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Актуальность. По сравнению с лабораторными методами проведения биохимических анализов крови алгоритмы 
искусственного интеллекта предлагают несколько ключевых преимуществ. Они сравнимы с традиционными ме-
тодами по точности и эффективности, но значительно превосходят их по экономичности
Целью исследования является разработка интерпретируемой модели вычисления липидного профиля пациента 
с помощью машинного обучения на основе деперсонализированных данных о диспансеризации (возраст, пол, общий 
анализ крови (ОАК), общий холестерин, глюкоза крови). 
материалы и методы. Разработанный алгоритм представляет собой комплекс технологических решений, позво-
ляющий рассчитывать взаимосвязь между различными биохимическими параметрами в организме человека с по-
мощью передовых алгоритмов глубокого обучения, таких как градиентный бустинг на решающих деревьях и полно-
связные нейронные сети. база данных включала в себя результаты лабораторных показателей 62 192 пациентов: 
холестерин (ХС), липопротеины высокой плотности (ЛПВП), триглицериды (ТГ), липопротеины низкой плотности 
(ЛПНП), ОАК, а также пол и возраст пациентов.
Результаты. была проведена оценка качества моделей на тестовой выборке с использованием метрик, таких как 
коэффициент детерминации (R2), средняя абсолютная ошибка (MAE), средняя абсолютная ошибка в процентах 
(MAPE). R2 для корреляции между концентрацией ЛПНП и группы данных о диспансеризации составила 0,94 при MAE 
0,20 и MAPE 0,06. Корреляция между ЛПВП и ТГ с данными о диспансеризации была значительно ниже (R2 составил 0,51 
и 0,41 соответственно, MAE 0,20 и 0,53 соответственно, а MAPE 0,15 и 0,40 соответственно).
заключение. Разработка алгоритма искусственного интеллекта, способного прогнозировать уровни ЛПНП, ЛПВП 
и триглицеридов на основе менее дорогостоящих лабораторных тестов, таких как уровень холестерина и глюко-
зы в крови, имеет огромный потенциал для повышения доступности здравоохранения. Хотя на сегодняшний день 
достигнута высокая точность (94%) только при прогнозировании ЛПНП, следующий важный шаг заключается 
в подборе способа обработки и расширении набора данных, используемого для обучения для более точного предска-
зания уровней ЛПВП и ТГ.
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Relevance. Compared to laboratory methods of performing biochemical blood tests, artificial intelligence algorithms offer 
several key advantages. They are comparable to traditional methods in accuracy and efficiency, but significantly superior to 
them in cost-effectiveness.
The goal of the study is to develop an interpretable model for calculating a patient’s lipid profile using machine learning based 
on depersonalized medical examination data (age, gender, complete blood count (CBC), total cholesterol, blood glucose).
Materials and methods. The developed algorithm is a set of technological solutions that allows one to calculate the relationship 
between various biochemical parameters in the human body using advanced deep learning algorithms, such as gradient 
boosting on decision trees and fully connected neural networks. The database included the results of laboratory parameters of 
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62,192 patients: cholesterol (C), high-density lipoprotein (HDL), triglycerides (TG), low-density lipoprotein (LDL), CBC, as well as 
the sex and age of the patients.
Results. The quality of the models was assessed on the test set using metrics such as the coefficient of determination (R2), mean 
absolute error (MAE), mean absolute percentage error (MAPE). The R2 for the correlation between LDL concentration and follow-
up data group was 0.94 with MAE 0.20 and MAPE 0.06. The correlation between HDL and TG with follow-up data was significantly 
lower (R2 was 0.51 and 0.41, respectively, MAE 0.20 and 0.53, respectively, and MAPE 0.15 and 0.40, respectively).
Conclusion. The development of an artificial intelligence algorithm that can predict LDL, HDL and triglyceride levels based 
on less expensive laboratory tests such as cholesterol and blood glucose levels have enormous potential to improve access to 
healthcare. Although high accuracy (94%) has been achieved to date in LDL-C prediction alone, the next important step is to 
select the processing method and expand the training dataset to more accurately predict HDL and TG levels.
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введение

Традиционные методы оценки липидного обмена, 
основанные на биохимических показателях, являются 
дорогостоящими, трудоёмкими и доступны не для всех 
пациентов. В связи с этим в настоящее время проводят-
ся исследования, изучающие потенциал машинного об-
учения (МО) и систем поддержки принятия врачебных 
решений (СППВР) для предоставления эффективных 
и доступных решений. Модели машинного обучения 
с их способностью обучаться на значительных объёмах 
данных, включая результаты лабораторных исследова-
ний, способны выявлять более тонкие закономерно-
сти, часто не заметные человеку. Это делает их идеаль-
ными инструментами для диагностики дислипидемии 
– состояния, характеризующегося аномальным уров-
нем липидов в крови. Используя нейронные сети, мож-
но разработать программное обеспечение для прогно-
зирования концентраций различных показателей ли-
пидного спектра, таких как холестерин, триглицериды 
и уровни ЛПВП/ЛПНП. Это не только упрощает диа-
гностический процесс, но и позволяет проводить ран-
нюю диагностику патологических состояний, потенци-
ально предотвращая развитие серьёзных сердечно-со-
судистых осложнений, связанных с дислипидемией.

Например, корейские ученые разработали модель, 
способную прогнозировать уровень ЛПНП на основе МО. 
База данных включала в себя результаты лабораторных 
показателей 1 029 572 пациентов: ХС, ЛПВП, ТГ, ЛПНП. 
Полученные с помощью расчётной модели концентрации 
ЛПНП сравнили с уровнем ЛПНП, измеренным прямым 
методом, а также концентрацией ЛПНП, рассчитанной 
с помощью уравнений Фридвальда и Мартина. Выявле-
на значительная корреляция между концентрациями из-
меренных и прогнозируемых ЛПНП (r = 0,9662) с рассчи-
танными с помощью уравнений Фридевальда (r = 0,9563) 
и Мартина (r = 0,9585) уровнями ЛПНП [1]. 

В другом исследовании [2] представлены резуль-
таты оценки концентрации ЛПНП с использовани-

ем МО. Набор данных был разделен на 2 группы в за-
висимости от уровня ТГ: 58 030 пациентов с уровнем 
ТГ ниже 400 мг/дл и 1385 пациентов с уровнем ТГ вы-
ше 400 мг/дл. Для расчета использовались стандарт-
ные показатели липидного профиля: ЛПНП, ЛПВП, 
ТГ и общий холестерин. Было выявлено, что форму-
ла Фридевальда у пациентов с уровнем ТГ ≥177 мг/дл 
давала заниженные, а формула Мартина-Хопкинса – 
завышенные концентрации ЛПНП (p < 0,001). Также 
были выявлены сильные расхождения между измерен-
ным и расчетным уровнем ЛПНП при его значении ни-
же 70 мг/дл. Полученные с помощью МО значения ЛП-
НП превзошли по точности вышеупомянутые формулы 
расчета ЛПНП (при ЛПНП <70 мг/дл (p < 0,001)) [2]. 

Другой коллектив авторов из Кореи разработал алго-
ритм прогноза уровня ЛПНП с помощью модели глубо-
кой нейронной сети. В ходе разработки были использо-
ваны деперсонализированные данные результатов изме-
рения ЛПНП, ЛПВП, ТГ и общего холестерина у 14 812 
пациентов. Полученные с помощью математического 
расчёта данные сравнили с измеренным и рассчитан-
ным уровнем холестерина ЛПНП с помощью формул 
Фридевальда и Мартина. В случае если значения изме-
ренного прямым методом ЛПНП принималось за ис-
тинное, средние значения ошибки были меньше для 
прогнозируемого ЛПНП для разных проверочных вы-
борок (от 59,6 – до 69,4) по сравнению с вычисленными 
по формулам Фридвальда (от 167,5 – до 269,8) и Мар-
тина (от 69,0 – до 123,6 мг/дл) [3]. 

материалы и методы исследования

В качестве входных параметров модели были выбра-
ны деперсонализированные результаты рутинных лабо-
раторных тестов после прохождения профилактическо-
го осмотра или диспансеризации: общий анализ крови 
(ОАК), глюкоза и общий холестерин. Для построения 
модели использованы передовые алгоритмы глубокого 
обучения, такие как градиентный бустинг на решающих 
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ошибка (MAE), средняя абсолютная ошибка в процен-
тах (MAPE). Значение коэффициента детерминации R2 
отражает долю дисперсии данных, объясняемую моде-
лью. Значение выше 0,8 принято как показатель высо-
кой корреляции между истинными значениями и пред-
сказаниями модели и того, что модель получила высо-
кую обобщающую способность на рассматриваемых 
данных. МАЕ (mean absolute error) использовалась на-
прямую в процессе оптимизации параметров модели, 
а с помощью метрики MAPE (mean absolute percentage 
error) можно анализировать соответствие требуемой 
приборной погрешности (порядка 10%).

В результате исследования R2 для корреляции между 
концентрацией ЛПНП и группы данных о диспансери-
зации составила 0,94 при MAE 0,20 и MAPE 0,06. Корре-
ляция между ЛПВП и ТГ с данными о диспансеризации 
была значительно ниже (R2 составил 0,51 и 0,41 соответ-
ственно, MAE 0,20 и 0,53 соответственно, а MAPE 0,15 
и 0,40 соответственно).

Матрица корреляции между исследуемыми показа-
телями по Спирмену представлена на рис. 1.

Обсуждение

В то время как точность предсказания ЛПНП разра-
ботанной моделью достаточно высокая, точность алго-
ритмов машинного обучения для прогнозирования уров-

деревьях и полносвязные нейронные сети. Это обеспе-
чивает более точное и гибкое моделирование нелиней-
ных зависимостей между биомаркёрами в сравнении 
с традиционными статистическими методами.

Модель обучена на базе данных из 62 192 обезли-
ченных результатов, что позволяет предсказывать кон-
центрации фракций холестерина с высокой точностью. 
Анализ взаимосвязей между биомаркёрами проводи-
ли с помощью применения методов корреляционного 
и регрессионного анализа для выявления значимых вза-
имосвязей между искомыми биохимическими параме-
трами и данными, полученными в ходе диспансериза-
ции или планового медицинского осмотра (пол, возраст, 
ОАК, холестерин, глюкоза). Для выявления скрытых за-
кономерностей были использованы методы многомер-
ного статистического анализа, такие как главные ком-
поненты и факторный анализ. Оценка качества моделей 
на тестовой выборке была проведена с использовани-
ем таких метрик, как коэффициент детерминации (R2), 
средняя абсолютная ошибка (MAE), средняя абсолют-
ная ошибка в процентах (MAPE)

Результаты исследования

Была проведена оценка качества моделей на тесто-
вой выборке с использованием метрик, таких как ко-
эффициент детерминации (R2), средняя абсолютная 

Рис. 1. Матрица корреляции между исследуемыми параметрами по Спирмену.
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ней ЛПВП и триглицеридов требуется повысить. Это 
можно сделать путем тщательной обработки и группи-
ровки деперсонализированных клинических данных, ис-
пользуемых для обучения. Одним из способов повыше-
ния точности модели является очистка данных. Выбро-
сы или ошибочные точки данных необходимо удалить 
из выборки, чтобы они не искажали прогнозы алгоритма. 

Кроме того, создание новых функций или преобра-
зование существующих может улучшить способность 
алгоритма прогнозировать уровни ЛПВП и триглице-
ридов. Это предполагает извлечение значимой инфор-
мации из необработанных данных путем объединения, 
изменения или создания новых переменных, которые 
более подходят для задачи прогнозирования.

Одной из самых важных задач на сегодняшний день 
является стратификация по полу и возрасту. Группи-
ровка клинических данных по полу и возрасту позволит 
учесть физиологические различия, влияющие на уровни 
ЛПВП и триглицеридов. В случае если будут разработа-
ны отдельные алгоритмы или модели для разных под-
групп, система сможет лучше отражать отношения вну-
три каждой группы, что повысит точность прогнозов.

Благодаря реализации этих стратегий хранения дан-
ных, точность алгоритма прогнозирования уровней ЛП-
ВП и триглицеридов может быть значительно повыше-
на, обеспечивая более надежные и персонализирован-
ные прогнозы для людей разных полов и возрастных 
групп.

заключение

Был разработан алгоритм для вычисления данных 
липидного профиля на основе деперсонализирован-
ных результатов лабораторных тестов пациентов, по-
лученных в ходе диспансеризации и/или медицинско-
го осмотра. Данные (пол, возраст, ОАК, холестерин, 
глюкоза) вносятся в систему, обрабатываются алгорит-
мом, а на выходе врач получает расчетные результаты 
липидного профиля, характеризующие состояние орга-
низма. На сегодняшний день достигнута высокая точ-
ность предсказания ЛПНП (94%), в то время как в ча-
сти определения ЛПВП и ТГ алгоритм требует доработ-
ки. В перспективе данная система позволит сократить 
стоимость исследований в ходе плановой диспансери-
зации, а также позволит внедрить методы превентив-
ной медицины в государственных лечебно-профилак-
тических учреждениях.
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