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Ишемическая болезнь сердца (ИБС) является 
одним из наиболее распространенных сердеч-
но-сосудистых заболеваний (ССЗ), которые про-
должают оставаться основной причиной смерт-
ности во многих странах мира. Несмотря на теку-
щие достижения в профилактике и лечении ССЗ, 
частота встречаемости этой патологии продолжа-
ет расти, в том числе у молодых людей и людей 
трудоспособного возраста �1; 2�. Постепенное 
развитие, отсутствие выраженной клинической 
симптоматики на начальных этапах заболевания 
значительно затрудняет раннюю диагностику, что 
ведет к более позднему началу терапии. Таким 
образом, раннее выявление пациентов с высоким 
риском атеросклероза является ключом к эффек-
тивному лечению и профилактике сердечно-сосу-
дистых осложнений.

Достоверной методикой верификации атеро-
склероза коронарных артерий (АКА) является 
КТ-ангиография, которая позволяет определить 
наличие и степень стенозов коронарных артерий, 
число пораженных сосудов. Однако методика 
является инвазивной и сопряжена с периопера-
ционными рисками, также ее использование ас-
социировано со значительными материальными 
затратами и не всегда доступно на всех уров-нях 
оказания медицинской помощи. В настоящее 
время, с развитием методов машинного обучения 
(МО), появилась возможность использовать кли-
нические и лабораторные показатели для опреде-
ления вероятности наличия заболевания на осно-
ве более совершенного анализа данных и учета 
не только линейных взаимосвязей признаков, что 
открывает новые возможности для ранней и не-
инвазивной диагностики �3�.

Действительно, в последние годы наблюда-
ется активное применение алгоритмов МО для 
создания предиктивных моделей ИБС. Одним из 
наиболее перспективных инструментов является 
использование искусственных нейронных сетей 
(ИНС), которые представляют собой систему 
параллельно работающих простых обрабатыва-

ющих элементов. Этот метод способен выявлять 
скрытые закономерности в больших объемах 
данных и эффективно анализировать сложные 
нелинейные взаимосвязи между переменными. 
В результате ИНС могут предоставлять более 
точные прогнозы, чем традиционные методы 
статистического анализа. Однако большинство 
существующих исследований ограничиваются 
примене-нием лишь базовых алгоритмов или 
требуют значительных объемов данных для до-
стижения высокой точности. Тем не менее, при-
менение ИНС в медицине демонстрирует значи-
тельную результативность в задачах диагностики, 
прогнозирования и персонализации лечения �4-6�.

В литературе описано применение различ-
ные методов машинного обучения, включая ло-
гистическую регрессию (Logistic Regression, 
LR), машины опорных векторов (Support Vector 
Machines, SVM), деревья решений (Decision 
Trees, DT), случайные леса (Random Forests, RF) 
и ИНС, в частности, многослойный персептрон 
(Multilayer Perceptron, MLP) �7�. LR и SVM осно-
ваны на линейных или нелинейных разделитель-
ных поверхностях для классификации данных и, 
не смотря на свою эффективность, имеют свои 
ограничения, так как не могут учитывать слож-
ные взаимодействия между различными призна-
ками данных. Например, одна переменная может 
усиливать или ослаблять влияние другой, или 
же, напротив, изменение целевой переменной 
возможно только в сочетании признаков. DT и 
RF более гибкие, способны работать с разными 
типами информации, определять сложные взаи-
модействия признаков, однако склонны к пере-
обучению и при высокой размерности могут ис-
пытывать трудности с точностью предсказания на 
новых вводных. Напротив, ИНС и MLP обладают 
способностью моделировать сложные нелиней-
ные взаимосвязи, обрабатывая большие объемы 
данных высокой размерности, включая медицин-
ские изображения. Однако необходимо отметить, 
что ИНС требуют большого количества исходных 
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материалов для обучения, и, в случае если не при-
меняются методы регуляризации, чувствительны 
к «шуму» и склонны к переобучению �8-11�. Вы-
бор MLP обоснован его способностью учитывать 
сложные нелинейные взаимодействия, эффек-
тивностью обработки больших объемов данных 
и возможностью использования методов регуля-
ризации для предотвращения переобучения. Тем 
не менее, интерпретируемость результатов MLP 
может быть ограничена по сравнению с более 
простыми моделями.

Целью исследования явилось изучение связи 
сывороточных концентраций комплекса лабора-
торных маркеров с выраженностью атеросклеро-
тического поражения у пациентов с ИБС с помо-
щью разработки и оптимизации модели МО.

Мы применили метод ИНС для комплексного 
анализа клинических и лабораторных показателей 
респондентов и их связи с выраженностью атеро-
склеротических изменений коронарных артерий. 
Разработанная модель не только обеспечивает 
высокую точность прогнозов, но и предоставляет 
возможность оценки вклада различных факторов 
в развитие заболевания, что значительно увеличи-
вает ее клиническую ценность, а использование 
рутинных и неинвазивных диагностических мар-
керов повышает ее доступность в клинической 
практике.

В данное исследование были включены 220 
пациентов (137 мужчин и 83 женщины) с уста-
новленным диагнозом ИБС. Проведенное иссле-
дование одобрено этическим комитетом ФГАОУ 
ВО «КФУ им. В.И. Вернадского» (протокол �5 от 
19.05.2022). Пациенты дали добровольное инфор-
мированное согласие на участие в исследовании. 

Критерием включения больных в исследова-
ние явилось наличие верифицированной (клини-
чески и инструментально) ИБС. Критериями не-
включения были: перенесенные менее 6 недель 
назад инфаркт миокарда либо острое нарушение 
мозгового кровообращения; любые острые и 
хро-нические воспалительные заболевания, спо-
собные повлиять на сывороточные концентрации 
лабораторных показателей; хроническая болезнь 
почек � III стадии (скорость клубочковой филь-
трации <60 мл/мин/1,73 м2); первичные и вторич-
ные кардиомиопатии, воспалительные заболева-
ния сердца; онкологические заболевания, заболе-
вания крови и иммунной системы; беременность 
или период лактации; психические расстройства, 
препятствующие контакту с больным в период на-
блюдения; нарушение протокола и отказ пациента 
от участия в исследовании.

Всем пациентам была выполнена коронаро-
ангиография на ангиографической установке 

«General Electric Optima IGS 330». Для объек-
тивной количественной оценки выраженности 
атеросклеротического поражения коронарных 
артерий использована шкала SYNTAX в виде 
онлайн калькулятора (https://of�cialsyntaxscore.
com). Также нами проведено исследование уров-
ня C-реактивного белка (СРБ), фактора некроза 
опухоли альфа (ФНО-�), фактора роста и диф-
ференцировки 15 (GDF-15), эндокана (ESM-1), 
эндоглина (sEng) и маркеров апоптоза Bcl2 (вну-
триклеточный белковый фактор – регулятор апоп-
тоза), Bax (белок-регулятор апоптоза, кодируе-
мый геном BAX) с последующим вычислением 
отношения Bcl2/Bax и Bax/Bcl2, TRAIL (цитокин 
семейства факторов некроза опухоли, лиганд, вы-
зывающий апоптоз, продукт гена TNFSF10) и p53 
(продукт гена-супрессора опухоли TP53, транс-
крипционный фактор, регулирующий клеточный 
цикл) в сыворотке крови. Для этого до проведения 
коронарографии проводился забор венозной кро-
ви натощак. Использовались коммерческие тест-
системы производства Cloud-Clone, США (Bcl2, 
нг/мл; Bax, нг/мл; ФНО-�, пг/мл; GDF-15, пг/
мл; NRG-1, нг/мл), Biomerica, США (СРБ, мг/л), 
Aviscera, США (ESM-1, нг/мл), RayBiotech, Inc., 
США (p53, нг/мл; TRAIL, пг/мл; sEng, нг/мл).

Для прогнозирования выраженности АКА те-
стировались следующие модели: линейная сеть 
(Linear Network, LN), MLP и сеть с радиальной ба-
зисной функцией (Radial Basis Function Network, 
RBF). Построение было проведено с исполь-
зованием программного обеспечения Statistica 
(Statsoft, Inc., США) в модуле Automated Neural 
Networks. Построение модели происходило в не-
сколько этапов: 

� в ходе первого этапа была сформирована 
обучающая выборка для анализа и прогно-
зирования АКА. Из состава исходной вы-
борки было исключено 20� значений для 
создания тестовой выборки, необходимой 
для оценки обучения нейронной сети и ве-
рификации результатов;

� на втором этапе проводилось обучение 
различных архитектур с разными функци-
ями активации. В процессе эксперимента 
были использованы LN, MLP и RBF. Про-
грамма автоматически отбирала 5 лучших 
моделей из 1000 созданных вариантов. 
Выбор оптимальной модели проводился 
на основе показателя отношения стандарт-
ных отклонений, которое представляет со-
бой отношение стандартного отклонения 
ошибки прогноза к стандартному отклоне-
нию исходных данных. Модель оценивали 
как удачную, если отношение стандарт-
ного отклонения приближалось к нулю, 
а точность обучения стремилась к 100�. 
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Критерием успешного обучения являлось 
последовательное уменьшение ошибки на 
обучающем множестве;

� на третьем этапе проводилось тестирова-
ние модели путем сравнения прогнозируе-
мых значений с данными тестовой выбор-
ки, которая не использовалась в процессе 
обучения. Оценка качества прогноза осу-
ществлялась на основе количественных и 
сравнительных метрик точности, что по-
зволило определить обобщающую способ-
ность модели; 

� на четвертом этапе производился анализ 
чувствительности прогноза путем варьи-
рования значений каждого лабораторного 
показателя в фиксированном диапазоне. 
Для каждой модели рассчитывалось изме-
нение прогноза при варьировании факто-
ров, после чего результаты сравнивались 
со средним значением чувствительности 
по выборке. Лучшей считалась модель, 
которая демонстрировала стабильные 
предсказания при небольших изменениях 
входных данных, т.е. модель с наимень-
шей интегральной (консолидированной) 
оценкой чувствительности при условии 
согласованности предсказаний по всем 
факторам;

� на пятом этапе для проверки выбора одной 
из пяти предложенных программой моде-
лей анализировались результаты оценок 
матрицы ошибок. Критически важным 
условием являлась способность модели 
МО эффективно классифицировать вы-
раженность АКА пациентов всех групп. 
Особое внимание уделялось группам 2 и 
3 (согласно баллам по шкале SYNTAX), 
поскольку они представляют наибольший 
клинический интерес с точки зрения оцен-
ки прогноза.

В исследование были включены 220 паци-
ентов с подтвержденной ИБС. Пациенты были 
разделены на группы согласно полученным бал-
лам по шкале SYNTAX: 1 группа – с умеренным 
атеросклеротическим поражением коронарных 
артерий (менее или равно 22 балла – 124 чело-
века); 2 группа – с выраженным атеросклерозом 
коронарных артерий (23-32 балла – 53 человека); 
3 группа – с крайне тяжелым поражением коро-
нарных артерий (более 33 баллов – 43 человека). 

Средний возраст пациентов незначительно ва-
рьировал между группами и составил 64,0 года 
(59,0; 69,0) в первой группе, 66,0 лет (60,0; 70,0) 
во второй и третьей группах. У большинства 
пациентов наблюдалась сердечная недостаточ-

ность (СН) II-III функционального класса (ФК) 
по NYHA. В группе с умеренным поражением 
(Группа 1) СН II ФК диагностирована у 36,3� 
пациентов, а III ФК – у 63,7�. В группах с выра-
женным и крайне тяжелым поражением (Группы 
2 и 3) доля пациентов с СН III ФК была выше 
(73,6� и 76,7� соответственно), а IV ФК наблю-
дался только в группе 3 (9,3�).

Клинико-анамнестическая характеристика па-
циентов, включенных в исследование, представ-
лена в таблице 1.

Для прогнозирования выраженности АКА 
были протестированы различные методы МО, 
включая LN, MLP и RBF. В процессе эксперимен-
тов было протестировано 1000 различных нейро-
сетевых архитектур, из которых 5 моделей MLP с 
разной конфигурацией скрытых слоев были ото-
браны для детального анализа.

Наилучшие результаты продемонстрировала 
нейросетевая архитектура MLP, где в качестве 
входных нейронов в модель было включено 12 
количественных показателей (GDF-15, NRG-1, 
ESM-1, СРБ, ФНО-�, sEng, p53, TRAIL, Bax, Bcl2, 
Bcl2/Bax, Bax/Bcl2) и 3 выходных класса, соот-
ветствующих умеренному, выраженному и крайне 
тяжелому атеросклерозу согласно шкале SYNTAX. 
Результаты обучения, тестирования и валидации 
каждой модели приведены в Таблице 2. Наивыс-
шую точность на обучающей выборке (98,71�) 
продемонстрировала MLP 12-5-3, что свидетель-
ствует о высокой адаптации модели к анализиру-
емым данным. На тестовой выборке, которая не 
использовалась в процессе обучения, MLP 12-5-3, 
MLP 12-8-3 и MLP 12-10-3 показали 93,75� точ-
ности, а MLP 12-12-3 – 96,88�, что указывает на 
хорошую способность модели к обобщению новых 
данных. Наибольшую стабильность предсказаний 
на валидационной выборке показала MLP 12-10-3 
(96,88�), что говорит о ее высокой устойчивости 
к вариативности данных.

MLP 12-5-3, несмотря на высокую точность на 
обучающих и тестовых данных, продемонстриро-
вала валидационную точность 93,75�, что оста-
ется одним из лучших показателей среди всех 
протестированных моделей.

Для оценки значимости отдельных преди-
кторов в прогнозировании выраженности АКА 
проведен анализ чувствительности модели MLP 
12-5-3. Этот анализ позволил определить, какие 
биомаркеры оказывают наибольшее влияние на 
итоговые прогнозы модели и насколько изменя-
ется предсказание при варьировании значений 
отдельных показателей. Результаты анализа чув-
ствительности представлены в Таблице 3.

Наибольшая чувствительность прогнозов 
отмечена для GDF-15 (8,3�), что подтвержда-
ет ключевую роль этого биомаркера в развитии 
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Таблица�1��Клинико-инструментальна��характеристика�пациентов�
Тable�1��Clinical�and�instrumental�characteristics�of�patients�

Примечание:�ИМ - инфаркт миокарда; ЛЖ – левый желудочек; СН – сердечная недостаточность; 
ФВ  – фракция выброса; ФК – функциональный класс; NYHA – New York Heart Association (Нью-
Йоркская кардиологическая ассоциация).

Notation:�MI - myocardial infarction; LV - left ventricle; HF - heart failure; EF - ejection fraction; FC - 
functional class; NYHA - New York Heart Association.

Таблица�2��Результаты�обучени��нейросетевых�моделей�дл��прогнозировани��степени�атеросклеро-
тического�поражени��коронарных�артерий�

Тable�2��Results�of�neural�network�model�training�for�predicting�the�severity�of�coronary�artery�
atherosclerotic�lesions�

атеросклероза. Также немаловажными по значи-
мости факторами можно отметить маркеры апоп-
тоза  – Bcl2/Bax (6,0�) и p53 (4,1�) и эндотели-
альной дисфункции ESM-1 (2,40�). 

Для оценки качества классификации пациен-
тов по степени выраженности АКА была постро-
ена матрица ошибок. Она позволяет оценить, на-
сколько точно модель предсказывает принадлеж-
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Таблица�3��Анализ�чувствительности�прогноза�от�изменени��основных�лабораторных�факторов�
Тable�3��The�analysis�of�sensitivity�of�prognosis�to�changes�in�the�main�laboratory�factors

ность пациента к одной из трех групп (умеренное, 
выраженное и крайне тяжелое поражение), а так-
же выявить возможные ошибки классификации. 
(Таблица 4).

Результаты матрицы ошибок демонстрируют 
значительные различия в качестве предсказаний 
между моделями. В группе пациентов с умерен-
ным поражением (группа 1) точность классифи-
кации варьировала от 93,02� (MLP 12-10-3) до 
97,67� (MLP 12-5-3), при этом наибольшее число 
ошибок допускала модель MLP 12-10-3, где шесть 
пациентов были ошибочно отнесены к группе 2. В 
остальных моделях количество ошибок в данной 
группе не превышало четырех случаев. В группе 
пациентов с выраженным атеросклерозом (группа 
2) точность классификации варьировалась в диа-
пазоне от 82,5� (MLP 12-8-3) до 100� (MLP 12-
5-3). При этом модели MLP 12-8-3 и MLP 12-12-3 
продемонстрировали наибольшее число ошибок 
в данной категории, допуская неверную класси-
фикацию 7 и 2 пациентов соответственно. Важно 
отметить, что в группе пациентов с крайне тяже-
лым поражением (группа 3) все модели показали 
достаточно высокие результаты, однако наилуч-
шую точность (100�) обеспечила только модель 
MLP 12-5-3, тогда как в остальных архитектурах 
наблюдались единичные ошибки, приводившие к 
снижению точности до 89,7� (MLP 12-5-3, MLP 
12-12-3).

Общий показатель точности классификации 
среди всех моделей колебался в пределах от 
92,3� до 98,7�. Наивысшее значение достигну-

то моделью MLP 12-5-3, которая допустила лишь 
две ошибки на всей тестовой выборке (1,3�). На-
против, наибольшее число ошибок (12 случаев) 
зафиксировано у моделей MLP 12-8-3 и MLP 12-
10-3, что отразилось на снижении их общего по-
казателя точности до 92,3�. Анализируя матрицу 
ошибок, можно отметить, что большинство не-
верных классификаций наблюдалось в переходе 
пациентов из группы 1 в группу 2, что, вероятно, 
связано с пересечением значений биомаркеров у 
пациентов с пограничной выраженностью атеро-
склероза. Ошибки классификации между группа-
ми 2 и 3 встречались значительно реже, что сви-
детельствует о более четкой границе между этими 
стадиями заболевания.

Выбор сделан в пользу второй модели (MLP 
12-5-3), так как она способна прогнозировать все 
значения для выраженного и крайне тяжелого 
АКА, и в то же время по результатам обучения и 
тестирования эта модель демонстрировала наи-
лучшие результаты сочетания точности и ста-
бильности предсказаний.

Для выбранной модели MLP 12-5-3 был про-
веден расчет основных метрик качества нейрон-
ной сети. На рисунках 1 (а-в) приведены графики 
качества классификации выбранной прогности-
ческой модели в зависимости от выраженности 
АКА. В частности, Gain Chart отображает эффек-
тивность классификации, сравнивая долю верно 
классифицированных случаев с ожидаемыми зна-
чениями для случайного алгоритма. На графике 
диагональная линия соответствует случайному 
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предсказанию, тогда как кривая модели отражает 
реальную эффективность алгоритма. Чем выше 
расположена эта кривая относительно диагонали, 
тем лучше качество классификации, и тем выше 
прогностическая ценность модели.

Определение сывороточных биомаркеров яв-
ляется одним из наиболее перспективных направ-
лений в современной кардиологии, обеспечивая 
возможность ранней диагностики, динамическо-
го мониторинга и прогнозирования течения ИБС. 
В отличие от традиционных инструментальных 
методов, анализ биохимических маркеров позво-
ляет выявлять патологические изменения на до-
клинической стадии, что играет ключевую роль в 
своевременном назначении профилактических и 
терапевтических мер. Исследование биомаркеров 
отражает фундаментальные патофизиологиче-
ские процессы, такие как воспаление, эндотели-
альная дисфункция, апоптоз и ремоделирование 
сосудистой стенки, что способствует более точ-
ной стратификации риска и индивидуализирован-
ному подбору лечебных стратегий.

Ранее нами уже были проведены исследова-
ния, посвященные изучению отдельных биомар-
керов, в частности эндокана и GDF-15, их связи 
с атеросклеротическим поражением сосудов 
и процессами апоптоза. Мы подтвердили, что 
повышение концентрации эндокана и GDF-15 
коррелирует с выраженностью атеросклероза, 
функциональными изменениями в сердечно-со-
судистой системе и неблагоприятным прогнозом 
�12-14�. Однако традиционные методы статисти-

ческого анализа ограничены предположением о 
линейных взаимосвязях между переменными, что 
значительно снижает их эффективность при необ-
ходимости анализа многомерных и вариабельных 
данных. В связи с этим использование методов 
МО, в частности ИНС, представляется более пер-
спективным подходом, позволяющим учитывать 
сложные нелинейные взаимодействия между пре-
дикторами.

В современной литературе ИНС активно ис-
пользуются в различных моделях прогнозирова-
ния сердечно-сосудистых заболеваний, включая 
атеросклеротическое поражение коронарных 
артерий. MLP являются мощными инструмента-
ми для моделирования сложных зависимостей и 
нелинейных взаимосвязей в данных. Тем не ме-
нее, существуют определенные ограничения, в 
частности склонность ИНС к переобучению при 
недостатке данных и необходимость тщательной 

Рис��1�(а-в���Графики�качества�классификации�групп�степени�атеросклеротического�поражени��
коронарных�артерий�по�модели�ML�1���2L-12:�а��ROC�крива��дл��первой�группы��б��ROC�крива��

дл��второй�группы��в��ROC�крива��дл��третьей�группы�
Fig��1�(a-в���Graphs�of�classi�cation�quality�of�groups�by�severity�of�atherosclerotic�lesion�of�coronary�

arteries�using�ML�1�-�2L-12�model:�a��ROC�curve�for�the��rst�group��б��ROC�curve�for�the�second�group��
в��ROC�curve�for�the�third�group�
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Таблица�4��Результаты�оценок�матрицы�ошибок�при�анализе�лабораторных�показателей�
Тable�4��Results�of�error�matrix�estimates�in�laboratory�parameter�analysis�

настройки гиперпараметров. В работе Vadlamudi 
et al. предложен метод оптимизации гиперпара-
метров многослойного персептрона для диагно-
стики сердечно-сосудистых заболеваний �15�. 
Авторы подчеркнули, что точность прогнозиро-
вания значительно возрастает при оптимальной 
настройке количества скрытых нейронов, функ-
ций активации и алгоритмов обучения. 

В настоящем исследовании были применены 
методы регуляризации и оптимизации архитек-
туры сети, что позволило минимизировать пере-
обучение и достичь высокой точности класси-

фикации при сравнительно небольшом объеме 
выборки.

В отечественных исследованиях также ак-
тивно рассматриваются методы МО для пред-
сказания сердечно-сосудистых событий. Так, 
в работе Гаврилова и соавт. (2020) предложена 
методика комплексной оценки клинико-анам-
нестических факторов риска с использованием 
МО, в част-ности случайных лесов и градиент-
ного бустинга �16�. Их модель продемонстри-
ровала точность предсказания сердечно-сосу-
дистых событий на уровне 85–88�, что сопо-
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ставимо с результатами нашей нейросетевой 
модели. Преимуществом предложенной нами 
модели является интеграция биомаркеров, от-
ражающих патофизиологические процессы 
воспаления, апоптоза и эндотелиальной дис-
функции, что позволяет более точно прогнози-
ровать выраженность атеросклероза. В работе 
Oleg Yu. Atkov и соавторов изучена возмож-
ность диагностики ИБС с применением ИНС, 
включающих как клинические параметры, так 
и генетические полиморфизмы �17�. Использо-
вание MLP позволило выявить ключевые пат-
терны в данных пациентов и повысить точность 
классификации. Эти результаты перекликаются 
с нашим исследованием, где модель MLP была 
применена для оценки выраженности атеро-
склеротического поражения коронарных арте-
рий на основе лабораторных биомаркеров.

Полученные в ходе нашего исследования 
результаты подтверждают перспективность ис-
пользования различных методов МО, в частности 
MLP, для анализа роли наиболее перспективных 
сывороточных маркеров в развитии атеросклеро-
за и прогнозирования выраженности АКА. Вклю-
чение биомаркеров в модель позволило учесть 
ключевые патофизиологические механизмы 
атеросклероза, что улучшило предсказательную 
способность алгоритма. В сравнении с существу-
ющими исследованиями наша модель показала 
сопоставимую или более высокую точность, осо-
бенно в отношении пациентов с тяжелым пораже-
нием коронарных артерий.

Использование алгоритмов МО позволяет в 
том числе более качественно исследовать патоге-
нетическую роль различных биомаркеров в раз-
витии атеросклероза, так в работе была выявлена 
тесная взаимосвязь процессов воспаления, эндо-
телиальной дисфункции и апоптоза в развитии 
атеросклеротических процессов. Показано, что 
ключевыми триггерами взаимосвязи этих про-
цессов могут быть GDF-15, соотношение Bcl2/
Bax, белок p53 и эндокан. Так, GDF-15, активируя 
TGF-�-рецепторы, инициирует SMAD-зависимый 
сигнальный путь, индуцирующий апоптоз и спо-
собствующий ремоделированию сосудистой 
стенки. В то же время, GDF-15, будучи стресс-
индуцированным белком, экспрессируется в ответ 
на воздействие различных цитокинов и факторов 
роста, таких как интерлейкин-1�, ФНО-�, анги-
отензин II, колониестимулирующий фактор мак-
рофагов и проапоптотический белок p53. В свою 
очередь, активация апоптоза может идти как по 
внешнему (TRAIL), так и по внутреннему пути, 
где соотношение Bcl2/Bax является своего рода 
«реостатом», регулирующим гибель клеток в за-
висимости от баланса между про- и антиапопто-
тическими факторами. Все вышеперечисленные 

молекулярные взаимодействия лежат в основе 
развития атеросклероза.

Результаты исследования демонстрируют, что 
использование ИНС позволяет преодолеть огра-
ничения традиционных статистических методов 
анализа данных и обеспечивает более точное 
прогнозирование риска развития атеросклероза, 
открывая новые возможности для персонализи-
рованной медицины и оптимизации терапевтиче-
ских стратегий. Тем не менее, остаются опреде-
ленные ограничения. Во-первых, как и в других 
исследованиях, использующих МО, модель тре-
бует дополнительной валидации на независимых 
выборках для оценки ее обобщающей способно-
сти. Во-вторых, необходим дальнейший анализ 
интерпретируемости полученных предсказаний, 
что является ключевым аспектом для интеграции 
МО в клиническую практику. Будущие исследо-
вания будут направлены на увеличение объема 
данных, тестирование модели на разнородных ко-
гортах пациентов и оптимизацию ее параметров с 
учетом клинической применимости. Это позволит 
сделать методы МО более доступными и надеж-
ными инструментами для персонализированной 
диагностики и прогнозирования сердечно-сосу-
дистых заболеваний.

В настоящей работе представлено применение 
ИНС и, в частности, многослойного персептро-
на MLP в диагностике и прогнозировании атеро-
склеротического поражения коронарных артерий. 
ИНС демонстрируют высокую эффективность при 
анализе и прогнозировании сложных нелинейных 
взаимосвязей в медицинских данных. Результаты 
исследования подтверждают, что анализ комплекса 
биомаркеров в сочетании с методами МО может 
повысить прогностическую ценность исследова-
ний. Применение ИНС открывает новые перспек-
тивы для развития персонализированной медици-
ны, позволяя не только прогнозировать развитие 
заболевания, но и оценивать вклад отдельных фак-
торов в его патогенез. Таким образом, дальнейшее 
развитие нейросетевых моделей, их оптимизация 
и адаптация к реальной клинической практике со-
вместно с расширением исследуемых биомаркеров 
являются ключевыми направлениями для повыше-
ния точности и эффективности лечебно-профилак-
тических стратегий. 
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