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Сердечно-сосудистые заболевания представляют собой основную причину заболеваемости и смертности насе-
ления всего мира. Несмотря на достигнутый прогресс в прогнозировании риска развития и неблагоприятных сер-
дечно-сосудистых исходов, остается большое количество пациентов, которые не распознаются при использовании 
стандартных прогнозных моделей. 

Цель – оценка возможности применения машинного обучения для построения мультимаркерной модели 
прогноза исхода острого коронарного синдрома в виде острого инфаркта миокарда или нестабильной стенокар-
дии.  

Материал и методы. Разработка прогностических моделей проводилась на языке программирования Python 
(библиотеки Pandas, Seaborn и Scikit-learn) с использованием базы данных, составленной на основании результатов 
клинико-лабораторных исследований 60 пациентов в возрасте от 18 до 59 лет с острым коронарным синдромом.  

Результаты. Из общего перечня, включающего 181 показатель (10860 значений), были отобраны 3 наиболее 
информативных биомаркера, используемых для идентификации установленных конечных точек (диагноза паци-
ента). Классификатор «случайный лес» превзошел остальные модели в отношении точности, чувствительности и 
специфичности, что позволило с 96%  точностью определять наступление неблагоприятного исхода ОКС.  

Заключение. На основе полученных данных была разработана программа для ЭВМ «Калькулятор расчета ве-
роятностного исхода острого коронарного синдрома» для практического использования в учреждениях здраво-
охранения. 

Ключевые слова: острый инфаркт миокарда; нестабильная стенокардия; машинное обучение; прогностиче-
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В Российской Федерации, как и во всем ми-
ре, сердечно-сосудистые заболевания (ССЗ) яв-
ляются основной причиной заболеваемости и 
смертности населения, представляя собой не 
только острую медицинскую, но и социо-
экономическую проблему [1]. 

По данным Росстата, Орловская область за-
нимает одну из лидирующих позиций по 
смертности от ССЗ, показатель которой 
в 2023 году составил 901,4 на 100 тыс. населения 
и превысил его значение по РФ в целом более 
чем в 1,5 раза. При этом в структуре кардиовас-
кулярной патологии в Орловской области лиди-
рует смертность от ишемической болезни серд-
ца: 569,9 человек на 100 тыс. населения [2, 3].  

За последние годы в мире благодаря более 
широкому использованию инвазивных техно-
логий и терапевтических стратегий, включаю-
щих применение антиагрегантных и антикоа-
гулянтных препаратов, вторичной профилакти-
ки, направленной на снижение скорости про-

грессирования атеросклероза и особенно улуч-
шению стратификации риска, достигнут опре-
деленный прогресс в снижении смертности от 
острых форм ИБС [4, 5].  

Вместе с тем, несмотря на наличие различ-
ных подходов для прогнозирования риска ССЗ 
и неблагоприятных сердечно-сосудистых собы-
тий (GRACE – Global Registry of Acute Coronary 
Events, Framingham Risk Score и др.), остается 
большое количество пациентов с высоким 
риском ССЗ, которые данными инструментами 
не распознаются [6-8].  

Использование машинного обучения в ком-
бинации с биомаркерами, отражающими раз-
личные патофизиологические процессы, такие 
как повреждение миокарда, воспаление, неста-
бильность атеросклеротической бляшки и др., 
позволяет создавать более точные персонализи-
рованные прогностические модели для диагно-
стики и стратификации риска при ОКС [4, 9–11].  
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По мере совершенствования понимания па-
тогенеза ОКС и открытия новых биомаркеров, 
мультимаркерная парадигма все шире исполь-
зуется в построении прогностических моделей, 
в том числе в комбинации со стандартными 
клинико-лабораторными показателями и фак-
торами риска ССЗ, что позволяет существенно 
улучшить результаты лечения пациентов с ОКС 
[4, 9, 10, 12]. 

Учитывая это, возникает насущная необхо-
димость разработки и создания новых алгорит-
мов диагностики на основе мультимаркерных 
прогностических моделей, включающих пато-
генетически значимые биомаркеры оценки со-
стояния и прогнозных исходов острых форм 
ИБС.  

Использование данного подхода с расшире-
нием набора исследуемых признаков и совре-
менных технологий анализа данных эмпириче-
ских исследований, в частности методов ма-
шинного обучения, может быть эффективным 
для оценки риска неблагоприятного исхода ССЗ 
в разные периоды заболевания. 

К настоящему моменту времени имеется до-
статочно много публикаций, описывающих 
применение алгоритмов классификации к диа-
гностированию сердечно-сосудистых заболева-
ний [11, 13, 14]. В зависимости от располагаемых 
данных и постановки задачи для построения 
подобных моделей наиболее часто применяются 
методы множественного регрессионного анали-
за, методы классификации (метод логистиче-
ской регрессии, метод опорных векторов, слу-
чайный лес, градиентный бустинг) и нейронные 
сети [15-17].  

При этом отмечается, что использование 
линейных моделей сопряжено с определенны-
ми недостатками. Во-первых, в этом случае 
предполагается наличие линейной зависимости 
между заболеванием и совокупным воздействи-
ем исследуемых признаков, а во-вторых, при-
знаки должны быть линейно независимы меж-
ду собой.  

Применение нейросетевых технологий 
предполагает наличие значительных объемов 
данных. В условиях эмпирических исследова-
ний, характеризующихся, как правило, неболь-
шими объемами данных, применение нейрон-
ных сетей к построению прогностических моде-
лей развития сердечно-сосудистых заболеваний 
существенно ограничено [7, 17-19]. В связи 
с чем в данной работе для построения класси-
фикационных моделей были использованы не-
линейные модели. 

Целью работы явилась оценка возможности 
применения машинного обучения для построе-
ния мультимаркерной модели прогноза исхода 

ОКС (острый инфаркт миокарда или нестабиль-
ная стенокардия). 

 
МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ 

ИССЛЕДОВАНИЯ 
 

В проводимое исследование вошли 60 паци-
ентов в возрасте от 18 до 59 лет, госпитализиро-
ванных в кардиологические отделения регио-
нального сосудистого центра БУЗ Орловской 
области «Орловская областная клиническая 
больница» с предварительным диагнозом ОКС.  

С учетом клинико-лабораторного и инстру-
ментального обследования, проведенного 
в приемном покое, пациенты были разделены 
на 2 группы: I группа – больные острым ин-
фарктом миокарда (31 человек, возраст 
51,2±6,3 года), II группа – пациенты с нестабиль-
ной стенокардией (29 человек, возраст 
52,2±5,9 года), в которых превалировали мужчи-
ны, составив 80% общей когорты. 

Обследование и лечение пациентов в стаци-
онаре осуществлялось в рамках действующих 
клинических рекомендаций в соответствии 
с диагнозом. 

На каждого пациента заполнялась унифи-
цированная электронная карта и присваивался 
уникальный цифровой код, дальнейшая интер-
претация и обработка результатов проводилась 
в обезличенной форме. В работу не включались 
пациенты с неполными результатами обследо-
вания. 

Во время госпитализации больных осу-
ществлялось построение классификационных 
моделей для прогнозирования исхода ОКС 
в соответствии с поставленной целью на основе 
использования алгоритмов машинного обуче-
ния. 

Все данные, касающиеся исходных характе-
ристик, собирались как первое значение в тече-
ние 24 часов после поступления пациента 
в клинику. Исходная выборочная совокупность, 
ассоциированная с известным конечным диа-
гнозом, состояла из 181 результата исследования 
на каждого пациента. Анализируемые перемен-
ные включали основные демографические дан-
ные (возраст, пол, факторы риска ССЗ), резуль-
таты лабораторных показателей перифериче-
ской крови, данных электрокардиографии, эхо-
кардиографии, диагностической коронароан-
гиографии.  

Для улучшения традиционного способа про-
гнозирования вероятностного исхода ОКС и 
на основе наших предыдущих исследований 
морфогенных белков WNT-сигнального пути и 
оксидативного статуса, показавших их суще-
ственную прогностическую ценность при оцен-
ке течения и прогноза ССЗ, нами была выбрана 
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панель биомаркеров, включавшая β-катенин, 
склеростин, WIF-1, DVL-1, GSK-3β, GSK-3α, оксид 
азота, супероксиддисмутазу [20, 21]. Уровень 
основных белков WNT-сигнального пути и су-
пероксиддисмутазы определяли методом им-
муноферментного анализа (ELISA). Сывороточ-
ный уровень оксида азота оценивался непря-
мым методом по стандартной методике с ис-
пользованием реактива Грисса.  

Электронная база данных пациентов (с из-
вестными конечными точками – клиническим 
диагнозом) была сформирована из результатов 
обследования больных ОКС с использованием 
программы для работы с электронными табли-
цами – Microsoft Excel.  

Предварительная обработка данных, выяв-
ление статистически значимых различий в зна-
чениях показателей и последующая разработка 
прогностических моделей проводились с ис-
пользованием языка программирования Python 
(библиотек Pandas, Seaborn и Scikit-learn).  

Общий объем выборки включал 10860 ана-
лизируемых значений. Формирование обучаю-
щего и тестирующего массивов для обучения 
классификаторов производилось случайны об-
разом в соотношении 80/20, подбор наилучших 
гиперпараметров осуществлялся с помощью 
компоненты Gridsearch (рис. 1). 

 

РЕЗУЛЬТАТЫ ИССЛЕДОВАНИЯ 
И ИХ ОБСУЖДЕНИЕ 

 
Острый коронарный синдром, связанный 

с полной или частичной окклюзией коронарно-
го кровотока, приводит к развитию нестабиль-
ной стенокардии (НС), инфаркта миокарда без 
подъема сегмента ST или инфаркта миокарда с 
подъемом сегмента ST, являясь одной из основ-
ных причин смерти во всем мире [22, 23]. 

В настоящее время в мире для диагностики 
ОКС используется целый ряд критериев, вклю-
чающих факторы риска (курение, артериальная 
гипертензия и др.), наличие семейного анамне-
за по ОКС, клиническую картину, данные ЭКГ 
в 12 отведениях и повышение уровня hscTn 
тропонина, позиционируемого как «золотой 
стандарт» дифференциальной диагностики 
острого инфаркта миокарда [23-25].  

Однако эти методы связаны со многими 
ограничениями, что приводит как к недоста-
точной, так и гипердиагностике острого ин-
фаркта миокарда. Так, показатели ЭКГ часто не-
специфичны и могут отсутствовать примерно 
у 35-40% пациентов, а повышение уровня тро-
понина может регистрироваться при ряде дру-
гих сердечно-сосудистых заболеваний, что усу-
губляет диагностическую дилемму [22-26].  

ИСХОДНАЯ ВЫБОРОЧНАЯ СОВОКУПНОСТЬ 
Данные медицинского обследования 60 пациентов 

 
ПОДГОТОВКА ДАННЫХ 

1. Ознакомление с данными 
2. Корректировка заголовков признаков 

3. Корректировка типов признаков 
4. Обработка аномальных значений 

 
РАЗВЕДОЧНЫЙ АНАЛИЗ ДАННЫХ 

1. Анализ описательных статистик по группам 
2. Анализ распределения признаков по группам 

3. Выдвижение статистических гипотез 
4. Проверка статических гипотез 

 
ПОДГОТОВКА ДАННЫХ ДЛЯ АЛГОРИТМОВ  

МАШИННОГО ОБУЧЕНИЯ 
1. Формирование обучающего и тестового множеств 

2. Нормализация 
 

ПОСТРОЕНИЕ МОДЕЛЕЙ МАШИННОГО ОБУЧЕНИЯ 
1. Выбор моделей 

2. Настройка гиперпараметров моделей 
3. Обучение и тестирование моделей 

4. Анализ метрик моделей 
 

ИНТЕРПРЕТАЦИЯ РЕЗУЛЬТАТОВ 
Рис. 1. Блок-схема, описывающая общую концепцию исследования. 
Fig. 1. Flow chart describing the general concept of the study. 
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Машинное обучение является мощным ин-
струментом, охватывающим широкий спектр 
методов, посредством которых искусственный 
интеллект учится выполнять задачи по анализу 
больших объемов данных (Big Data) для состав-
ления прогнозов [13, 18, 19]. 

Одним из ключевых направлений примене-
ния машинного обучения в диагностике ОКС 
является разработка прогностических моделей, 
которые могут помочь специалистам как пер-
вичного звена здравоохранения, так и специа-
лизированного кардиологического профиля, 
в оценке риска развития осложнений и приня-
тии клинических решений. Такие модели, как 
правило, включают в себя комбинацию различ-
ных клинических, лабораторных и инструмен-
тальных данных, в том числе биомаркеры [4, 9, 
4, 13]. 

Хотя во многих исследованиях, посвящен-
ных оценкам течения и исходов ОКС, предло-
жены к использованию различные алгоритмы 
машинного обучения и представлены прогно-
стические модели более точной идентификации 
ОКС [4, 11, 13, 15], все еще остаются актуальны-
ми научные изыскания, оценивающие возмож-
ности использования машинного обучения для 
разработки оптимальной панели биомаркеров 
сыворотки крови, способных независимо диа-
гностировать вероятностные исходы ОКС 
в виде нестабильной стенокардии или острого 
инфаркта миокарда. 

Первоначально с целью подготовки исход-
ных данных для разведочного анализа прово-
дилась их предварительная обработка: проверка 
на наличие дублирующихся записей, аномаль-
ных значений и пропусков по каждому призна-
ку. С помощью методов библиотеки Pandas бы-
ло установлено, что в исходных данных отсут-
ствуют дубликаты и пропущенные значения.  

Анализ аномальных значений признаков 
осуществлялся посредством изучения описа-
тельных статистик (минимальное и максималь-
ное значения, первого и третьего квартилей, ме-
дианы) с их последующей визуализацией в виде 

«Box-plot». Записи, содержащие аномальные 
значения признаков, удалялись. В результате 
объем исследуемой выборки сократился 
до 49 записей, из которых 25 относились к паци-
ентам I группы (острый инфаркт миокарда) и 
24 – к больным II группы (нестабильная стено-
кардия). 

Следующим этапом проводился эксплора-
торный факторный анализ данных с использо-
ванием библиотек Pandas и Seaborn языка про-
граммирования Python для формирования еди-
ного признакового пространства, элементы ко-
торого в дальнейшем использовались для по-
строения классификационных моделей. 
В нашем исследовании были использованы ал-
горитмы машинного обучения, включающие 
5 классификаторов (стохастический градиент, 
метод опорных векторов, логистическая регрес-
сия, случайный лес и градиентный бустинг), 
которые были применены к выборке 
из 10860 анализируемых показателей (181 ре-
зультат исследования на каждого из 60 пациен-
тов).  

С помощью методов корреляционного ана-
лиза были отобраны наиболее значимые пока-
затели, характеризующиеся высокой степенью 
линейной зависимости с целевым показате-
лем – конечным диагнозом пациента. 

Проверка гипотез о статистической значи-
мости полученных коэффициентов корреляции 
с использованием критерия Стьюдента (α=0.05) 
позволила сократить объем исходной выбороч-
ной совокупности до 17 показателей, вошедших 
в конечную выборочную совокупность. 

По каждому из исследуемых показателей 
статистические гипотезы формулировались сле-
дующим образом: 

H0: различия между значениями показателя 
по нозологиям статистически незначимы; 

H1: различия между значениями показателя 
по нозологиям статистически значимы.  

Принцип принятия решений представлен 
в таблице 1. 

Таблица 1  
Table 1 

Принятие гипотез для генеральной совокупности 
Acceptance of the hypothesis for the general design 

Для генеральной 
совокупности 

For the general population 

Решение на основе критерия 
Criterion Based Decision 

Принять Н0 
Accept Н0 

Отвергнуть Н0 
Reject Н0 

Н0 верна 
H0 is correct 

Верное решение с вероятностью 1-α 
Correct solution with probability 1-α 

Ошибочное решение с вероятностью α 
Wrong decision with probability α 

Н0 неверна 
H0 is not true 

Ошибочное решение с вероятностью β 
Wrong decision with probability β 

Верное решение с вероятностью 1-β 
Correct solution with probability 1-β 
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Для выявления статистически значимых от-
личий показателей у пациентов с инфарктом 
миокарда и нестабильной стенокардией исполь-
зовалась статистическая визуализация функций 
плотности методом Distplot библиотеки Seaborn 
языка программирования Python для отображе-
ния дистрибутива с различными его вариация-
ми, который представляет собой одномерное 
распределение данных (рис. 2). 

Как видно на рисунке 2А, графики плотно-
стей одного показателя по различным нозоло-
гиям смещены относительно друг друга по оси 
абсцисс. Это означает, что значения централь-
ных положений данных плотностей отличаются 
друг от друга, соответствуя различиям между 
группами пациентов по данному показателю.  

Далее для отобранных таким образом 17 по-
казателей проводилась статистическая проверка 
значимостей наблюдаемых различий. С помо-
щью критерия Колмогорова-Смирнова проверя-
лась гипотеза о нормальном распределении по-
казателя в разрезе целевого признака. Для всех 
признаков гипотезу Н0 об их нормальности от-
вергли. Далее по критерию Вилконсона-Манна-
Уитни проверялась гипотеза о равенстве выбо-
рочных средних признака, рассчитанных для 
больных острым инфарктом миокарда и неста-
бильной стенокардией. Для рассматриваемых 
признаков при уровне значимости α=0.05 полу-
чены следующие результаты: количество лей-
коцитов (p-value = 0.02), общий белок (p-value = 
0.43), холестерин общий (p-value = 0.33), коэф-
фициент атерогенности (p-value = 0.28), липо-

протеины низкой плотности (p-value = 0. 46), 
липопротеины очень низкой плотности 
(p-value = 0.22), конечно-диастолический объем 
сердца (p-value = 0.1), конечный систолический 
объем сердца (p-value = 0.39), индекс массы тела 
(p-value = 0.19) , глюкоза (p-value = 0.24), катенин 
(p-value = 0.44), склеростин (p-value = 0.12), WIF-1 
(p-value = 0.03), DVL-1 (p-value = 0.27), GSK-3β 
(p-value = 0.29), GSK-3α (p-value = 0.33), оксид 
азота (p-value = 0.01). 

Проведенная проверка позволила отобрать 
3 биомаркера (число лейкоцитов, уровень WIF-1 
и оксида азота периферической крови) и сфор-
мировать новое признаковое пространство для 
построения прогностической модели. 

Дополнительно для установления связи 
между отобранными биомаркерами и целевым 
признаком (диагноз) проводился корреляцион-
ный анализ, который также показал тесную 
связь между ними. Так, например, парный ко-
эффициент корреляции для количества лейко-
цитов с целевой переменной составил r=0,69. 
Кроме того, были получены данные о том, что 
рост значений показателей (количества лейко-
цитов, WIF-1) сопряжен с более высокой вероят-
ностью развития ОИМ у пациента с ОКС. 

Построение моделей дифференциальной ди-
агностики нозологий в виде острого инфаркта 
миокарда и нестабильной стенокардии прово-
дилось с использованием актуальных библиотек 
для машинного обучения, таких как Scikit-learn, 
Scipy и статистического пакета Statsmodels. 

 
 
 

  
A. B. 

Рис. 2. Графики плотностей показателей: A – наличие смещения параметров положения; B – отсут-
ствие смещения параметров положения. 

Fig. 2. Graphs of the density of the indicators: A – the presence of a shift in the position parameters; B – the absence of a shift in the 
position parameters. 

Примечание: КСО – конечный систолический объем сердца. 
Note: the red (dotted) line on the graph corresponds to the values of patients with acute myocardial infarction, the black (dashed) line 

– to patients with unstable angina. ESV – cardiac end systolic volume. 
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Построение прогнозных моделей проводи-
лось поэтапно: 

1 этап. Выделение массивов объясняющих 
признаков и целевой переменной. 

Листинг 1 – Разделение на независимый и 
зависимый наборы 
X = df_full[var] 
y = df_full['болезнь'] 

 
2 этап. Разделение обучающей и тестовой 

выборки в соотношении 80/20. 
Листинг 2 – Обучающее и тестирующее 

множества. Стандартизация данных. 
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, 
                                                    test_size = 0.2, 
                                                    random_state = 42) 
scaler = StandardScaler() 
X_train_st = scaler.fit_transform(X_train) 
X_test_st = scaler.transform(X_test) 

 
3 этап. Гиперпараметрический поиск. 
Подбор наилучших гиперпараметров каждо-

го из используемых алгоритмов на сетке с по-
мощью компоненты Gridsearch () со значением 
кросс-валидации, равным 5 (cv=5), и метрикой 
ошибки, показывающей процент правильных 
прогнозов (точность, scoring='accuracy'). 

Листинг 3 – Подбор оптимальных парамет-
ров на сетке 
grid_searcher = GridSearchCV( 
    RandomForestClassifier(), 
    param_grid={ 
        'n_estimators': [1, 50, 100, 150, 200], 
        'max_depth' : [1, 2, 3, 4, 5, 6] 
    }, 
    cv=5, 
    scoring='accuracy') 
 
grid_searcher.fit(X_train_st, y_train); 
print ('best_score -- 
{}'.format(grid_searcher.best_score_)) 
print ('best_params -- 
{}'.format(grid_searcher.best_params_)) 
 
4 этап. Оптимизация гиперпараметров в Python. 
Листинг 4 – Обучение модели  
rnd_clf = RandomForestClassifier(n_estimators = 50, 
max_depth = 5, random_state=42) 
rnd_clf.fit(X_train_st, y_train) 
rnd_imp_var = 
pd.DataFrame({'feature':X_train.columns, 
                            'coeff': 
rnd_clf.feature_importances_}, ) 
rnd_imp_var['coeff'] = 
rnd_imp_var['coeff'].apply(abs) 
rnd_imp_var.sort_values(by = 'coeff', ascending = 
False, inplace = True) 

 

5 этап. Тестирование моделей машинного 
обучения на приверочном наборе данных. 

Листинг 5 – Прогнозирование  
pred = rnd_clf.predict(X_test_st) 

 
6 этап. Сравнение результатов работы алго-

ритмов машинного обучения по выбранным 
метрикам.  

Листинг 6 – оценка качества моделей 
Print ('Метрики качества для 
RandomForestClassifier', '\n',  
classification_report(y_test, pred)) 

 
При построении классификационной моде-

ли пациентов с острым коронарным синдромом 
использовались следующие алгоритмы машин-
ного обучения: логистическая регрессия (logistic 
regression, LR), метод опорных векторов (support 
vector machine , SVM), стохастический градиент 
(stochastic gradient descent, SG), случайный лес 
(Random Forest Classifier, RF) и градиентный бу-
стинг (eXtreme Gradient Boosting, GB). В качестве 
критерия эффективности работы алгоритмов 
применялась метрика точности (accuracy). 

Исходный массив данных был разделен на 
обучающую и тестирующую выборки. Результа-
ты работы применяемых алгоритмов на тести-
рующей выборке представлены в таблице 2. 

Сравнение различных алгоритмов обучения 
по достигнутому показателю точности показы-
вает, что классификатор случайный лес (RF) 
превосходит все остальные используемые мето-
ды и имеет точность 96%. 

Полученные ранги значимости показателей 
в итоговой прогнозной модели представлены на 
рис. 3 с возрастанием их значимости в следую-
щем порядке: число лейкоцитов – WIF-1 – оксид 
азота.  

В целях верификации модели отобранный 
признаковый набор расширялся за счет пооче-
редного введения в прогнозную модель допол-
нительных биомаркеров (последовательно 1 из 
14, не вошедших в модель). Однако это привело 
к снижению значений установленных метрик. 
Пример оценки качества построенных класси-
фикационных моделей с использованием липо-
протеинов низкой плотности в качестве четвер-
того биомаркера представлен в таблице 3. 

Таким образом, из общего количества пока-
зателей были отобраны 3 биомаркера (включая 
ассоциированные с воспалительной реакцией 
при остром ишемическом процессе миокарда) 
для идентификации НС и ОИМ с использовани-
ем классификационной модели случайного ле-
са, которая превосходила все остальные исполь-
зуемые методы (в отношении точности, чув-
ствительности и специфичности) и позволяла 
с высокой точностью (96%) определять
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Таблица 2  
Table 2  

Матрицы производительности, основанные на соотношении данных, для обучения и тестирования 
80/20 

Performance matrices based on 80/20 training/test data ratio 

Алгоритм классификации 
Classification algorithm 

Точность 
Precision 

Полнота 
Recall 

f1-мера 
f1-score 

0 1 0 1 0 1 
SG 0.97 0.85 0.65 0.99 0.78 0.91 
SVM 0.77 0.68 0.12 0.98 0.20 0.80 
LR 0.91 0.96 0.92 0.95 0.92 0.96 
RF 0.91 0.96 0.93 0.95 0.92 0.96 
GB 0.71 0.90 0.82 0.83 0.76 0.86 

Примечание. Здесь и табл. 3: LR – logistic regression, SVM – support vector machine, SG – stochastic 
gradient, RF-Random Forest Classifier, GB – Gradient Boosting. 

Note: Here and in Tab. 3: LR - logistic regression, SVM- support vector machine, SG - stochastic gradient, RF-Random Forest 
Classifier, GB - Gradient Boosting. 

 

 

Рис. 2. Распределение значимости признаков в модели случайного леса. 
Fig. 2. Distribution of feature importance in the random forest model. 
 

наступление неблагоприятного исхода ОКС 
(развитие острого инфаркта миокарда).  

На основании проведенной работы по по-
строению классификационной модели мы раз-
работали программу для ЭВМ «Калькулятор 
расчета вероятностного исхода острого коро-
нарного синдрома», позволяющую использо-
вать полученную модель в практическом здра-
воохранении, в медицинских и образовательных 
организациях, предназначенную для любых 
устройств с возможностью выхода в Интернет, и 
установленным браузером [27]. Программа ба-
зируется на модели клиент-серверной архитек-
туры с функциональными возможностями кор-
ректировки параметров моделей машинного 
обучения и оценки исхода заболевания. Полу-
ченные данные показали, что калькулятор мо-
жет значительно повысить уровень диагностики 
в стационарах кардиологического профиля.  

Приводим пример работы программы для 
ЭВМ «Калькулятор расчета вероятностного ис-

хода острого коронарного синдрома» в виде 
клинического случая.  

В приемный покой регионального сосуди-
стого центра БУЗ Орловской области «Орлов-
ская областная клиническая больница» скорой 
медицинской помощью доставлен мужчина 
47 лет с предварительным диагнозом «острый 
коронарный синдром». Жалобы на момент по-
ступления: внезапно возникшая боль в груди, 
сохраняющаяся в состоянии покоя и не связаная 
с травмой или физической нагрузкой. Боль со-
хранялась более 3 часов, не купировалась несте-
роидными противовоспалительными средства-
ми (пациент принимал самостоятельно 
Ibuprofen 200 mg), через 1 час с момента начала 
болевого синдрома появилась иррадиация в 
шею и нижнюю челюсть.  

Со слов пациента, 1 год назад проходил 
диспансеризацию по месту работы, все клини-
ко-лабораторные показатели были в пределах 
нормы, за исключением повышенного артери-
ального давления (из назначеных кардиологом
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Рис. 3. Алгоритм работы классификационной модели случайного леса. 
Fig. 3. Algorithm of the random forest classification model. 

Таблица 3  
Table 3  

Оценки качества построенных классификационных моделей 
Quality assessments of the constructed classification models 

Алгоритм классификации 
Classification algorithm 

Точность 
Precision 

Полнота 
Recall 

f1-мера 
f1-score 

0 1 0 1 0 1 
SG 0.92 0.85 0.65 0.86 0.78 0.91 
SVM 0.77 0.69 0.59 0.59 0.25 0.81 
LR 0.88 0.79 0.89 0.88 0.91 0.90 
RF 0.90 0.95 0.91 0.85 0.93 0.91 
GB 0.79 0.88 0.81 0.73 0.79 0.76 

 
лекарственных препаратов принимал только 
Captopril 25 mg при повышении давления выше 
140 мм рт. ст.) 

Семейный анамнез отягощен по ССЗ: отец 
пациента умер в возрасте 42 лет от инфаркта 
миокарда, дедушка умер от «сердечного при-
ступа» в молодости (со слов пациента). 

Физикальный осмотр: общее состояние от-
носительно удовлетворительное. Телосложение 

нормостеническое (ИМТ 22,8 кг/м2). Перифери-
ческих отеков нет. В легких ослабленное вези-
кулярное дыхание, хрипов нет. Тоны сердца яс-
ные, ритмичные, слегка приглушены. Артери-
альное давление – 134/72 мм рт. ст., пульс 
86 уд/мин., ритмичный.  

Результаты лаборатного обследования, по-
лученные в первый час с момента поступления 
в приемный покой (табл. 4), характеризовались 
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незначительными изменениями: в общем ана-
лизе крови умеренный лейкоцитоз (10,0×109/л); 
в липидограмме – умеренная гиперхолестери-
немия (общий холестерин 6,6 ммоль/л).  

На 12-канальной ЭКГ покоя при поступле-
нии в стационар – депрессия сегмента  
SТ ≥0,05 мВ в отведениях II, III, aVF, V1, V2. 

Анализ на кардиоспецифичные формы тро-
понина (cTn-I и cTn-T) при поступлении отри-
цательный.  

На основании осмотра, клинико-
анамнестических данных и полученных резуль-
татов лабораторно-инструментального обследо-
вания пациенту выставлен диагноз: ОКС без 
подъема сегмента ST.  

В дополнении к стандартному обследова-
нию пациенту были определены уровни оксида 
азота и WIF-1, концентрация которых составила 
9,0 мкмоль/л и 1600,0 пг/мл соответственно. По-
лученные данные были внесены в программу 
для ЭВМ «Калькулятор расчета вероятностного 
исхода острого коронарного синдрома», соглас-

но которой наиболее вероятным диагнозом 
у пациента является нестабильная стенокардия 
(рис. 4).  

Дальнейшее наблюдение за пациентом 
в стационаре позволило подтвердить полное 
совпадение диагнозов (установленного леча-
щим врачом и полученным в программе для 
ЭВМ), что демонстрирует высокий потенциал 
дальнейшего изучения возможностей использо-
вания методов машинного обучения с приме-
нением различных биомаркеров. 

Использование методов машинного обуче-
ния в диагностике острого коронарного син-
дрома представляет собой перспективное и 
многообещающее направление, которое может 
значительно улучшить уровень диагностики и, 
как следствие, повысить качество оказываемой 
медицинской помощи. Интеграция прогности-
ческих моделей с учетом биомаркеров и других 
клинических данных позволит более точно оце-
нивать риск и своевременно диагностировать 
критические ситуации. 

 
Таблица 4  

Table 4  
Результаты стандартного лаборатного обследования, полученные в первый час с момента поступления  

в приемный покой 
Results of standard laboratory examination obtained in the first hour from the moment of admission to the emergency room 

Показатель 
Parameter 

Результаты 
Result 

Показатель 
Parameter 

Результаты 
Result 

Глюкоза 
Glucose  

5.31 мкмоль/л (µmol/L) Общий белок 
Total protein 

65.5 г/л (g/L) 

Гемоглобин 
Hemoglobin 

140.5 г/л (g/L) ЩФ 
ALP 

64.2 МЕ/л (IU/L) 

Эритроциты 
RBC 

4.7×1012 /л (L) Креатинин 
Creatinine  

72.1 мкмоль/л (µmol/L) 

Лейкоциты  
WBC 

10,0×109/ л (L) ТГ 
TG  

1.6 ммоль/л (mmol/L) 

СОЭ 
ESR  

18.0 мм/ч (mm/h) ЛПВП 
HDL  

1.4 ммоль/л (mmol/L) 

Общий холестерин 
Cholesterol 

6.6 ммоль/л (mmol/L) ЛПНП 
LDL  

3.6 ммоль/л (mmol/L) 

Общий билирубин 
Total bilirubin 

17.7 мкмоль/л (µmol/L) ЛПОНП 
VLDL  

1.8 ммоль/л (mmol/L) 

АЛТ 
ALT 

31.8 МЕ/л (IU/L) Натрий  
Sodium  

118.7 ммоль/л (mmol/L) 

АСТ 
AST 

30.6 МЕ/л (IU/L) Калий 
Potassium  

4.7 ммоль/л (mmol/L) 

Примечание. СОЭ – скорость оседания эритроцитов, АЛТ – аланинаминотрансфераза, АСТ – аспар-
татаминотрансфераза, ЛПВП– липопротеиды высокой плотности, ЛПНП – липопротеиды низкой плот-
ности, ЛПОНП – липопротеиды очень низкой плотности, ТГ – триглицериды, ЩФ – щелочная  
фосфотаза. 

Note. RBC – red blood cells, WBC – white blood cells, ESR – erythrocyte sedimentation rate, ALT – alanine aminotransferase,  
AST – aspartate aminotransferase, HDL – high–density lipoproteins, LDL – low–density lipoproteins, VLDL – very low–density 
lipoproteins, TG – triglycerides, ALP – alkaline phosphatase. 
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Рис. 4. Скриншот интерфейса программы «Калькулятор расчета вероятностного исхода острого ко-
ронарного синдрома». 

Fig. 4. Screenshot of the interface of the program “Calculator for calculating the probable outcome of acute coronary syndrome”. 
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Cardiovascular diseases are the leading cause of morbidity and mortality worldwide. Despite the progress achieved 
in predicting the risk of development and adverse cardiovascular outcomes, there remains a large number of patients who 
are not recognized using standard predictive models.  

Objective: to assess the possibility of using machine learning to build a multi-marker model for predicting the outcome 
of acute coronary syndrome in the form of acute myocardial infarction or unstable angina.  

Materials and methods. The development of predictive models was carried out in the Python programming language 
(Pandas, Seaborn and Scikit-learn libraries) using a database compiled from the results of clinical and laboratory studies 
of 60 patients aged 18 to 59 years with acute coronary syndrome.  

Results. From a total list of 181 indicators (10,860 values), 3 most informative biomarkers were selected to identify 
the established endpoints (patient diagnosis). The random forest classifier outperformed other models in terms of accuracy, 
sensitivity and specificity, which allowed us to determine the occurrence of an unfavorable outcome of ACS with 96% 
accuracy.  

Conclusion. Based on the obtained data, a computer program "Calculator for calculating the probabilistic outcome 
of acute coronary syndrome" was developed for practical use in healthcare institutions. 

Keywords: acute myocardial infarction; unstable angina; machine learning; prognostic model; acute coronary 
syndrome. 
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