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Резюме
Обоснование: болезнь Альцгеймера (БА) как наиболее распространенная форма деменции характеризуется ухудшением 

познавательных функций и обычно начинается с потери памяти о недавних событиях. Важен поиск биологических методов, 
чувствительных и доступных, которые можно было бы использовать для ранней диагностики БА и определения тяжести забо-
левания. Цель исследования: разработка алгоритмов машинного обучения (МО) на основе таких воспалительных маркеров, 
как энзиматическая активность лейкоцитарной эластазы (ЛЭ) и функциональная активность α1-протеиназного ингибитора 
(α1-ПИ) для диагностики и оценки тяжести БА. Пациенты и методы: в исследование включены 128 человек в возрасте от 
55 до 94 лет (73,7 ± 7,9 года), из которых 91 пациент с диагнозом болезни Альцгеймера и 37 условно здоровых людей (кон-
троль). В качестве классифицирующих признаков для построения моделей рассматривали показатели ЛЭ и α1-ПИ в плазме 
крови. Для построения модели машинного обучения применяли следующие алгоритмы: метод оптимально достоверных 
разбиений (Optimal Valid Partition, OVP), логистическая регрессия (LR), метод опорных векторов (SVM), случайный лес (RF), 
градиент бустинга (GB) и метод статистически взвешенных синдромов (МСВС). Был использован программный пакет Data 
Master Azforus. Прогностическую эффективность построенных классификаторов оценивали по общей точности (аccuracy), 
чувствительности (sensitivity), специфичности (speci city), F-мере и ROC-анализу. Результаты: созданные алгоритмы 
машинного обучения позволили надежно разделить общую группу исследуемых (пациенты + условно здоровые), а также 
пациентов с различной тяжестью БА на 4 квадранта двумерной диаграммы в координатах ЛЭ и α1-ПИ и показали близкую 
и достаточно высокую прогностическую эффективность. Заключение: разработанные алгоритмы машинного обучения 
оказались высокоэффективными в оценке тяжести БА на основе воспалительных маркеров (энзиматической активности 
ЛЭ и функциональной активности α1-ПИ) и могут быть полезными для ранней диагностики заболевания и своевременного 
назначения терапии.

Ключевые слова: болезнь Альцгеймера, машинное обучение, метод оптимальных достоверных разбиений, алгоритмы 
бинарной классификации, активность лейкоцитарной эластазы, α1-протеиназный ингибитор

Для цитирования: Андросова Л.В., Симонов А.Н., Сенько О.В., Михайлова Н.М., Кузнецова А.В., Клюшник Т.П. Диагно-
стика и оценка тяжести болезни Альцгеймера: алгоритмы машинного обучения на основе маркеров воспаления. Психиатрия. 
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Summary
Background: as the most common form of dementia, Alzheimer’s disease (AD) is characterized by cognitive deterioration and 

usually begins with loss of memory of recent events. It is important to search for biological, sensitive and affordable methods 
that could be used for early diagnostics of AD and determine the severity of the disease. Objective: to develop machine learning 
algorithms based on such in ammatory markers as the enzymatic activity of leukocyte elastase (LE) and the functional activity 
of the α1-proteinase inhibitor (α1-PI) for diagnosing and assessing the severity of AD. Patients and methods: the study included 
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128 people aged 55 to 94 years (73.7 ± 7.9 years), of which 91 patients were diagnosed with Alzheimer’s disease and 37 apparently 
healthy people (control). The indicators of LE and α1-PI in blood plasma were used as classifying features for building models. The 
following algorithms were used to build a machine learning model: Optimal Valid Partition (OVP), logistic regression (LR), support 
vector machine (SVM), random forest (RF), gradient boosting (GB) and statistically weighted syndromes (WSWS). The predictive 
performance of the constructed classi ers was evaluated by the overall accuracy (accuracy), sensitivity (sensitivity), speci city 
(speci city), F-measure and ROC-analysis. Results: the developed machine learning algorithms made it possible to reliably divide 
the general group of subjects (patients + conditionally healthy), as well as patients with different AD severity, into 4 quadrants 
of a two-dimensional diagram in the LE and α1-PI coordinates and showed close and fairly high predictive ef ciency. Conclusion: 
the developed machine learning algorithms have proven close and suf ciently high prognostic ef cacy for assessing the severity 
of AD based on in ammatory markers (enzymatic activity of LE and functional activity of α1-PI) and, probably, can be useful for 
early diagnostics of the disease and timely administration of therapy.

Keywords: Alzheimer’s disease, machine learning, optimal reliable partitioning, binary classi cation algorithms, leukocyte 
elastase activity, α1-proteinase inhibitor

For citation: Androsova L.V., Simonov A.N., Senko O.V., Mikhaylova N.M., Kuznetsova A.V., Klyushnik T.P. Diagnostics and 
Assessment of the Severity of Alzheimer’s Disease: Machine Learning Algorithms Based on Markers of In ammation. Psychiatry 
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ВВЕДЕНИЕ

Болезнь Альцгеймера (БА) — наиболее распро-
страненная причина деменции в позднем возрасте. 
Заболевание обычно начинается с ослабления памя-
ти на недавние события и характеризуется неуклон-
но прогрессирующим ухудшением познавательных 
функций и нарушениями социальной адаптации [1]. 
Морфологическим субстратом в тканях головного 
мозга при данной патологии является повышение 
уровня амилоида-β (Aβ), составляющего внеклеточ-
ные сенильные бляшки, и гиперфосфорилирование 
тау-белка (р-тау), ассоциированного с микротрубоч-
ками. Чрезмерное фосфорилирование тау-белка при-
водит к его агрегации и переходу в нерастворимую 
форму с образованием нейрофибрилллярных клубков 
(NFT) [2].

В настоящее время в мире насчитывается около 
50 млн человек с деменцией, а к 2050 г. прогнозиру-
ется увеличение пациентов этой когорты до 131 млн. 
Снижение их способности к самообслуживанию ляжет 
тяжелым бременем на медицинские службы, а также 
приведет к значительному увеличению материальных 
затрат [3]. Использующиеся для лечения БА препара-
ты могут лишь ненадолго замедлить развитие этого 
заболевания и ослабить прогрессирование на началь-
ных этапах деменции [4, 5]. Тяжесть деменции зависит 
от этапа заболевания и скорости прогрессирования. 
Предполагается, что лечение заболевания на самых 
ранних этапах может оказать временный эффект. 
В связи с этим чрезвычайно актуален поиск чувстви-
тельных и доступных методов, которые могут быть ис-
пользованы для ранней доклинической диагностики 
БА и/или оценки тяжести уже развившегося заболе-
вания.

Общепризнанным результатом исследований по-
следних десятилетий стало представление о том, что 
важным патогенетическим звеном БА является нейро-
воспаление, ассоциированное с повышением воспали-
тельных маркеров в крови пациентов [6–8].

В наших предыдущих исследованиях было показано 
повышение уровня медиаторных и острофазных моле-
кул (ИЛ-6, СРБ и α1-ПИ) в крови пациентов, а также 

снижение протеолитической активности ЛЭ по срав-
нению с контролем, коррелирующие со степенью 
снижения когнитивных функций [9]. ЛЭ — сериновая 
протеаза, содержится в азурофильных гранулах ней-
трофилов, секретируется во внеклеточное простран-
ство при активации этих клеток и считается одним 
из главных участников воспаления. Основным регуля-
тором активности данного фермента является α1-про-
теиназный ингибитор (α1-ПИ), который способствует 
ограничению очага воспаления. Снижение активности 
ЛЭ при БА, предположительно, отражает нарушение 
проницаемости гематоэнцефалического барьера (ГЭБ), 
что способствует трансмиграции нейтрофилов в мозг 
[10–13].

В настоящем исследовании предпринята попытка 
создания алгоритмов машинного обучения на основе 
воспалительных маркеров ЛЭ и α1-ПИ для диагностики 
тяжести БА. При этом необходимо иметь в виду, что 
существует большое количество алгоритмов бинарной 
классификации машинного обучения [14] и неизвест-
но, какой из них окажется наилучшим для решения 
конкретной задачи. Согласно NFL-теореме [15] универ-
сальных алгоритмов, решающих разнообразные задачи 
с одинаково высокой точностью, не существует. По-
этому в данной работе использовали несколько алго-
ритмов бинарной классификации машинного обучения: 
метод оптимальных достоверных разбиений (ОДР); 
логистическую регрессию; метод опорных векторов 
(Support Vector Machine, SVM); случайный решающий 
лес (RF); градиентный бустинг (GB), генерирующий ре-
шающий лес, и метод статистически взвешенных син-
дромов (МСВС) [16, 17].

Для оценки прогностической эффективности ал-
горитмов бинарной классификации использовали 
несколько видов метрик: общая точность (аccuracy), 
чувствительность (sensit iv ity), специфичность 
(speci city), F-меру и ROC-анализ.

Целью настоящей работы явилась разработка мо-
дели машинного обучения при помощи алгоритмов 
бинарной классификации для отражения тяжести БА 
с использованием таких маркеров воспаления, как ЛЭ 
и α1-ПИ.
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КЛИНИЧЕСКАЯ ХАРАКТЕРИСТИКА 

ПАЦИЕНТОВ И МЕТОДЫ 

ИССЛЕДОВАНИЯ

Исследование проводилось в лаборатории нейро-
иммунологии (заведующий лабораторией профессор 
Т.П. Клюшник) и лаборатории доказательной меди-
цины и биостатистики (заведующий лабораторией 
А.Н. Симонов). Пациенты с БА были обследованы 
и проходили амбулаторное или стационарное лечение 
в отделе гериатрической психиатрии (заведующий 
отделом профессор С.И. Гаврилова) ФГБНУ «Научный 
центр психического здоровья» (директор профессор 
Т.П. Клюшник).

Критерии включения: возраст на момент обследо-
вания 55 лет и старше; диагноз деменции при болезни 
Альцгеймера.

Критерии невключения: клинические и/или лабо-
раторные признаки инфекционной или аутоиммунной 
патологии в течение двух месяцев до обследования.

Характеристика клинического материала
Группу пациентов с болезнью Альцгеймера соста-

вил 91 человек (56 мужчин и 35 женщин) в возрас-
те от 55 до 94 лет (73,7 ± 7,9 года). Диагноз болез-
ни Альцгеймера был установлен согласно критериям 
ICD-10 и NINCDS-ADRDA [18]. Степень тяжести демен-
ции — мягкую (n = 23), умеренную (n = 43) и тяжелую 
(n = 25) — определяли по клиническим признакам 
с использованием шкалы CDR (Clinical Dementia Rating) 
[19], а также суммарного балла мини-теста психиче-
ского состояния (Mini Mental State Examination, MMSE) 
[20]. Суммарный балл по шкале MMSE был в пределах 
16–28 баллов при мягкой деменции, от 16 до 24 бал-
лов — при умеренной и от 0 до 15 баллов при тяжелой. 
При разной тяжести деменции показатели оценочных 
шкал могут частично перекрываться.

Контрольную группу составили 37 практически 
здоровых лиц (18 мужчин и 19 женщин) в возрасте от 
55 до 79 лет (64,6 ± 6,6 года), при диспансерном об-
следовании не обнаруживших признаков психических 
расстройств, обострений соматических заболеваний 
или симптомов острой инфекции.

Этические аспекты
Все обследуемые давали информированное 

письменное согласие на участие в исследовании. 
Проведение исследования соответствовало поло-
жениям Хельсинкской декларации 1964 г., пере-
смотренной в 1975–2013 гг., и одобрено Локальным 
этическим комитетом ФГБНУ НЦПЗ (протокол № 194 
от 23.03.2014).

Ethic aspects
All examined participants of study signed the 

informed consent to take part in a study. This study 
complies with the Principles of the WMA Helsinki 
Declaration 1964 amended 1975–2013. The research 
protocol was approved by Local Ethical Committee of 
FSBSI “Mental Health Research Centre” (protocol # 194 
from March 23, 2014).

Иммунологическое исследование
Уровень воспалительных маркеров определяли 

в плазме крови, которую получали стандартным мето-
дом, используя вакутейнеры с напылением ЭДТА (К3Е, 
К3ЕDТА).

Энзиматическую активность ЛЭ определяли 
ферментативным спектрофотометрическим мето-
дом с использованием специфического субстрата 
N-терт-бутокси-карбонил-аланин-β-нитрофенилового 
эфира (BOC-Ala-ONp) и оценивали в нмоль/мин × мл 
(чувствительность метода 40 нмоль/мин × мл) [21].

Функциональную активность α1-ПИ определя-
ли спектрофотометрическим методом и оценивали 
в ИЕ/мл (ингибиторные единицы/мл) (чувствитель-
ность метода 5 ИЕ/мл) [22].

Алгоритмы машинного обучения
Для построения прогностических моделей исполь-

зовались подходы, основанные на методе оптимально 
достоверных разбиений (ОДР), логистической регрес-
сии, методе опорных векторов (SVM), случайном ре-
шающем лесе, градиентном бустинге, генерирующий 
решающий лес, и методе статистически взвешенных 
синдромов (МСВС).

Метод оптимальных достоверных разбиений 
(ОДР). Метод позволяет провести разбиение исследу-
емой выборки (пациенты + здоровые) на подгруппы, 
близкие по клинико-иммунологическим показателям. 
Верификация закономерностей, характеризуемых оп-
тимальными разбиениями, производится с помощью 
специального варианта перестановочного теста [17]. 
ОДР можно рассматривать как звено между статисти-
ческими методами и машинным обучением. Он как бы 
разлагает сложную модель на множество простых оп-
тимальных статистически значимых моделей без из-
быточных элементов, вклад каждого элемента модели 
проверяется на статистическую значимость.

Сравнительная оценка прогностической эффек-
тивности полученных моделей на тестовой выборке

Оценка прогностической эффективности полу-
ченных моделей дает возможность судить об их 
практической пригодности. Для оценки и сравнения 
прогностической эффективности построенных клас-
сификаторов использовали несколько видов метрик: 
точность, чувствительность, специфичность, F-меру 
и ROC-анализ.

Результатом работы любых классификаторов яв-
ляются следующие четыре основных характеристики 
(числа), на основе которых строят различные класси-
фикационные метрики.

1.  TP (True Positive) истинно положительный ис-
ход — количество правильно классифицирован-
ных пациентов.

2.  TN (True Negative) истинный отрицательный ис-
ход — количество ложно классифицированных 
пациентов.

3.  FP (False Positive) ложноположительный ис-
ход — количество неверно классифицирован-
ных пациентов как здоровых.
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4.  FN (False Negative) ложноотрицательный ис-
ход — количество неправильно классифициро-
ванных здоровых как больных.

Эти четыре числа представлены в виде табли-
цы (табл. 1) сопряженности или матрицы ошибок 
(confusion matrix).

На основании этих четырех чисел строятся следу-
ющие метрики:

1)  чувствительность (true positive rate (TPR)) — 
число правильных положительных прогнозов, 
деленное на общее количество положительных 
исходов, наилучшая чувствительность равна 1,0, 
а наихудшая — 0,0. TPR = TP/(TP + FN);

2)  специфичность (true negative rate (TNR)) — ко-
личество правильных отрицательных прогнозов, 
деленное на общее количество отрицательных 
исходов, лучшая специфичность — 1,0, а худ-
шая — 0,0. TNR = TN/(TN + FP);

3)  общая точность (аccuracy) рассчитывается 
как число всех правильных прогнозов, де-
ленное на общее количество исходов, иначе, 
отношение правильно классифицированных 
пациентов к общему количеству пациентов, 
аccuracy = (TP + TN)/(TP + FP + FN + TN), наи-
лучшая точность равна 1,0, а наихудшая — 0,0;

4)  F-мера вычисляется по следующей формуле: 
F = 2TP/(2TP + FP + FN).

ROC-анализ
Универсальным способом сравнения точности ал-

горитмов считается ROC-анализ. Кривая ROC — это 
способ визуализации эффективности бинарных клас-
сификатора. Количественным описанием ROC-кривой 
является площадь под этой кривой (AUC). Величина 
AUC, равная 1, соответствует идеальному классифи-
катору, а значение, близкое к 0,5, признается плохой 
моделью, поскольку это эквивалентно случайной 
классификации. Принята следующая система оценки 
эффективности классификаторов по величине AUC: 
0,90–1 — отличный классификатор; 0,80–0,90 — хоро-
ший классификатор; 0,70–0,80 — удовлетворительный 
классификатор; 0,60–0,70 — плохой классификатор; 
0,50–0,60 — неудачный классификатор.

Статистическую обработку данных проводили 
с использованием программ R (R version 3.6.1) и STATA 
(version 12.1). Уровень статистической значимости был 
выбран при p < 0,05.

Графическое изображение распределения иссле-
дуемых (пациенты + контроль) представлено в виде 

двумерной диаграммы со значениями ЛЭ (горизонталь-
ная ось) и α1-ПИ (вертикальная ось).

Значимости распределений признаков ЛЭ и α1-ПИ 
по четырем квадрантам оцениваются с помощью мето-
да Краскела–Уоллиса с поправками на множественные 
сравнения по методу Sidak [23].

РЕЗУЛЬТАТЫ И ОБСУЖДЕНИЕ

Анализ методом ОДР
Метод оптимальных достоверных разбиений (ОДР) 

позволил выделить на двумерных диаграммах рассе-
яния области, где преобладают пациенты с близкими 
иммунологическими характеристиками.

На рис. 1 представлена двумерная диаграмма рас-
сеяния изучаемой выборки в координатах ЛЭ (горизон-
тальная ось) и α1-ПИ (вертикальная ось).

Как видно из рис. 1, все обследованные (пациен-
ты + контроль) по иммунологическим показателям рас-
пределились неравномерно по 4 квадрантам. Пациен-
ты с БА распределились в основном в 1-м (ЛЭ < 181,2 
и α1-ПИ > 45,05), 2-м (ЛЭ > 181,2 и α1-ПИ > 45,05) и 4-м 
(ЛЭ < 181,2 и α1-ПИ < 45,05) квадрантах, что свидетель-
ствует о гетерогенности группы пациентов.

Группа контроля сосредоточилась преимуществен-
но (94,6%) в правом нижнем квадранте (3-й) (ЛЭ > 181,2 
и α1-ПИ < 45,05). В этот квадрант попали также 13 
(14,3%) пациентов с болезнью Альцгеймера.

В табл. 2 приведены характеристики иммунологи-
ческих показателей квадрантов, полученные методом 
машинного обучения.

Как видно из табл. 2, 1-й квадрант характеризует-
ся повышенной активностью α1-ПИ, отражающей вы-
сокий уровень воспаления, и низкой активностью ЛЭ, 
выходящей за пределы нижнего диапазона значений 
контрольной группы (условно здоровых людей). В этот 
квадрант вошли 27 пациентов с БА (29,7% общего чис-
ла больных), из них 24 с умеренной и тяжелой стадией 
заболевания (88,9%) и три с легкой стадией (11,1%). 
Показатели этой группы пациентов характеризуются 
высоким уровнем воспаления и, предположительно, 
критическим нарушением проницаемости ГЭБ, в каче-
стве маркера которого выступает низкий уровень ЛЭ.

2-й квадрант также отличается высокой актив-
ностью α1-ПИ и равной/повышенной по сравнению 
с контролем активностью ЛЭ. В этот квадрант вошли 
38 пациентов с БА, из них 31 — с легкой и умерен-
ной степенью деменции (81,6% от абсолютного числа 

Таблица 1. Сопряженность или матрица ошибок
Table 1 Conjugacy or error matrix

Предсказание/Prediction
Наблюдение/Observation

Сумма/Sum
есть заболевание/there is a disease нет заболевания/no disease

есть заболевание/there is a disease True Positive (TP) False Positive (FP) TP + FP

нет заболевания/no disease False Negative (FN) True Negative (TN) FN + TN

сумма/sum TP + FN TN + FP

Sensitivity TPR = TP/(TP + FN) Speci city TNR = TN/(TN + FP)
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больных), 7 пациентов — с тяжелой стадией заболе-
вания (18,4%) и 2 человека из контрольной группы 
(5,4%). Эту группу отличает высокий уровень воспале-
ния и относительная сохранность ГЭБ.

3-й квадрант включает значения активности α1-ПИ 
и ЛЭ, находящиеся в пределах контрольного диапа-
зона. В этот квадрант вошли показатели 35 человек 
из контрольной группы (94, 6%) и 13 пациентов с БА, 
из них 8 — с мягкой деменцией (61,5%), 4 — с умерен-
ной (30,8%) и 1 — с тяжелой деменцией (7,7%). В этой 
группе отсутствуют отклонения от нормы исследуемых 
признаков воспаления.

4-й квадрант отличает умеренное повышение ак-
тивности α1-ПИ и низкая активность ЛЭ, выходящая 
за пределы нижнего диапазона контрольных значений. 
В этот квадрант вошли показатели 13 пациентов с БА 
(14,3%), среди них 12 пациентов с умеренной и тяже-
лой стадией заболевания (92,3%) и 1 пациент с мягкой 
деменцией (7,7%). Их характеризует умеренный уро-
вень воспаления и, предположительно, критическое 
нарушение проницаемости ГЭБ, аналогично показате-
лям пациентам из 1-го квадранта.

Проанализировано также изменение изучаемых по-
казателей когнитивного функционирования пациентов 

Рис. 1. Двумерная диаграмма рассеяния изучаемой выборки в координатах ЛЭ (горизонтальная ось) и α1-ПИ 
(вертикальная ось)
Fig. 1 Two-dimensional scatterplot of the studied sample in the coordinates LE (horizontal axis) and α1-PI (vertical 
axis)

Таблица 2. Иммунологические характеристики квадрантов (медиана [25-й; 75-й перцентиль]), минимум-максимум
Table 2 Immunological characteristics of the quadrants (median [25; 75 percentile]), minimum-maximum

Показатели/Indicators 
1-й квадрант/

1st quadrant
(n = 27)

2-й квадрант/
2nd quadrant

(n = 40)

3-й квадрант/
3rd quadrant

(n = 48)

4-й квадрант/
4th quadrant

(n = 13) 

Активность ЛЭ, нмоль/мин × мл/
Activity of LE, nmol/min × ml 

158 [136,1; 170,2]
103,7–181,0

P (1–2) = 0,00000
P (1–3) = 0,00000

P (1–4) = 0,732334

203,6 [190; 222,6]
181,4–257,9

P (2–3) = 0,214506
P (2–4) = 0,000000

214,4 [197,1; 226,4]
181,4–247,3

P (3–4) = 0,000000

151 [144,4; 177]
127,0–180,4

Функциональная активность α1-ПИ, ИЕ/мл/
Functional activity α1-PI, UI/ml 

53,2 [47,7; 61,2]
45,1–69,0

P (1–2) = 0,689200
P (1–3) = 0,00000
P (1–4) = 0,00000

51,05 [48,4; 62,0]
45,1–68,0

P (2–3) = 0,00000
P (2–4) = 0,00000

37,85 [34,07; 41,0]
24–45

P (3–4) = 0,023461

42,6 [39,6; 44,4]
22,2–44,5
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в выделенных квадрантах (по баллам шкалы MMSE) 
(табл. 3).

Как видно из табл. 3, количества баллов по шкале 
MMSE самые минимальные в 1-м и 4-м квадранте, что 
связано с более тяжелой стадией заболевания паци-
ентов с БА в отличие от суммы баллов MMSE у паци-
ентов, чьи показатели оказались во 2-м и в 3-м ква-
дрантах.

Использование пяти различных методов машинного 
обучения, включая логистическую регрессию, метод 
опорных векторов (SVM), случайный решающий лес 
(random forest), градиентный бустинг, генерирующий 
решающий лес (decision forest), статистически взве-
шенные синдромы, показало близкую и достаточно 
высокую прогностическую эффективность. Общая точ-
ность — 0,828–0,844, чувствительность — 0,65 ÷ 0,84, 
специфичность — 0,84 ÷ 0,9, F — 0,66 ÷ 0,75 и ROC 
AUC — 0,88 ÷ 0,9 (табл. 3).

В табл. 4 приведены результаты анализа пяти ал-
горитмов машинного обучения, подтверждающие их 
высокую прогностическую эффективность и сходство.

Графически качество всех пяти классификаторов 
представлено ROC-кривыми на рис. 2.

Таким образом, метод оптимально достоверных раз-
биений с использованием воспалительных маркеров 
еще раз подтвердил гетерогенность группы пациен-
тов с БА по иммунологическим показателям. В целом 
распределение показателей пациентов по выделенным 
квадрантам соответствовало различной степени тяже-
сти БА, что свидетельствует о том, что активность ЛЭ 
и α1-ПИ являются адекватными и высокоэффектив-
ными классифицирующими признаками для оценки 
тяжести БА.

Сравнение полученных в данном исследовании 
диагностических алгоритмов с алгоритмами, разра-
ботанными на основе показателей ПЭТ (позитрон-
но-эмиссионная томография) методом глубокой сверх-
точной нейронной сети (CNN), приведенными в работе 
H. Choi и K.H. Jin (2018) [24], показало, что алгоритмы 
на основе выбранных иммунологических показателей 
значительно превосходят алгоритмы с использованием 
показателей ПЭТ по трудозатратам и общей стоимости 
диагностики.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

Разработанные алгоритмы машинного обучения 
показали близкую и достаточно высокую прогности-
ческую эффективность оценки тяжести БА на основе 
воспалительных маркеров (энзиматической активно-
сти ЛЭ и функциональной активности α1-ПИ) и могут 
быть полезными для ранней диагностики заболевания 
и своевременного назначения терапии. Дальнейшее 

Таблица 3. Уровень когнитивных нарушений по суммарному баллу шкалы MMSE у пациентов по квадрантам (медиана 
[25-й; 75-й перцентиль]), минимум-максимум
Table 3 The level of cognitive impairment according to MMSE scores in patients by quadrants (median [25; 75 
percentile]), minimum-maximum

Показатели/Indicators
1-й квадрант/

1st quadrant
(n = 27)

2-й квадрант/
2nd quadrant

(n = 38)

3-й квадрант/
3rd quadrant

(n = 13) 

4-й квадрант/
4th quadrant

(n = 13)

Мини-тест психического состояния/MMSE

14,0 [9; 17]
1–28

P (1–2) = 0,049099
P (1–3) = 0,006690
P (1–4) = 0,886726

17 [12; 22]
0–27

P (2–3) = 0,362769
P (2–4) = 0,118001

19 [17; 22]
6–24

P (3–4) = 0,014044

14 [10; 17]
0–23

Таблица 4. Эффективность работы классификаторов
Table 4 The ef ciency of the classi ers

Метод МО/Machine learning method Точность/
Accuracy

Чувствитель-
ность/Recall

Специфичность/
Speci city 

F-мера/
F-measure

ROC
AUC

Логистическая регрессия/Logistics regression 0,828 0,65 0,90 0,66 0,899

Метод опорных векторов/SVM 0,844 0,73 0,89 0,73 0,89

Решающий лес/Decision forest 0,836 0,78 0,86 0,73 0,89

Градиентный бустинг/Gradient boosting 0,828 0,76 0,86 0,72 0,88

Статистически взвешенные синдромы (СВС)/
Statistically weighted syndromes (SWS) 0,836 0,84 0,84 0,75 0,88

Рис. 2. ROC-кривые для пяти классификаторов
Fig. 2 ROC curves for  ve classi ers
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развитие этого исследования предполагает примене-
ние разработанных алгоритмов для пациентов с мяг-
ким когнитивным снижением.
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