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Цель исследования — разработать, оценить и валидизировать искусственную нейронную сеть для прогнозирования развития 
коронарной микрососудистой обструкции (КМСО) в ходе выполнения чрескожных коронарных вмешательств (ЧКВ) у пациентов с 
инфарктом миокарда (ИМ) на основании показателей, рутинно доступных в операционной на момент выбора хирургической тактики.

Материалы и методы. Из базы данных Городской клинической больницы №13 Н. Новгорода ретроспективно отобран 5621 
пациент с ИМ и экстренным ЧКВ, из них 3935 мужчин (70%) и 1686 женщин (30%), средний возраст — 61,5±10,8 года. У 201 па-
циента (4%) зарегистрирована КМСО (кровоток в инфаркт-ответственной артерии после ЧКВ — менее 3 баллов по шкале TIMI 
flow grade). Оценивали следующие входные показатели: возраст, пол, коронарный анамнез, предшествующая реваскуляризация, 
наличие подъема сегмента ST, класс острой сердечной недостаточности, факт проведения системной тромболитической терапии и 
ее эффективность, время «симптом–баллон», тяжесть коронарного тромбоза и атеросклеротического поражения, число стентов и 
количество прооперированных коронарных артерий. Выборка разделена на группы: для обучения (n=4060), тестирования (n=717) 
и независимой валидации (n=844).

Результаты. С целью прогнозирования КМСО на основе подвыборок для обучения и тестирования разработана искусствен-
ная нейронная сеть по типу полносвязного многослойного перцептрона с прямым распространением сигнала и двумя скрытыми 
слоями (площадь под ROC-кривой — 0,69). Сеть протестирована на независимой подвыборке (площадь под ROC-кривой — 0,64; 
прогностическая ценность отрицательного результата — 97,4%; прогностическая ценность положительного результата — 14,6%).

Заключение. Разработанная искусственная нейронная сеть, позволяющая использовать рутинно доступные на момент выбо-
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ра хирургической тактики показатели, дает возможность прогнозировать развитие КМСО в ходе выполнения ЧКВ у пациентов с ИМ 
с достаточной для практического применения точностью.

Ключевые слова: инфаркт миокарда; коронарная микрососудистая обструкция; no-reflow; чрескожное коронарное вмешатель-
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The aim of the study was to develop, evaluate, and validate an artificial neural network to predict coronary microvascular obstruction 
(CMVO) during percutaneous coronary interventions (PCI) in patients with myocardial infarctions (MI) based on the parameters, which are 
routinely available in an operating room when choosing a surgical approach.

Materials and Methods. 5621 patients with MI and emergency PCI were retrospectively selected from the database of the City 
Clinical Hospital No.13 (Nizhny Novgorod, Russia); among them, there were 3935 men (70%) and 1686 women (30%), their mean age was 
61.5±10.8 years. CMVO was recorded in 201 (4%) patients (the blood flow in the infarction-related artery after PCI was less than 3 points 
according to TIMI flow grade). The following input parameters were assessed: age, gender, past history of coronary artery disease, previous 
revascularization, presence of ST-segment elevation, a class of acute heart failure, a fact of systemic thrombolytic therapy administration 
and its effectiveness, symptom-to-balloon time, severity of coronary thrombosis and atherosclerosis, the number of stents and the number 
of operated coronary arteries. The sampling was divided into a training group (n=4060), a testing group (n=717), and an independent 
validation group (n=844).

Results. We developed an artificial neural network by a fully connected multilayer perception with forward signal propagation and two 
hidden layers (the area under the ROC curve — 0.69) to predict CMVO based on the subsampling for training and testing. The network 
model was tested on an independent subsampling (the area under the ROC curve — 0.64, negative predictive value — 97.4%, positive 
predictive value — 14.6%).

Conclusion. The developed artificial neural network enables to use the parameters routinely available in an operating room when 
choosing a surgical approach and predict CMVO development during PCI in MI patients with accuracy sufficient for practical use.

Key words: myocardial infarction; coronary microvascular obstruction; no-reflow; percutaneous coronary intervention; artificial neural 
network; logistic regression; machine learning.

Введение

Под коронарной микрососудистой обструкцией 
(КМСО, феномен no-reflow) понимают неадекватную 

перфузию миокарда после успешного восстановления 
просвета коронарной артерии (КА), прооперирован-
ной в ходе чрескожного коронарного вмешательства 
(ЧКВ). Данный феномен остается одним из наиболее 

Прогнозирование феномена no-reflow с помощью искусственной нейронной сети
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часто встречающихся осложнений при эндоваскуляр-
ном лечении инфаркта миокарда (ИМ) и наблюдается 
примерно у 10% пациентов в случае использования 
ангиографических критериев [1]. Значительные труд-
ности прогнозирования и лечения КМСО в большей 
степени обусловлены тем, что в основе патогенеза 
этого осложнения лежат несколько механизмов, вклад 
которых в его развитие существенно варьирует у раз-
ных пациентов [2].

В настоящее время наиболее перспективной для 
прогнозирования данного феномена следует считать 
прогностическую модель J.W. Wang с соавт. [3], полу-
ченную методом логистической регрессии и отличаю-
щуюся достаточно высоким качеством (площадь под 
ROC-кривой — 0,800; 95% доверительный интервал 
(95% CI) — 0,772–0,826), а также приемлемыми по-
казателями чувствительности и специфичности (76,1 
и 70,8% соответственно). При этом указанная модель 
имеет ряд ограничений: использование лабораторных 
маркеров, часто недоступных при экстренном посту-
плении пациента с ИМ в операционную, и отсутствие 
валидации на независимых данных.

Одним из актуальных подходов, который может 
обеспечить сопоставимую по эффективности и ли-
шенную вышеуказанных ограничений прогностиче-
скую модель, является анализ больших объемов дан-
ных с использованием методов машинного обучения, 
в частности — искусственных нейронных сетей (ИНС).

Цель исследования — разработать, оценить и ва-
лидизировать искусственную нейронную сеть для про-
гнозирования развития коронарной микрососудистой 
обструкции (феномена no-reflow) в ходе выполнения 
чрескожных коронарных вмешательств у пациентов с 
инфарктом миокарда на основании показателей, ру-

тинно доступных в операционной на момент выбора 
хирургической тактики.

Материалы и методы
Описание выборки. Для создания ИНС были ре-

троспективно проанализированы данные о 19 596 па-
циентах из регистра лечения и госпитальных исходов 
больных с острым коронарным синдромом Городской 
клинической больницы №13 (Н. Новгород) за 2011–
2020 гг. Перед проведением отбора и статистического 
анализа информация о пациентах была анонимизи-
рована.

Критериями включения в исследование служили 
подтвержденный ИМ и выполненное ЧКВ. Из последу-
ющего анализа были исключены файлы пациентов с 
неполными данными и содержащие информацию, ко-
торую с позиций статистического анализа следовало 
квалифицировать как «выброс». В итоге был отобран 
5621 пациент. Общая схема процесса включения па-
циентов в исследование и создания прогностических 
моделей представлена на рис.  1.

Диагноз ИМ ставился на основании клинических и 
биохимических критериев, согласно третьему, а за-
тем четвертому универсальному определению ИМ [4]. 
Выполненное ЧКВ заключалось в имплантации стента 
в инфаркт-ответственную артерию (ИОА) с остаточным 
стенозом менее 50%. Тяжесть острой сердечной недо-
статочности (ОСН) оценивали по классификации Killip 
[1, 3], степень кровотока в ИОА после ЧКВ — по шкале 
Thrombolysis in myocardial infarction (TIMI) flow grade [5], 
выраженность тромбоза ИОА (после проведения коро-
нарного проводника) — по TIMI thrombus grade [6].

Феномен КМСО был выявлен у 201 пациента (4%) 

19 596 пациентов  
с острым коронарным синдромом  

за 2011–2020 гг.

Создание искусственной нейронной сети  
и логистической регрессионной модели

5621 пациент с инфарктом миокарда  
и чрескожным коронарным 

вмешательством

Подвыборка TRAIN  
(n=4060)

Подвыборка TEST 
(n=717)

Подвыборка VALID 
(n=844)

Оценка эффективности  
и сравнений полученных моделей

Рис. 1. Схема процесса включения пациентов в исследование и создания прогностиче-
ских моделей
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из всех включенных в исследование (n=5621). Раз-
витие КМСО диагностировали на основании оценки 
кровотока в ИОА по TIMI flow grade на момент окон-
чания ЧКВ. Критерием диагностики КМСО служил кро-
воток менее 3 баллов при условии отсутствия других 
причин, способных вызвать его снижение (стойкий 
спазм, диссекция КА, крупный тромбоэмбол, выражен-
ный остаточный стеноз).

Для создания ИНС были отобраны следующие па-
раметры: возраст, пол, стенокардия и/или ИМ в анам-
незе, проведенное ранее ЧКВ и/или коронарное шун-
тирование, наличие стойкого подъема сегмента ST на 
электрокардиограмме, класс ОСН, факт проведения 
системной тромболитической терапии и ее эффек-
тивность, время «симптом–баллон» (от начала анги-
нозного статуса до восстановления коронарного кро-
вотока в ходе ЧКВ), выраженный тромбоз ИОА (4, 5-я 
степени по TIMI thrombus grade), тяжесть атеросклеро-
тического поражения КА (одно-, двух-, трехсосудистое 
и/или поражение ствола левой КА), количество им-
плантированных стентов и число прооперированных 
КА. Характеристика групп пациентов с развившейся и 
неразвившейся КМСО представлена в табл.  1.

Статистическая обработка. Для определе-
ния характера распределения применяли критерий 
Колмогорова–Смирнова. Учитывая характер распре-
деления, для оценки статистической значимости раз-
личий количественных данных использовали тест 
Манна–Уитни, для оценки значимости различий каче-

ственных данных — критерий χ2 Пирсона. Различия 
считали статистически значимыми при р≤0,05. 
Количественные данные представлены в виде меди-
аны и интерквартильных интервалов (Me [Q1; Q3]). 
Статистическую обработку проводили с помощью 
программ Statistica 10.0 (StatSoft Inc., США) и MedCalc 
11.5 (MedCalc Software Ltd, Бельгия).

Подготовка данных. Включенные в исследо-
вание пациенты (n=5621) случайным образом были 
разделены на три подвыборки (подгруппы): обуча-
ющую (TRAIN), контрольную (TEST) и валидизи-
рующую (VALID) в соотношении 4060 (72,2%), 717 
(12,8%) и 844 (15,0%) пациента соответственно (см. 
рис.  1). Число больных с КМСО в подвыборке TRAIN 
составило 143 (3,5% от 4060 пациентов) человека, в 
подвыборке TEST — 25 (3,5% от 717), в подвыборке 
VALID — 33 (3,9% от 844).

Непрерывные числовые параметры (возраст и 
время «симптом–баллон») были нормализованы на 
среднее значение и стандартное отклонение (M±SD) 
[7]. Расчет среднего и стандартного отклонения про-
водили на основании данных подвыборки TRAIN, да-
лее полученные значения использовали для норма-
лизации показателей в других подвыборках. Средний 
возраст в подгруппе TRAIN составил 61,4±10,0 года, 
среднее время «симптом–баллон» — 14,9±14,2 ч. 
Категориальные данные были перекодированы мето-
дом унитарного кода (one-hot encoding) [7]. В заключе-
ние данные были перемешаны.

Т а б л и ц а  1
Характеристика групп пациентов с развившейся и неразвившейся коронарной микрососудистой обструкцией

Показатель
Пациенты  

с развившейся КМСО 
(n=201)

Пациенты  
с неразвившейся КМСО 

(n=5420)
p

Возраст, лет, Me [Q1; Q3] 64,3 [56,5; 72,4] 61,7 [54,7; 68,4] 0,001
Мужчин/женщин, n (%) 140 (69,7)/61 (30,3) 3795 (70,0)/1625 (30,0) 0,911
Стенокардия в анамнезе, n (%) 64 (31,8) 1494 (27,6) 0,184
Инфаркт миокарда в анамнезе, n (%) 37 (18,4) 779 (14,4) 0,110
Чрескожное коронарное вмешательство в анамнезе, n (%) 20 (10,0) 392 (7,2) 0,147
Коронарное шунтирование в анамнезе, n (%) 1 (0,5) 49 (0,9) 0,547
Сахарный диабет, n (%) 49 (24,4) 1144 (21,1) 0,265
Смерть в ходе госпитализации, n (%) 36 (17,9) 177 (3,3) <0,001
Инфаркт миокарда с подъемом сегмента ST, n (%) 181 (90,0) 4167 (76,9) <0,001
4-й класс ОСН по классификации Killip, n (%) 28 (13,9) 149 (2,7) <0,001
Эффективная догоспитальная системная тромболитическая терапия, n (%) 18 (9,0) 650 (12,0) 0,191
Неэффективная догоспитальная системная тромболитическая терапия, n (%) 49 (24,4) 888 (16,4) 0,003
Время «симптом–баллон», ч, Me [Q1; Q3] 9,3 [4,2; 18,0] 9,7 [4,3; 19,5] 0,041
TIMI thrombus grade в инфаркт-ответственной артерии IV–V степени, n (%) 43 (21,4) 421 (7,8) <0,001
Трехсосудистое поражение КА и/или поражение ствола левой КА, n (%) 95 (47,3) 2176 (40,1) 0,043
ЧКВ с использованием трех или более стентов, n (%) 31 (15,4) 373 (6,9) <0,001
Одномоментное ЧКВ на нескольких КА, n (%) 17 (8,5) 416 (7,7) 0,683

П р и м е ч а н и е: КМСО — коронарная микрососудистая обструкция; КА — коронарная артерия; ОСН — острая сер-
дечная недостаточность; ЧКВ — чрескожное коронарное вмешательство.
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С учетом несбалансированности набора данных 
по проценту пациентов с развившейся КМСО (всего 
3,5% в подгруппе TRAIN) был применен ряд методов 
устранения дисбаланса классов в обучающей под-
выборке. Использовали следующие методики: слу-
чайное уменьшение размера доминантного класса 
(random undersampling) до соотношения 143/143, слу-
чайное увеличение размера миноритарного класса 
(random oversampling) до соотношения 3917/3917, уве-
личение размера миноритарного класса с помощью 
синтетических образцов (synthetic minority oversam-
pling technique, SMOTE) до соотношения 3917/3917, 
обучение с учетом корригирующих весов для прогно-
зируемых классов (0,52 — для пациентов без КМСО 
и 14,20 — для больных с развившимся данным 
осложнением) [8].

Структура и обучение искусственных нейрон-
ных сетей. Создание ИНС было выполнено в среде 
программирования Python с использованием библио-
тек для машинного обучения с открытым исходным 
кодом TensorFlow, Keras и scikit-learn [9]. С целью 
устранения несбалансированности исходных дан-
ных применяли алгоритмы из библиотеки imbalanced-
learn [10]. Для обучения модели использовали под-
выборку TRAIN, для контроля «сходимости» — TEST. 
Подвыборку VALID применяли в последующем для 
независимой валидации (см.  рис.  1). В процессе со-
здания и обучения ИНС были опробованы различные 
варианты структуры и размерности сети, функций ак-
тивации и потери, алгоритмов обучения и регуляри-
зации, а также разнообразные подходы к работе с не-
сбалансированными данными.

Оптимальная из всех полученных ИНС имела 
структуру полносвязного многослойного перцептро-
на (multilayered perceptron, MLP) [11] с прямым рас-
пространением сигнала, количеством входов — 35, 
двумя скрытыми слоями (36 и 72 скрытых нейрона) и 
количеством выходов — 1 (формула MLP 35-36-72-1). 
На первом скрытом слое в качестве функции актива-
ции использовали линейную, на втором — функцию 
усеченного линейного преобразования (rectified linear 
unit, ReLU), на выходном элементе — сигмоидную 
функцию.

Функция прямого распространения сигнала была 
стандартной для вышеуказанного типа ИНС. Для каж-
дого узла текущего слоя значение узла вышележа-
щего слоя умножалось на его вес и суммировалось с 
результатами других узлов и весом смещения, после 
чего обрабатывалось функцией активации [11]:

ƒ (x1w1 + x2w2 + … + xnwn + b),

где: ƒ — функция активации текущего слоя; x — зна-
чение узла вышележащего слоя; w — вес узла выше-
лежащего слоя, относящийся к текущему узлу; n — чи-
сло узлов в вышележащем слое; b — вес смещения 
для текущего узла.

Полученная ИНС выдавала прогноз развития не-
благоприятного исхода (КМСО) в диапазоне от 0 

до 1. Для классификации результата использовали 
пороговое значение, при превышении которого счи-
тали, что ИНС предсказывает развитие неблагопри-
ятного исхода.

Так как дальнейшее усложнение и увеличение раз-
мерности сети не приводило к повышению ее эффек-
тивности, было принято решение остановиться на 
описанной выше архитектуре. Структурный граф со-
зданной ИНС отражен на рис. 2.

Для оптимизации весов в ходе обучения ИНС ис-
пользовали алгоритм адаптивной оценки момента 
(adaptive moment estimation, Adam) со скоростью об-
учения 0,001 и остальными параметрами по умолча-
нию [12]. В качестве функции оценки потери приме-
няли бинарную кросс-энтропию (binary cross-entropy) 
[13]. В процессе обучения для начальной инициали-
зации весов была использована равномерная иници-
ализация Ксавье (Xavier uniform initialization/Glorot uni-
form initialization), для ускорения обучения рассчитано 
начальное смещение (initial bias) [14].

Для оценки эффективности получаемых ИНС и 
поиска оптимального порогового значения (cut-off 
value) использовали ROC-анализ с оценкой площа-
ди под ROC-кривой AUC. На основании полученно-
го порогового значения строили матрицу ошибок и 
оценивали метрики. Матрица ошибок включала че-
тыре ячейки с числом случаев, отнесенных к одной 
из категорий: истинно-положительные (true positive, 
TP), ложноположительные (false positive, FP), истин-
но-отрицательные (true negative, TN) и ложноотрица-
тельные (false negative, FN). В качестве метрик ана-
лизировали чувствительность/полноту (sensitivity/
recall), специфичность (specificity), прогностическую 
ценность положительного результата (positive predic-
tive value), прогностическую ценность отрицательно-
го результата/точность (negative predictive value/preci-
sion), F1-меру (F1-score). Расчет метрик проводили по 
следующим формулам:

чувствительность = TP / (TP + FN);
специфичность = TN / (TN + FP);

прогностическая ценность  
положительного результата = TP / (TP + FP);

прогностическая ценность  
отрицательного результата = TN / (TN + FN);

F1-мера = 2 · точность · полнота / (точность + полнота).

С целью предотвращения переобучения ИНС ис-
пользовали промежуточные исключающие слои (drop-
out layers) с вероятностью исключения 0,5; применяли 
L1-регуляризацию выходного слоя с фактором регу-
ляризации 0,1; реализовывали функцию ранней оста-
новки на основе оценки F1-меры [15].

Наиболее эффективная из созданных ИНС (с мак-
симальным значением F1-меры и AUC) была получена 
при обучении с учетом корригирующих весов для про-
гнозируемых классов. Данная сеть была выбрана для 
дальнейшей работы и валидации.
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Создание сравнительной логистической рег-
рессионной модели. Для сравнительной оценки эф-
фективности полученной ИНС была создана логисти-
ческая регрессионная модель:

logit (p) = –6,2683 + 0,03052 · возраст (лет) +  
+ 0,9561 · TIMI thrombus grade 4, 5 (да/нет) +

+ 0,6897 · ИМ с подъемом сегмента ST (да/нет) +
+ 1,4631 · ОСН 4-го класса по Killip (да/нет) +

+ 0,9496 · имплантация 3 стентов и более (да/нет) +
+ 0,5813 · неэффективный системный  

тромболизис (да/нет).

Здесь logit (p) — переменная отклика уравнения ло-
гистической регрессии.

Для создания модели использовали пошаговый ме-
тод (stepwise) с исключением при p>0,05 [16]. Модель 
была разработана на объединенном наборе данных 
из подвыборок TRAIN и TEST. Оценку эффективности 
полученной логистической модели осуществляли ана-
логично оценке ИНС.

Независимая валидация. Валидацию полученных 
моделей проводили на подвыборке VALID. Для срав-
нения AUC моделей использовали тест DeLong.

Результаты

Госпитальная летальность в исследуемой выборке 
составила 3,8% (скончались 213 пациентов из 5621). 
Сравнение групп пациентов с развившейся и нераз-
вившейся КМСО представлено в табл. 1.  В  группе 
КМСО отмечена более высокая госпитальная леталь-
ность и бόльшая доля пациентов, имевших такие 
предикторы КМСО, как возраст, ИМ с подъемом сег-
мента ST, тяжелая ОСН, неэффективная тромболи-
тическая терапия, выраженный тромбоз ИОА, более 
выраженное атеросклеротическое поражение КА, 
большое количество стентов и одномоментное стен-
тирование нескольких КА. Однако время «симптом–
баллон» в данной группе было меньше.

Результаты обучения, оценки точности и вали-
дации ИНС, а также создания и валидации логи-
стической регрессионной модели представлены в 
табл. 2.

Сравнение AUC, полученных с помощью ИНС и ло-
гистической регрессии на подвыборке VALID (рис. 3), 
показало отсутствие статистически значимых разли-
чий (p=1,00).

Нейрон смещения  
первого открытого слоя

Нейрон смещения 
второго открытого слоя

Нейрон смещения 
выходного слоя

Входные показатели
Возраст, лет (нормализован 
на M±SD)
Время «симптом–баллон», ч 
(нормализовано на M±SD)

ИМ без подъема сегмента ST, 
0 (нет)/1 (да)
ИМ c подъемом сегмента ST, 
0 (нет)/1 (да)

… 

…

В ИОА TIMI thrombus grade 4, 5, 
0 (нет)/1 (да)

В ИОА нет TIMI thrombus grade 
4, 5, 
0 (нет)/1 (да)

Прогнозируемый 
исход

Разовьется КМСО,  
0 (нет)/1 (да)

Выходной слой 
(n=1)

Линейная 
функция

Входной слой 
(n=35)

Первый скрытый слой 
(n=36)

Второй скрытый слой 
(n=72)

Функция усеченного  
линейного преобразования

Рис. 2. Структурный граф созданной искусственной нейронной сети
n — число нейронов в слое

Сигмоидная 
функция

Прогнозирование феномена no-reflow с помощью искусственной нейронной сети
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Обсуждение

Вследствие использования ретроспективного ана-
лиза и обусловленной им ограниченности имеющей-
ся информации факт развития КМСО констатировали 
только по шкале TIMI flow grade в ИОА после выпол-

нения ЧКВ. Таким образом, изучению подвергались 
наиболее тяжелые случаи КМСО, частота которых на 
практике относительно мала (4% в представленной 
работе). Ожидаемо развитие тяжелой КМСО было 
ассоциировано с «классическими» предикторами и 
увеличивало риск госпитальной смерти. Меньшее вре-
мя «симптом–баллон» у пациентов с КМСО, по-види-
мому, обусловлено включением в исследование лиц 
с ИМ без стойкого подъема сегмента ST. Подобные 
больные попадают на операцию позже и при этом 
имеют меньший риск развития обсуждаемого ослож-
нения.

Известно, что патогенез синдрома КМСО весьма 
неоднороден. К развитию данного феномена могут 
приводить дистальная тромботическая микроэмболи-
зация, ишемическо-реперфузионное повреждение и 
исходно существовавшая у пациента эндотелиальная 
дисфункция, развившаяся на фоне сопутствующей па-
тологии или наличия некоторых вариантов однонукле-
отидного полиморфизма генов [2]. Вследствие этого у 
каждого конкретного пациента можно наблюдать раз-
личное сочетание и выраженность описанных выше 
патогенетических механизмов, что в свою очередь об-
условливает существенные трудности в прогнозиро-
вании развития КМСО и подчеркивает необходимость 
валидации на независимых данных [17].

Попытки объединить в рамках одной модели по-
казатели, отражающие все патогенетические звенья 
развития КМСО, приводят к чрезмерному усложнению 
модели и трудности ее эффективного использования 
в реальной клинической практике. Так, для известной 
модели J.W. Wang [3] необходимы лабораторные по-

Т а б л и ц а  2
Результаты создания, обучения и валидации моделей

Метрики
Результат  

обучения ИНС 
(TRAIN)

Результат  
контроля ИНС 

(TEST)

Результат  
валидации ИНС 

(VALID)

Регрессионная модель
Исходный результат 

(TRAIN + TEST)
Результат  

валидации (VALID)
Площадь под ROC-кривой, 95% CI 0,69 (0,68–0,71) 0,73 (0,70–0,77) 0,64 (0,61–0,67) 0,71 (0,70–0,73) 0,64 (0,61–0,67)
Пороговое значение результата  
расчета модели

 
>0,4928

 
>0,4928

 
>0,4928

 
>–2,705

 
>–2,705

Истинно-положительные случаи, n 49 6 13 57 10
Ложноположительные случаи, n 399 72 76 456 74
Истинно-отрицательные случаи, n 3518 620 735 4153 737
Ложноотрицательные случаи, n 94 19 20 111 23
Чувствительность, % 34,3 24,0 39,4 33,9 30,3
Специфичность, % 89,8 89,6 90,6 90,1 90,9
Прогностическая ценность  
положительного результата, %

 
10,9

 
7,7

 
14,6

 
11,1

 
11,9

Прогностическая ценность  
отрицательного результата, % 97,4 97,0 97,4 97,4 97,0
F1-мера, % 16,6 11,7 21,3 16,7 17,1

З д е с ь: ИНС — искусственная нейронная сеть.

Чу
вс

тв
ит

ел
ьн

ос
ть

, %

100 – специфичность, %

искусственная  
нейронная сеть

логистическая  
регрессионная модель

р=1,00

Рис. 3. Сравнение ROC-кривых моделей на подвыбор-
ке VALID

А.А. Фролов, И.Г. Починка, Б.Е. Шахов, А.С. Мухин, И.А. Фролов, М.К. Баринова, Е.Г. Шарабрин



СТМ ∫ 2021 ∫ том 13 ∫ №6   13

оригинальные исследования 

казатели, которые редко доступны во время операции 
у пациентов с ИМ вследствие необходимости выпол-
нять экстренное ЧКВ без задержек.

В рамках данной работы нами была предпринята 
попытка создать прогностическую модель, сочетаю-
щую в себе простоту (использование показателей, 
рутинно доступных на момент выбора хирургической 
тактики), достаточную точность (результат должен 
иметь клиническую ценность) и доказанную эффек-
тивность (наличие валидации на независимых дан-
ных). Такие требования во многом определили выбор 
ИНС для построения прогностической модели.

Известно, что ИНС позволяют находить сложные 
зависимости и проводить классификацию на основе 
множеств признаков, плохо разделяемых с помощью 
других видов анализа [8,  11]. Данное свойство ИНС 
представлялось нам особенно важным в условиях не-
доступности при прогнозировании ряда высокоспеци-
фичных для КМСО показателей. Однако при проведе-
нии сравнительного анализа полученных результатов 
было установлено, что точность логистической регрес-
сионной модели во многом сопоставима с точностью 
созданной ИНС. Так, AUC, полученные на подвыборке 
VALID, были одинаковыми (см.  рис.  3). По всей види-
мости, данный факт объясняется недостаточной спе-
цифичностью доступных показателей по отношению к 
КМСО. Отсутствие во входных данных точных лабора-
торных маркеров сделало поставленную задачу непро-
стой и не позволило ИНС реализовать свой потенциал 
в классификации сложных закономерностей. Кроме 
того, низкая частота КМСО в изучаемой выборке при-
вела к возникновению проблемы несбалансированных 
данных [8,  10], суть которой заключается в игнориро-
вании ИНС миноритарного класса (пациенты с КМСО) 
при обучении. Данную проблему удалось решить с по-
мощью техник устранения дисбаланса и специальных 
метрик (F1-мера).

По всей вероятности, указанные выше сложно-
сти патогенеза КМСО, несбалансированность и низ-
кая специфичность входных данных также являются 
основными причинами умеренной точности создава-
емых моделей в целом (см.  табл.  2). При этом важно 
подчеркнуть, что, несмотря на все ограничения, полу-
ченная ИНС не лишена клинической ценности и име-
ет ряд преимуществ перед регрессионной моделью. 
Учитывая высокую прогностическую ценность отри-
цательного результата (97,4%), исключающий КМСО 
результат расчета ИНС дает хирургу уверенность в 
безопасности проведения технически сложного и «аг-
рессивного» ЧКВ, если это необходимо (использова-
ние нескольких стентов, постдилатация баллонами 
высокого давления и т.д.) [18]. Напротив, казалось бы, 
скромная прогностическая ценность положительно-
го результата (14,6%) с учетом низкой частоты КМСО 
(4%) делает факт получения прогнозирующих это 
осложнение данных весьма полезным. В этом случае у 
врача появляются дополнительные аргументы для вы-
полнения минимально-инвазивной процедуры, а также 

для переоценки рисков и назначения дополнительного 
лечения, например IIb/IIIa-блокаторов гликопротеино-
вых рецепторов тромбоцитов [19]. Важно, что при про-
ведении валидации ИНС показала более высокие зна-
чения F1-меры — 21,3% против 17,1% у регрессионной 
модели, что свидетельствует о ее большей точности 
в условиях несбалансированности данных. Отметим, 
что существенным плюсом полученных моделей явля-
ется проведенная валидация на независимых данных, 
и это намного увеличивает доверие к ним. Созданную 
ИНС следует считать полезным дополнительным ин-
струментом для принятия решения об оптимальной 
хирургической тактике у больных с ИМ.

Ограничения исследования. Представленное ис - 
сле дование и разработанная модель имеют ряд ог-
раничений. Ретроспективный характер сбора пока-
зателей и ограничения использованной базы данных 
не позволили включить в модель ряд потенциальных 
предикторов КМСО (например, выраженность колла-
терального кровотока), а также использовать более 
широкие критерии для диагностики исхода (перфузию 
миокарда по шкале Myocardial blush grade (MBG) и 
нормализацию сегмента ST на электрокардиограмме). 
Согласно исходным критериям включения, модель 
может быть использована только для пациентов, по-
ступивших с диагнозом ИМ. Умеренные показатели 
точности модели диктуют необходимость ее осторож-
ного и взвешенного использования. Для лучшей оцен-
ки точности целесообразно провести дополнительную 
проспективную валидацию на выборке пациентов из 
других учреждений.

Заключение
Созданная искусственная нейронная сеть ис-

пользует рутинно доступные на момент выбора 
хирургической тактики показатели и позволяет 
прогнозировать развитие феномена коронарной 
микрососудистой обструкции (no-reflow) в ходе вы-
полнения чрескожных коронарных вмешательств у 
пациентов с инфарктом миокарда с достаточной для 
практического применения точностью (площадь под 
ROC-кривой — 0,69). Существенным плюсом создан-
ной модели является валидация на независимом 
наборе данных (площадь под ROC-кривой — 0,64; 
прогностическая ценность отрицательного результа-
та — 97,4%; прогностическая ценность положитель-
ного результата — 14,6%).

Источники финансирования. Исследование не 
имело спонсорской поддержки.

Конфликт интересов. Авторы заявляют об отсут-
ствии конфликта интересов.
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