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Цель. Разработать программный комплекс, прогнозирующий наличие значимого стеноза ствола левой коронарной артерии (ЛКА) у больных стабильной 
ишемической болезнью сердца (ИБС) на основе клинико-инструментальных признаков при помощи методов машинного обучения.
Материал и методы. В исследование включены 208 пациентов со стабильной ИБС, госпитализированных для плановой коронарной ангиографии. По 
результатам инвазивной коронароангиографии были выделены две группы больных: основная группа — 104 пациента с гемодинамически значимым сте-
нозом ствола ЛКА и группа контроля — 104 пациента без обструктивного поражения коронарных артерий. Значимым считали стеноз ствола ЛКА >50%. На 
основе изучения историй болезни была создана база данных Excel, содержащая информацию о 107 клинико-инструментальных признаках всех больных. 
На основании экспертной оценки до начала построения моделей осуществлен отбор 63 из них, которые регистрируются в медицинской карте пациента 
в реальной практике при стандартной стратегии диагностики ИБС согласно клиническим рекомендациям. Проведен поиск коллинеарных признаков, что 
позволило исключить 4 признака с низким порогом корреляции. С учетом характера рассматриваемых данных и предположения о наличии в них нелиней-
ных взаимосвязей в качестве алгоритма машинного обучения был выбран градиентный бустинг. Разработанные в ходе исследования программы написаны 
на языке программирования Python в интегрированной среде программирования PyCharm.
Результаты. На основе наиболее информативных признаков были построены модели прогнозирования поражения ствола ЛКА у больных ИБС. В качестве 
оптимального алгоритма машинного обучения был определен градиентный бустинг. Рассмотрены три его реализации: LightGBM (Light Gradient Boosting 
Machine), XGBoost (Extreme Gradient Boosting) и CatBoost (Categorical Boosting). Наиболее эффективной для классифицирования представленных объектов 
оказалась модель CatBoost. Программный комплекс с использованием модели CatBoost продемонстрировал точность про-
гноза классификатора 86,2% на тестовом наборе данных при чувствительности 77% и специфичности 76,9%, соответствен-
но. По данным построенных кривых обучения установлено, что дальнейшее расширение объема обучающих данных улучшит 
качество модели.
Заключение. Разработанный программный комплекс выявления гемодинамически значимого стеноза ствола ЛКА у больных 
ИБС имеет хорошую точность прогноза с перспективой дальнейшего обучения. Полученное решение может быть интегриро-
вано в диагностический процесс в составе приложения для персонального компьютера либо веб-интерфейса с целью обеспе-
чения поддержки принятия врачебных решений.

Ключевые слова: ишемическая болезнь сердца, ствол левой коронарной артерии, прогнозирова-
ние, программный комплекс, машинное обучение, градиентный бустинг, диагностика, поддержка 
принятия врачебных решений.
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Aim. To develop a software package that predicts the presence of significant stenosis of the left main coronary artery (LMCA) in patients with stable coronary artery 
disease (CАD) based on clinical and instrumental signs using machine learning (ML) methods.
Material and methods. The study included 208 patients with stable CAD, hospitalised for planned invasive coronary angiography (ICA). Based on the results of ICA, 
two groups of patients were identified: the main group — 104 patients with hemodynamically significant stenosis of the LMCA and the control group — 104 patients 
without obstructive lesions of the coronary arteries. Stenosis of the LMCA of more than 50% was considered significant. Based on the study of case histories, an 
Excel database was created containing information on 107 clinical and instrumental features of all patients. Based on expert assessment prior to model construction, 
63 models were selected, which are recorded in the patient’s medical record in real-life practice using the standard diagnostic strategy for CAD, according to clinical 
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guidelines. A search for collinear features was conducted, which allowed us to exclude four features with a low correlation threshold. Given the nature of the data 
under consideration and the assumption of nonlinear relationships, gradient boosting was chosen as the ML algorithm. The programs developed during the study were 
written in the Python programming language in the PyCharm integrated programming environment.
Results. Based on the selected features, models for predicting LMCA damage in patients with CAD were constructed. Gradient boosting was determined as the optimal 
ML algorithm. Three of its implementations were considered: LightGBM (Light Gradient Boosting Machine), XGBoost (Extreme Gradient Boosting) and CatBoost 
(Categorical Boosting). The CatBoost model turned out to be the most effective for classifying the presented objects. The software package using the CatBoost model 
demonstrated a classifier accuracy of 86.2% on the test data set with a sensitivity and specificity of 77% and 76.9%, respectively. According to the constructed 
learning curves, it was found that further expansion of the training data volume will improve the quality of the model.
Conclusion. The developed software package for identifying hemodynamically significant stenosis of the LMCA in patients with CAD has good prognostic accuracy 
with the prospect of further training. The obtained solution can be integrated into the diagnostic process as part of an application for a personal computer or a web 
interface in order to provide support for medical decision-making.

Keywords: coronary artery disease, left main coronary artery, forecasting, software package, machine learning, gradient boosting, diagnostics, clinical decision 
support.
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Введение

Ишемическая болезнь сердца (ИБС) занимает ве-
дущее место в структуре заболеваемости и смертно-
сти в мире [1]. При этом пациенты с поражением ле-
вой коронарной артерии (ЛКА), которая обеспечива-
ет кровоснабжение большей части миокарда левого 
желудочка (ЛЖ), составляют подгруппу с экстремаль-
но высоким риском неблагоприятных сердечно-сосу-
дистых событий [2]. 

Распространенность стеноза ствола ЛКА сре-
ди больных ИБС по данным коронарной ангиогра-
фии (КАГ) составляет 5-7%, а клинические прояв-
ления могут варьировать от бессимптомного течения 
до внезапной смерти [3]. Традиционными факторами 
риска поражения ЛКА, как и системного атеросклеро-
за, считают курение, ожирение, артериальную гипер-
тензию, дислипидемию, сахарный диабет (СД) [4]. 
По данным многоцентрового исследования ISCHEMIA 
более высокая вероятность стеноза ствола ЛКА ассо-
циирована с мужским полом и возрастом старше 65 
лет [5]. Отмечено, что поражение ЛКА обладает высо-
ким уровнем наследуемости [6]. Кроме того, резуль-
таты исследований указывают на взаимосвязь гене-
тических полиморфизмов с риском развития атеро-
склероза ствола ЛКА [7].

Диагностика поражения ЛКА основана на стан-
дартах верификации ИБС, а именно, оценке пред-
тестовой вероятности обструктивных изменений 
в коронарных артериях (КА), проведении электро-
кардиографии (ЭКГ), эхокардиографии (ЭхоКГ), на-
грузочного тестирования, компьютерно-томографи-
ческой коронарной ангиографии (КТ-КГ) и КАГ [8]. 
У ряда пациентов на ЭКГ могут наблюдаться изме-
нения сегмента ST и/или аномалии зубца T, отража-

ющие реакцию миокарда на хроническую ишемию 
[9]. Выполнение ЭхоКГ предоставляет информацию 
о систолической функции ЛЖ и наличии зон нару-
шения локальной сократимости, а функциональное 
тестирование позволяет верифицировать преходя-
щую ишемию миокарда. Единственным неинвазив-
ным методом визуализации анатомии КА и локали-
зации стенотического поражения является КТ-КГ [10]. 
«Золотым стандартом» диагностики ИБС остается ин-
вазивная КАГ, по данным которой гемодинамически 
значимым считается стеноз ствола ЛКА >50% [11]. 
Однако по результатам КАГ лишь в половине слу-
чаев подтверждается наличие обструктивной ИБС, 
что приводит к росту необоснованных инвазивных 
исследований и медицинских расходов [12].

Стандартизированные алгоритмы прогнозирова-
ния поражения ЛКА в настоящее время не представ-
лены. При этом авторами все чаще в качестве вспомо-
гательного диагностического инструмента для иден-
тификации ИБС используются алгоритмы машинного 
обучения (МО) [13, 14]. Хорошее качество прогно-
зирования трёхсосудистого поражения КА у больных 
стабильной ИБС демонстрируют модели с использо-
ванием логистической регрессии и нейронных сетей 
[15, 16]. На сегодняшний день для оценки вероятно-
сти ИБС используют и другие методы МО: деревья ре-
шений, наивный байесовский классификатор, метод 
опорных векторов, k-ближайших соседей и глубокое 
обучение [17].

Учитывая, что поражение ЛКА ассоциировано с ро-
стом летальности среди пациентов с ИБС, его своев-
ременное выявление следует рассматривать как важ-
ную задачу практического здравоохранения, решение 
которой возможно путем модернизации диагности-
ческих подходов к верификации ишемии миокарда 
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с применением технологий искусственного интеллек-
та, в частности методов МО.

Цель исследования — разработать программный 
комплекс, позволяющий на основе клинико-инстру-
ментальных признаков прогнозировать наличие ге-
модинамически значимого поражения ствола ЛКА 
у больных стабильной ИБС.

Материал и методы

В открытое ретроспективное исследование вклю-
чались пациенты со стабильной ИБС, госпитализи-
рованные в ФГБУ «НМИЦ им. В.А. Алмазова» с ян-
варя 2024 по февраль 2025 гг. для плановой КАГ. 
Отобраны 104 больных с гемодинамически значи-
мым стенозом ствола ЛКА и 104 — без обструктив-
ного поражения КА. Мужчины составили 61%, жен-
щины — 39%. Медиана возраста пациентов — 67 лет 
(диапазон 62-70).

Протокол исследования был одобрен локальным 
этическим комитетом ФГБУ «Национальный меди-
цинский исследовательский центр им. В. А. Алмазова" 
Минздрава России. Все участники подписывали ин-
формированное согласие. Исследование было вы-
полнено в соответствии со стандартами надлежащей 
клинической практики (Good Clinical Practice).

Критериями исключения были: возраст младше 
18 лет, острый инфаркт миокарда (ИМ), нестабиль-
ная стенокардия, активное онкологическое заболева-
ние любой локализации.

Для решения задачи была использована база 
данных Exсel, содержащая информацию о 208 боль-
ных, сформированная на основе изучения историй 
болезни. В исследовании проанализированы дан-
ные анамнеза, объективного осмотра, лабораторных 
и инструментальных обследований, включая общий 
и биохимический анализы крови, ЭКГ, ЭхоКГ, стресс 
ЭхоКГ, дуплексное сканирование брахиоцефаль-
ных артерий и сосудов нижних конечностей, КАГ. 
Клинический и биохимический анализы крови про-
водились на автоматическом анализаторе с приме-

нением реактивов и контрольных материалов фир-
мы Roche (Швейцария). При неинвазивных исследо-
ваниях использовано оборудование General Electric 
(США). Селективная КАГ проводилась по стандарт-
ной методике лучевым или бедренным доступом 
на ангиографическом комплексе «Angioscop-3D» 
(Siemens, Германия). Ангиографическая оценка сте-
пени стенозов в КА осуществлялась в соответствии 
с рекомендациями Американского колледжа карди-
ологов, согласно которым значимым считали стеноз 
ствола ЛКА >50% [18].

Исходно база данных включала набор из 107 
клинико-инструментальных признаков. На основа-
нии экспертной оценки до начала построения мо-
делей осуществлен отбор 63 из них, которые реги-
стрируются в медицинской карте больного в реаль-
ной практике и отражают результаты стандартного 
подхода диагностики ИБС согласно клиническим 
рекомендациям Российского кардиологического об-
щества [19]. Из отобранных прогностических при-
знаков было 32 бинарных, 27 числовых и 4 катего-
риальных.

Для выделения наименее коррелированных при-
знаков, наиболее важных и подходящих для пред-
сказания модели, выполнено построение матрицы 
корреляций. В дальнейшем проведен эксперимент 
по постепенному исключению коррелированных 
признаков из обучения модели. Пары признаков 
с пороговым значением корреляции 0,75 были объ-
единены в кластеры, сформированные из признаков 
с пересекающимися корреляциями, после чего мето-
дом RFE (recursive feature elimination — рекурсивным 
исключением признаков), внутри которого исполь-
зовались случайные леса, были исключены наиме-
нее важные (табл. 1).

Объединение в кластеры признаков с корреляци-
ей выше порога позволило выбрать наиболее значи-
мые признаки среди групп. Данный подход исполь-
зовался в качестве альтернативы методу VIF (variance 
inflation factor — коэффициент увеличения диспер-
сии), предполагающему линейные взаимосвязи меж-
ду признаками. 

Таблица 1.	Пример матрицы корреляции с маской значимости
ИММ ЛЖ, 

г/м2
ФВ ЛЖ, % КДР ЛЖ, мм КДО ЛЖ, мл КСО ЛЖ, мл Индекс КДО 

ЛЖ, мл/м2
Гемоглобин, 

г/л

ИММ ЛЖ, г/м2 1 -0,36 0,58 0,55 0,51 0,54

ФВ ЛЖ, % -0,36 1 -0,49 -0,46 -0,72 -0,42 -0,3

КДР ЛЖ, мм 0,58 -0,49 1 0,8 0,74 0,7

КДО ЛЖ, мл 0,55 -0,46 0,8 1 0,88 0,91

КСО ЛЖ, мл 0,51 -0,72 0,74 0,88 1 0,79 0,34

Индекс КДО ЛЖ, мл/м2 0,54 -0,42 0,7 0,91 0,79 1

Гемоглобин, г/л -0,3 0,34 1

ИММ ЛЖ — индекс массы миокарда левого желудочка, ФВ — фракция выброса, КДР — конечно-диастолический размер, КДО — 
конечно-диастолический объем, КСО — конечно-систолический объем
Чем признак светлее прямоугольное поле (признак), тем корреляция ближе к 0
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Выбор градиентного бустинга среди классических 
методов МО обусловлен предположением о наличии 
нелинейных взаимосвязей в данных. Кроме того, гра-
диентный бустинг менее чувствителен к масштабирова-
нию признаков. На первом этапе для итоговой оценки 
модели была выделена тестовая выборка, которая со-
ставила 20% от исходной и не использовалась в даль-
нейшем на этапах валидации и подбора гиперпараме-
тров. Базовые модели LightGBM, XGBoost и CatBoost 
валидировались на оставшихся данных с помощью по-
вторной 5-фолдовой страцифицированной кросс-ва-
лидации, в рамках которой рассчитывались средние 
значения и доверительные интервалы метрик. Для 
наиболее перспективной модели CatBoost с помощью 
вложенной кросс-валидации с внешним и внутренним 
разбиением, состоящим из 4 фолдов, осуществлен 
подбор гиперпараметров. Учитывая отсутствие значи-
мого улучшения метрик по сравнению с моделью с па-
раметрами по умолчанию, для дальнейшего обучения 
была использована базовая конфигурация. На этом 
этапе доверительные интервалы не рассчитывались. 
Все разработанные в ходе исследования программы 
написаны на языке программирования Python в инте-
грированной среде программирования PyCharm. Для 
загрузки данных и работы с таблицами использовалась 
библиотека pandas. Сравнение эффективности моде-
лей проводилось с использованием таких метрик, как 
точность, полнота, F-мера, специфичность и площадь 
под кривой ROC-AUC (receiver operating characteristic a
rea under curve)1.

Точность (precision) отражает вероятность наличия 
патологии при её обнаружении моделью, которая вы-
числяется по формуле: precision = TP

TP+FP
, где TP (True 

Positive) — истинный положительный результат, а FP 
(False Positive) — ложный положительный результат. 
Полнота (recall) показывает вероятность выявления 
пациентов с патологией. Этот показатель также назы-
вают чувствительностью и определяют по формуле: 
recall = TP

TP+FN
, где FN (False Negative) — ложный от-

рицательный результат. В качестве интегрального по-
казателя для бинарной классификации использова-
ли F-меру, которая представляет собой среднее гар-
моническое между точностью и полнотой и достигает 
максимума при их значениях равных единице.

1	  Национальный стандарт Российской Федерации ГОСТ Р 59921.5-2022 «Системы искусственного интеллекта в клинической медицине. Часть 5. Требования к струк-
туре и порядку применения набора данных для обучения и тестирования алгоритмов» от 01.06.2022. Доступен на: https://docs.cntd.ru/document/1200183858.

Специфичность (specificity) интерпретируется как 
вероятность того, что пациенты без патологии будут 
определены как здоровые. Рассчитывается по форму-

ле: specificity = TN
TN+FP

, где TN (True Negative) — истин-

ный отрицательный результат.

Результаты моделей — показатели эффективности 
моделей, выраженные площадью под кривой ROC-
AUC, которая эквивалентна вероятности, что класси-
фикатор присвоит больший вес случайно выбран-
ной положительной сущности, чем случайно выбран-
ной отрицательной. Сравнение результатов моделей 
по целевой метрике ROC-AUC осуществлялось с по-
мощью t-теста Стьюдента для связанных выборок. 
Корреляционный анализ проведен с применени-
ем коэффициента ранговой корреляции Спирмена. 
Уровень значимости (p) при проверке статистических 
гипотез в исследовании принимался <0,05.

Результаты

На основе трех реализаций алгоритма гради-
ентного бустинга, используя 63 отобранных при-
знака, были построены модели: LightGBM, XGBoost 
и CatBoost. Целевой переменной в представленном 
наборе данных являлся признак «стеноз ствола ЛКА». 
Значение «1» означало наличие гемодинамически 
значимого стеноза, а значение «0» — его отсутствие. 
Оставшиеся признаки рассматривались как независи-
мые переменные.

Результаты тестирования трех разработанных ба-
зовых моделей классификаторов LightGBM, XGBoost 
и CatBoost с помощью указанных метрик, принятых 
в задачах классификации, приведены в табл. 2.

Требованиям ГОСТ Р 59921.5-2022, согласно ко-
торым значение ROC-AUC должно быть не менее 0,8, 
удовлетворяли все представленные модели. Таким 
образом, методы продемонстрировали схожие ре-
зультаты, но наиболее перспективной себя показала 
модель CatBoost.

По данным кривых обучения, построенных для 
оценки эффективности дальнейшего обучения уста-
новлено, что повышение количества обучающих дан-
ных улучшает качество модели (рис. 1). Такое по-

Таблица 2.	Значения метрик качества для базовых моделей (63 признака)
Метрика LightGBM XGBoost CatBoost

Точность (precision) 0,792 (0,731-0,853) 0,757 (0,670-0,844) 0,753 (0,685-0,821)

Полнота (recall) 0,684 (0,506-0,862) 0,703 (0,536-0,870) 0,751 (0,568-0,934)

F-мера 0,726 (0,626-0,827) 0,726 (0,602-0,851) 0,749 (0,624-0,875)

Специфичность (specificity) 0,817 (0,736-0,897) 0,779 (0,713-0,845) 0,760 (0,717-0,802)

ROC-AUC 0,825 (0,730-0,920) 0,841 (0,767-0,916) 0,861 (0,783-0,940)

Данные представлены в виде средних значений (95% доверительный интервал)
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Рисунок 1.	 Кривые обучения (внизу) и валидации 
(вверху) модели CatBoost.
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Таблица 3.	Значения метрик качества моделей CatBoost, 
обученных на 63 и 59 признаках

Метрика CatBoost
(63 признака)

CatBoost
(59 признаков)

Точность 
(precision)

0,753 (0,685-0,821) 0,765 (0,679-0,852)

Полнота (recall) 0,751 (0,568-0,934) 0,778 (0,691-0,865)

F-мера 0,749 (0,624-0,875) 0,768 (0,717-0,820)

Специфичность 
(specificity)

0,760 (0,717-0,802) 0,765 (0,649-0,880)

ROC-AUC 0,861 (0,783-0,940) 0,855 (0,793-0,917)

Данные представлены в виде средних значений (95% довери-
тельный интервал)

Таблица 4.	Итоговые значения метрик качества для 
модели CatBoost

Метрика CatBoost
(59 признаков)

Точность (precision) 0,767

Полнота (recall) 0,770

F-мера 0,765

Специфичность (specificity) 0,769

ROC-AUC 0,862

0 0,01 0,02 0,03 0,04 0,05 0,06 0,07 0,08

Калий, ммоль/л

Индекс массы тела, кг/м2

Лейкоциты, 10^9/L

Триглицериды, ммоль/л

ХС ЛНП, ммоль/л

ФК стенокардии

Инфаркт миокарда в анамнезе
(0 – нет, 1 – есть)

ХС ЛВП, ммоль/л

Эритроциты, 10^12/L

Риск SCORE

Пол (м – 1, ж – 2)

ХСН

ХСН — хроническая сердечная недостаточность, SCORE — Systematic COronary Risk Evaluation,  
ХС ЛВП — холестерин липопротеинов высокой плотности, ФК — функциональный класс, 

ХС ЛНП — холестерин липопротеинов низкой плотности

Рисунок 2. Значимые признаки, определенные встроенными инструментами CatBoost.
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ведение кривых обучения свидетельствует о пере-
обучении. Однако кривая обучения, построенная 
на тестовом множестве, еще не вышла на плато, и для 
достижения меньших значений ошибки необходимо 
увеличить тренировочное множество.

Для модели CatBoost осуществлен отбор и исклю-
чение коллинеарных признаков, что позволило от-
бросить 4 признака с порогом корреляции в 0,75 
и оптимизировать результаты при кросс-валида-
ции (табл. 3). По средним значениям и доверитель-
ным интервалам видно, что разброс метрик каче-
ства, за исключением точности и специфичности, стал 
меньше. Также наблюдалась тенденция к росту сред-
них значений метрик, в связи с чем для дальнейшей 
оптимизации выбрана модель CatBoost, обученная 
на 59 признаках. В табл. 4 приведены результаты ито-
гового тестирования модели CatBoost после оконча-
тельного обучения на кросс-валидационном датасете.

Кроме того, встроенными инструментами CatBoost 
удалось идентифицировать наиболее информатив-
ные и прогностически значимые признаки. К их числу 
отнесены пол, индекс массы тела, риск смерти от сер-
дечно-сосудистых заболеваний в течение ближай-
ших 10 лет по шкале SCORE (Systematic COronary Risk 
Evaluation), функциональный класс стенокардии, ИМ 
в анамнезе, хроническая сердечная недостаточность, 
уровень эритроцитов, лейкоцитов, калия, холестерин 
липопротеинов высокой плотности, холестерин липо-
протеинов низкой плотности и триглицеридов в плаз-
ме крови (рис. 2).

Обсуждение

Увеличение продолжительности и улучшение ка-
чества жизни являются основными целями медика-
ментозного и хирургического лечения ИБС. При этом 
на сегодняшний день в крупных рандомизирован-
ных исследованиях COURAGE и ISCHEMIA показано, 
что рутинная коронарная реваскуляризация не со-
провождается снижением неблагоприятных сердеч-
но-сосудистых событий [20, 21]. Исключение состав-
ляют только пациенты со стенозом ствола ЛКА >50%, 
поражение которого служит абсолютным показанием 
к реваскуляризации миокарда, в том числе у лиц перед 
выполнением внесердечных хирургических вмеша-
тельств, представляющих единственную ангиографи-
ческую подгруппу с преимуществом в выживаемости 
от предоперационного коронарного вмешательства 
[22]. Это обусловлено тем, что стеноз ствола ЛКА 
является независимым предиктором крайне высокой 
летальности среди больных ИБС [23]. Так, у пациен-
тов со стволовым поражением смертность в течение 3 
лет после установления диагноза достигает 50% [24]. 
Стоит отметить, что по мере роста числа КАГ в связи 
с ИМ стали чаще выявляться значимые стенозы ЛКА 
без предшествующих клинических проявлений [25]. 
Представленные сведения свидетельствуют о чрезвы-

чайной актуальности проблемы своевременной вери-
фикации стеноза ЛКА, а предложенный нами на ос-
нове технологий искусственного интеллекта алгоритм 
определяет перспективы решения задачи ранней ди-
агностики поражения ствола ЛКА и снижения смерт-
ности в этой когорте пациентов.

В проведенном исследовании алгоритм гради-
ентного бустинга продемонстрировал точность про-
гноза классификатора 86,2% на тестовом набо-
ре данных при чувствительности и специфичности 
77% и 76,9%, соответственно. В работе Р. Nuchanat 
и соавт. [15], посвященной прогнозированию трёх-
сосудистого поражения КА и стеноза ствола ЛКА, мо-
дель логистической регрессии обучалась на данных 
162 пациентов с хроническим коронарным синдро-
мом. Предварительно отобранными прогностиче-
скими признаками считали наличие СН, систоличе-
ской дисфункции ЛЖ, подъема сегмента ST в от-
ведениях aVR и V1, а также депрессию сегмента ST. 
Чувствительность и специфичность представленной 
модели составили 71,26% и 86,67%, соответствен-
но, а значение ROC-AUC 0,855 [15]. Стоит отметить, 
что логистическая регрессия предполагает наличие 
только линейных связей внутри предикторов и между 
предикторами и исходами, что может повлиять на ка-
чество прогнозов [26]. Выбор алгоритма градиентно-
го бустинга в нашем исследовании обусловлен тем, 
что, во-первых, он устойчив к выбросам, корреляции, 
пропускам, во-вторых, он не требует нормализации 
и стандартизации, может обрабатывать разные типы 
данных, чувствителен к нелинейным связям и, в-тре-
тьих, он хорошо интерпретируем [27].

В исследовании по применению нейронных сетей 
при выявлении ИБС, включавшем 120 пациентов, 
для обучения использовались 23 параметра, вклю-
чая изображения ЭКГ. Модель продемонстрировала 
следующую эффективность: точность — 80%, чув-
ствительность — 63%, полнота — 55%, ROC-AUC — 
0,74 [16]. Таким образом, модель CatBoost не только 
не уступает предложенным для идентификации ИБС 
алгоритмам с применением логистической регрессии 
и нейронных сетей, а даже превосходит их по чув-
ствительности и ROC-AUC [15, 16]. Разработанный 
на ее основе программный комплекс определяет воз-
можности применения метода в клинической практи-
ке для эффективной поддержки принятия врачебных 
решений.

Кроме того, совершенствование алгоритмов за счет 
набора новых данных, используемых для дальнейше-
го обучения модели, способно повысить статистиче-
скую значимость получаемых ответов [17]. В прове-
денном исследовании при построении кривых обу-
чений наглядно показано, что расширение объема 
обучающих данных улучшит качество представлен-
ной модели. Также в перспективе возможно выпол-
нить настройку порога классификации по ROC-AUC 
и осуществлять информирование врача об уровне ве-
роятности принадлежности случая к определенному 
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классу. Таким образом, специалистам будет извест-
но о том, насколько сильно машина уверена в своих 
предположениях и стоит ли опираться на ее прогноз.

Использование алгоритмов МО в дополнение 
к общеизвестным факторам неблагоприятного тече-
ния атеросклероза, таким как курение, ожирение, ги-
перхолестеринемия, артериальная гипертензия и СД, 
позволяет выявить дополнительные неблагоприят-
ные прогностические признаки, такие как хрониче-
ская сердечная недостаточность, снижение фракции 
выброса ЛЖ [5, 15]. В настоящем исследовании про-
гностическими признаками стволового поражения 
ЛКА, идентифицированными моделью CatBoost, ока-
зались пол, индекс массы тела, ХСН, уровень эритро-
цитов, лейкоцитов, калия, холестерин липопротеинов 
высокой и низкой плотности и триглицериды в плаз-
ме крови. Главными преимуществами МО, которые 
способствуют ранней верификации болезней систе-
мы кровообращения, являются упрощение анализа 
большого количества признаков и выявление важных 
и неочевидных взаимосвязей. При этом кластериза-
ция признаков и изучение их совокупного влияния 
на процессы атерогенеза будут способствовать разра-
ботке персонифицированных лечебно-диагностиче-
ских стратегий не только у пациентов со стволовым 
поражением ЛКА, но и для больных с атеросклерозом 
смежных артериальных бассейнов.

Ограничения исследования
Исследование является одноцентровым с ограни-

ченным количеством включенных пациентов, поэто-
му для подтверждения отсутствия смещения результа-

тов и возможности применения предложенной моде-
ли в клинической практике необходимо проведение 
многоцентровых исследований, способствующих 
увеличению объема обучающих данных.

Заключение

Модель выявления гемодинамически значимого 
стеноза ствола ЛКА у больных ИБС на основе алгорит-
ма градиентного бустинга демонстрирует хорошую 
точность прогноза. Ценность представленного про-
граммного комплекса заключается в разработке уни-
версальных функций, которые обеспечивают даль-
нейшее обучение модели с повышением диагности-
ческой ценности. Полученное решение может быть 
интегрировано в диагностический процесс в соста-
ве приложения для персонального компьютера либо 
веб-интерфейса, автоматически анализирующе-
го значимые для программы признаки из электрон-
ных медицинских карт пациентов, и служить допол-
нительным диагностическим инструментом, обеспе-
чивающим поддержку принятия врачебных решений 
и повышение качества оказываемой медицинской 
помощи.
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