено 
на рисунке 5. Кросс-валидация разработанной 
нейронной сети на выборках виртуальных па-
циентов продемонстрировала высокую эффек-
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тивность нейронной сети c чувствительностью 
82,7 – 84,7%, специфичностью 84,5 – 87,3%  
и AUC 0,88 – 0,89 (рисунок 6), однако данный 

подход, тем не менее, не может заменить необ-
ходимой кросс-валидации на участниках друго-
го исследования (к примеру, ЭССЕ-РФ).

Рисунок 5. 

Дерево принятия ре-
шений (виртуальная 
диагностика артери-
альной гипертензии) 
на основе классифи-
кации и регрессии 
(C&RT tree). 

Figure 5. 

Classification and 
regression tree 
(C&RT) for the virtual 
diagnosis of arterial 
hypertension.

Рисунок 6. 

ROC-кривые чувстви-
тельности и специ-
фичности разрабо-
танной нейронной 
сети для виртуаль-
ной диагностики 
артериальной ги-
пертензии при ее 
кросс-валидации на 
сгенерированных 
посредством бут-
стрэппинга четырех 
виртуальных выбор-
ках пациентов. Пло-
щадь под ROC-кри-
вой: 0,88 – 0,89.

Figure 6. 

ROC curves of the 
neural network for the 
virtual diagnosis of 
arterial hypertension 
at its cross-validation 
on four bootstrapped 
virtual patient 
samples. Area under 
the curve: 0.88 – 0.89.
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Рисунок 7. 

ROC-кривые чувстви-
тельности и специ-
фичности разрабо-
танных нейронных 
сетей (отмечены зе-
леным, красным и 
синим цветами) для 
виртуальной диагно-
стики острых небла-
гоприятных сердеч-
но-сосудистых собы-
тий, разработанных 
и частично кросс-ва-
лидированных на 
четырех выборках 
пациентов с равной 
долей неблагоприят-
ных и благоприятных 
исходов (выборки 
различались между 
собой массивами па-
циентов с благопри-
ятным исходом).

Figure 7. 

ROC curves of the 
neural networks 
(green, red, and blue 
coloured lines) for 
the virtual diagnosis 
of major adverse 
cardiovascular events 
designed and partially 
cross-validated on 
four samples of 
patients with equal 
proportions of 
adverse and favorable 
outcomes. Samples 
shared patients with 
adverse but not 
favorable outcome.

Наконец, последним этапом работы стало ре-
шение распространенной при анализе риска 
острых неблагоприятных сердечно-сосудистых 
событий проблемы – несоответствия частоты 
неблагоприятных и благоприятных исходов при 
оценке вероятности наступления неблагоприят-
ных событий. При помощи случайной рандоми-
зации и разбиения массива пациентов с благопри-
ятным исходом на четыре подмассива для вырав-
нивания соотношения благоприятных и неблаго-
приятных исходов было сгенерировано четыре 
выборки пациентов, на основе анализа которых 
было разработано три нейронных сети для вир-
туальной диагностики острых неблагоприятных 
сердечно-сосудистых событий. В число вход-
ных параметров данных таких нейронных се-
тей вошли личные факторы (пол, возраст, место 
проживания), сопутствующие заболевания (ар-
териальная гипертензия, сахарный диабет, хро-
ническая обструктивная болезнь легких, брон-
хиальная астма), иные сопутствующие факторы 
(активное курение, пассивное курение, регуляр-
ный прием лекарственных средств), семейные 
факторы (артериальная гипертензия, ишемиче-
ская болезнь сердца или инсульт в анамнезе ро-
дителей), физиологические параметры (систоли-

ческое, диастолическое и пульсовое давление, ча-
стота сердечных сокращений, индекс массы тела) 
и биохимические параметры (уровень глюкозы 
и холестерина в плазме крови натощак, уровень 
липопротеинов высокой и низкой плотности в 
плазме крови, уровень креатинина в плазме кро-
ви). Следует отметить, что специфичность, но не 
чувствительность разработанных нейронных се-
тей для виртуальной диагностики острых небла-
гоприятных сердечно-сосудистых событий бы-
ла ниже в сравнении с таковыми для артериаль-
ной гипертензии (чувствительность 80,4 – 87,7%, 
специфичность 62,5% – 73,6%, AUC 0,78 – 0,86, 
рисунок 7). Кроме того, специфичность пред-
ставленных на рисунке 7 трех нейронных сетей 
ожидаемо была максимальной на исходной вы-
борке и более низкой на других выборках (выбор-
ка 1 – «чужая» для всех трех нейронных сетей, 
выборка 2 – «своя» для обозначенной зеленым 
цветом нейронной сети, выборка 3 – «своя» для 
обозначенной красным цветом нейронной сети), 
выборка 4 – «своя» для обозначенной синим цве-
том нейронной сети).

Несмотря на симуляционный характер данно-
го исследования (является очевидным то, что ре-
альная диагностика артериальной гипертензии и 
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ишемической болезни сердца не будет основы-
ваться на нейронных сетях), его сутью является 
апробация научно-технологического процесса 
для последующей разработки прогностического 
модуля для оценки вероятности неблагоприятных 
сердечно-сосудистых исходов в общей популя-
ции. Первая стадия указанного процесса включа-
ет в себя определение количественных перемен-
ных (факторов риска), способных разделить об-
лака точек субъектов с низким и высоким риском 
артериальной гипертензии посредством дискри-
минантного анализа. На второй стадии проводит-
ся ранжирование предикторов по их прогности-
ческой мощности (при этом разные модули для 
присвоения рангов прогностической ценности 
генерируют разные результаты, что требует их 
параллельного использования и последующего 
сравнения результатов). На третьей стадии, с ис-
пользованием полученных на предыдущих двух 
подготовительных стадиях знаний, производит-
ся разработка непосредственно нейронных се-
тей. В данном исследовании для применения на 
этой стадии была проведена апробация эвристи-
ческого подхода, включающего в себя автомати-
зированную генерацию и анализ нейронных се-
тей с их последующей мануальной селекцией и 
интеграцией в графический интерфейс пользова-
теля с параллельным дизайном дерева принятия 
решений на основе классификации и регрессии. 
Четвертой стадией является кросс-валидация 
нейронных сетей, которая в идеале должна осу-
ществляться на принципиально иной выборке па-

циентов с одними и теми же определенными пе-
ременными (к примеру, нейронные сети, разрабо-
танные на основе проспективного многоцентро-
вого эпидемиологического исследования PURE, 
целесообразно кросс-валидировать на аналогич-
ном исследовании ЭССЕ-РФ). Суррогатным под-
ходом является применение бутстрэппинга для 
генерации выборок виртуальных пациентов в об-
лаке вероятностей переменных на основе име-
ющегося массива данных, однако такой способ 
целесообразно применять в виде скорее компле-
ментарного, чем самостоятельного. Частично это 
подтверждается примером с разработкой нейрон-
ных сетей для виртуальной диагностики острых 
неблагоприятных сердечно-сосудистых событий, 
где истинная (хотя и частичная) кросс-валидация 
приводила к снижению специфичности разрабо-
танных нейронных сетей на иных массивах паци-
ентов с благоприятными исходами в сравнении с 
исходными массивами, на которых они были раз-
работаны (при этом при генерации выборок вир-
туальных пациентов посредством бутстрэппин-
га подобного снижения специфичности или чув-
ствительности не наблюдалось). Пятой стадией, 
следующей за кросс-валидацией нейронных се-
тей, является непосредственно их перенос в гра-
фический интерфейс пользователя, технологиче-
ский процесс которого описан в «Материалах и 
методах». Наглядным итогом всего вышеприве-
денного научно-технологического процесса явля-
ется следующая оболочка прототипа прогности-
ческого модуля (рисунок 8):

Рисунок 8. 

Графический интер-
фейс пользователя, 
представленный в 
прототипе разраба-
тываемого прогно-
стического модуля 
для оценки вероят-
ности неблагоприят-
ных сердечно-сосу-
дистых исходов в об-
щей популяции.

Figure 8. 

Graphical user 
interface incorporated 
into the prototype 
of the software for 
the prognostication 
of major adverse 
cardiovascular events 
in the population.
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Заключение
Научно-производственной ценностью про-

веденного исследования является апробация 
научно-технологического процесса разработки 
и оценки эффективности работы нейронных се-
тей для виртуальной диагностики и, впослед-
ствии, прогнозирования БСК при помощи соче-
тания автоматизированной генерации и анализа 
нейронных сетей с их последующей мануаль-
ной селекцией и интеграцией в графический 

интерфейс пользователя. В данном исследова-
нии показано, что разработанные при помощи 
такого подхода нейронные сети обладают до-
статочно высоким потенциалом с позиций их 
чувствительности и специфичности. Таким об-
разом, разработанный научно-технологический 
процесс пригоден и для разработки прогности-
ческого модуля для оценки вероятности небла-
гоприятных сердечно-сосудистых исходов в об-
щей популяции.
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