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Мета дослідження – розробка методу визначення біологічного віку (БВ), темпу старіння людини 
за антропометричними та біохімічними показниками та порівняння точності за допомогою ре-
гресійного та нейромережного  аналізу. У 735 практично здорових осіб віком від 20 до 79 загаль-
ноприйнятими методами визначали в плазмі крові концентрацію глюкози та інсуліну, в сироватці 
крові – загального холестерину, холестерину ліпопротеїдів високої, низької і дуже низької щільності, 
тригліцеридів, сечовини, креатиніну, трансаміназ, лужної фосфатази. Проводили антропометричні 
виміри, стандартний пероральний глюкозо-толерантний тест (СГТТ), розраховували індекс HOMA. 
Розпізнавання віку здійснювали за допомогою регресійного і нейромережного аналізу. Рівняння 
множинної регресії, що пов’язує вік обстежених з їх антропометричними та біохімічними лабо-
раторними показниками, дає змогу розрахувати метаболічний вік людини з абсолютною похибкою 
6,92 років. Така точність є достатньою для відбору людей із ризиком пришвидшеного старіння. 
Використання алгоритму нейронної мережі дає можливість визначити метаболічний вік із  
похибкою 4,57 років, що є достатнім для розмежування фізіологічного і пришвидшеного старіння. 
Використання алгоритму нейронної мережі підвищує точність визначення БВ людини, похибка 
його визначення зменшується на 40%. 
Ключові слова: біологічний вік; антропометричні та біохімічні біомаркери; регресійна та нейро-
мережна моделі.

ВСТУП

Загальна концепція біологічного віку (БВ) 
полягає в припущенні, що індивідуальна 
швидкість старіння може значною мірою 
варіювати [1–5]. БВ визначається для оцінки 
ризику розвитку асоційованої з віком патоло-
гії та впливу профілактичних та лікувальних 
заходів. Розрахунок БВ здебільшого полягає 
у вимірі кількісних показників, іменованих 
біологічними маркерами старіння (БМС). Ці 
показники повинні досить високо корелювати 
з віком, бути доступними для вимірювання 
у клінічних умовах та мало залежати від ак-
туальних патологічних станів. Біологічними 
маркерами можуть бути різні показники: 
анатомічні, функціональні, біохімічні, іму-

нологічні, генетичні та епігенетичні [6–9]. 
Нині немає загальноприйнятого набору таких 
маркерів. 

БВ може як збігатися з хронологічним 
віком (ХВ), і в такому разі процес старіння 
оцінюється як нормальний, фізіологічний, 
так і значно перевищувати його, тоді старіння 
оцінюється як пришвидшене. Величина різ-
ниці між БВ і ХВ, яка вважається фізіологіч-
ною чи патологічною, залежить від похибки 
визначення БВ. Якщо ця різниця перевищує 
стандартну похибку, можна вважати старіння 
пришвидшеним. Загальноприйнятим мате-
матичним методом оцінки БВ є розрахунок 
рівняння множинної регресії (MLR), що 
пов’язує ХВ та низку кількісних показників 
[10–13]. Для визначення коефіцієнтів цього 
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рівняння використовують дані обстеження 
великої кількості практично здорових людей 
різного віку. Щоб визначити БВ, обстежу-
ваному проводять низку досліджень та за 
отриманим рівнянням розраховують вік. 
При значному перевищенні розрахункового 
віку людини над ХВ робиться висновок про 
пришвидшене старіння. Для цього зазвичай 
використовують численні інструментальні та 
лабораторні методи дослідження. Останніми 
роками для визначення БВ дедалі більше 
використовують методи штучного інтелекту 
[13–17]. Це насамперед математичні методи, 
основані на використанні штучних нейронних 
мереж для аналізу даних. Революція у вико-
ристанні нейронних мереж – Deep Neural Net-
work (DNN) швидко поширюється у медицині. 
Такі системи виникли й у вимірюванні темпу 
старіння. Так, система AGE.AI (http://aging.ai) 
дає змогу досить точно оцінити БВ людини за 
допомогою даних, отриманих при звичайних 
клінічних лабораторних дослідженнях.

Можливість навчання – одна з головних 
переваг нейронних мереж перед традиційни-
ми алгоритмами, при цьому знаходяться кое-
фіцієнти зв’язків між нейронами. У процесі 
навчання нейронна мережа здатна виявляти 
складні нелінійні залежності між вхідними та 
вихідними даними. ХВ людей визначається 
як змінна на виході нейромережі. В проце-
сі навчання мережа шукає залежності між 
вхідними та вихідними даними, змінюючи 
вагові коефіцієнти зв’язків між нейрона-
ми. Нейронну мережу використовують для 
визначення віку людей за даними їх БМС. 
Якщо вона розпізнає вік людини, який істотно 
перевищує ХВ, то можна зробити висновок 
про пришвидшене старіння. Тому вік людини, 
розрахований нейронною мережею, логічно 
вважати його БВ. Застосування нейронних 
мереж для оцінки БВ показало їх високу 
ефективність за всіма критеріями, зокрема 
відсутність систематичної похибки, властивої 
методам на основі MLR [5, 9].

Для використання методу оцінки БВ у 
клінічній практиці він повинен включати 

прості тести, доступні у звичайних медичних 
закладах. І тому добре підходять дані антро-
пометричних та лабораторних досліджень 
пацієнтів. Раніше ми зробили таку спробу 
на невеликій групі людей віком від 40 до 80 
років [18]. Отримана в результаті формула 
розрахунку БВ давала велику помилку. У цій 
роботі використовували результати визначен-
ня більшої кількості лабораторних показників у 
великої групи людей більш широкого вікового 
діапазону (20–80 років). 

Мета нашої роботи полягала в розробці 
методу визначення БВ та темпу старіння лю-
дини за антропометричними та біохімічними 
лабораторними показниками, а також у порів-
нянні точності за допомогою регресійного та 
нейромережного методів аналізу.

МЕТОДИКА

Дослідження виконано відповідно до ви-
мог дотримання етичних норм і принципів 
Гельсінської декларації. Кожен обстежений 
добровільно підписав форму згоди на участь 
у дослідженні. Відповідно до протоколу до-
слідження були відібрані люди віком від 20 
до 79 років (735 осіб) без клінічно значущої  
патології серцево-судинної, дихальної, ен-
докринної, центральної нервової системи, 
без хронічних захворювань печінки і нирок, 
патології кровотворної системи. 

Антропометричні вимірювання включали 
визначення маси тіла, зросту, індексу маси 
тіла (ІМТ), обводу талії та стегон (ОТ, ОС 
відповідно), співвідношення ОТ/ОС. Масу 
тіла визначали стаціонарною вагою з точні-
стю до 0,1 кг в осіб у легкому одязі без взуття. 
Зріст вимірювали з точністю до 0,5 см в осіб 
без взуття. ІМТ вираховували як відношення 
маси тіла до зросту. Сантиметровою стріч-
кою вимірювали ОТ у стоячому положенні 
без одягу на талії після звичайного видиху – 
посередині між задньою частиною бічної 
реберної дуги та гребенем клубової кістки 
(стандарт ВООЗ). ОС вимірювали на рівні 
великого вертлюга стегнової кістки. Також 
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розраховували співвідношення ОТ/ОС. Зна-
чення його для чоловіків >1,0 і жінок >0,85 
свідчить про абдомінальний тип ожиріння.

Проводили забір крові натще та в сиро-
ватці крові визначали вміст загального хо-
лестерину (ЗХ), холестерину ліпопротеїдів 
низької щільності (ХС ЛПНЩ), холестерину 
ліпопротеїдів дуже низької щільності (ХС 
ЛПДНЩ) і холестерину ліпопротеїдів високої 
щільності (ХС ЛПВЩ), тригліцеридів, актив-
ність трансаміназ, вміст білірубіну, креатині-
ну і сечовини на автоматичному біохімічному 
аналізаторі «Autolab» фірми «Boehrinaer 
Mannheim, Іспанія». Також проводили cтан-
дартний пероральний глюкозо-толерантний 
тест (СГТТ). Концентрацію глюкози в плазмі 
крові визначали глюкозооксидазним методом 
на напівавтоматичному біохімічному аналі-
заторі BTS-330, використовуючи реагенти 
«Глюкоза» набору «Bio LATEST Lachema Di-
agnostica» (Іспанія). Вміст інсуліну в плазмі 
крові визначали імуноферментним методом, 
використовуючи набори DRG Insulin ELISA 
(«DRG Instruments GmbH», Німеччина). Для 
оцінки інсулінорезистентності розраховували 
індекс HOMA-IR (Homeostasis Model Assess-
ment for Insulin Resistance) за формулою: 

HOMA-IR = глюкоза натще (ммоль/л) × 
інсулін натще (ммоль/л) / 22,5.

Для аналізу отриманих результатів вико-
ристовували методи варіаційної статистики за 
допомогою програми Statistica 7.0 (StatSoft, 
США). Середні значення показників у різних 
вікових групах порівнювали за допомогою 
однофакторного ANOVA за фактором «Вік». 
Вірогідними вважалися відмінності при Р < 
0,05. Для розробки моделей БВ застосову-
вали методи покрокової множинної регресії 
та нейромережного аналізу за допомогою 
програми Statistica 7.0.

РЕЗУЛЬТАТИ ТА ЇХ ОБГОВОРЕННЯ

У табл. 1 наведено середні значення показ-
ників у різних вікових групах. 

Використання покрокової множинної 

регресії дало змогу відібрати найбільш ін-
формативні показники і отримати рівняння, 
що пов’язує вік обстежених людей з низкою 
показників (табл. 2). 

Для написання формули MLR використо-
вуємо колонку b табл. 2, яка містить коефіці-
єнти регресії для кожного показника:

Y = 1,137 X1 + 0,293 X2 + 0,877 X3 + 
3,632 X4 + 1,509 X5 + 0,322 X6 – 32,84

де: 
Y – БВ, роки;
X1 – OT/зріст2;
X2 – інсулін натще, мкОД/мл;
X3 – глюкоза через 2 год стандартного пе-
рорального глюкозо-толерантного  тесту, 
ммоль/л;
X4 – тригліцериди, ммоль/л;
X5 – сечовина, ммоль/л;
X6 – лужна фосфатаза, од./л.

Коефіцієнт кореляції предикторів із 
залежним показником (вік) r = 0,848 свід-
чить про високий кореляційний зв’язок 
між ними. Коефіцієнт детермінації моделі 
r2 = 0,721 показує, що 72,1% дисперсії віку 
можна пояснити за допомогою предикторів, 
що увійшли в модель. Критерій Фішера  
F = 317,6 (Р < 0,0001) свідчить про високу 
значущість моделі, за допомогою якої можна 
розраховувати БВ з достатньою точністю. Для 
оцінки вірогідності входження предиктора 
в модель розраховують P (остання колонка  
табл. 2). Знак перед предиктором характери-
зує спрямованість його кореляційного зв’язку 
із залежним показником, тобто з БВ. 

На рис. 1 наведено графік співвідношення 
БВ та ХВ. Видно, що розкид точок навколо 
лінії регресії невеликий і коефіцієнт множин-
ної кореляції високий (r = 0,848; Р < 0,0001). 
Середня абсолютна похибка розрахунку віку 
становила 6,92 ± 5,46 років.

Модель нейронної мережі БВ (DNN). За 
допомогою нейронної мережі, що моделю-
ється у програмі Statistica 7.0, було вирішено 
завдання розпізнавання віку обстежених лю-
дей за біохімічними показниками крові. Для 
навчання нейронної мережі на її вхід подава-
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ли результати обстеження людей та їх ХВ, а 
виходом був прогнозований (біологічний) вік. 
У процесі навчання мережа шукає залежності 

між вхідними значеннями та ХВ, змінюючи 
вагові коефіцієнти зв’язків між нейронами. 
Найкращі результати показала нейронна ме-

Таблиця 1.Середні значення показників та їх стандартне відхилення (M±SD) у різних вікових групах 

Показники 
20–39 років

(n = 253)
40–59 років

(n = 252)
60–79 років

(n = 230)
Обвід талії, см 72,70±6,74 91,71±8,79 95,67±10,65
Обвід стегон, см 88,9±6,52 105,1±8,06 106,68±7,85
Обвід талії / обвід стегон 0,818±0,056 0,872±0,051 0,896±0,072
Маса тіла, кг 65,6±7,74 82,5±10,78 81,8±11,70
Зріст, м 1,70±0,069 1,70±0,076 1,65±0,086
Індекс маси тіла, кг/м2 22,5±1,53 28,7±3,41 30,2±4,19
Глюкоза натще, ммоль/л 5,39±0,37 5,80±0,57 5,90±0,74
Глюкоза через 2 год стандартного перорального  
глюкозо-толерантного тесту, ммоль/л 5,76±0,78 6,41±1,17 7,36±1,89
Інсулін натще, мкОД/мл 6,73±1,53 10,94±4,59 12,34±5,37
Індекс HOMA 1,62±0,39 2,84±1,32 3,28±1,53
Загальний холестерин, ммоль/л 4,74±0,56 5,57±0,90 5,81±1,05
Тригліцериди, ммоль/л 0,76±0,18 1,53±0,54 1,74±0,63
Холестерин ліпопротеїдів високої щільності, ммоль/л 1,44±0,097 1,34±0,15 1,34±0,24
Холестерин ліпопротеїдів низької щільності, ммоль/л 2,81±0,50 3,47±0,80 3,59±0,92
Холестерин ліпопротеїдів дуже низької щільності, 
ммоль/л 0,38±0,10 0,76±0,27 0,88±0,33
Креатинін, мкмоль/л 78,3±8,98 80,5±10,11 83,4±16,04
Сечовина, ммоль/л 5,09±0,80 5,52±1,00 5,97±1,47
Лужна фосфатаза, од./л 60,8±9,35 79,9±15,5 91,1±12,5

Примітка: вплив фактора «Вік» є достовірним для всіх показників (ANOVA, Р < 0,0001).

Таблиця 2. Результати розрахунку рівняння MLR у програмі Statistica 7.0 (n = 735)

Показники b* SE of b* b SE of b t (200) Р
Константа -32,84 2,380 -13,81 0,0001
Обвід талії/зріст, см/м2 0,382 0,027 1,137 0,081 14,08 0,0001
Інсулін, мкОД/мл 0,081 0,023 0,293 0,082 3,56 0,0004
Глюкоза через 2 год стандартного 
перорального глюкозо-толерантного 
тесту, ммоль/л 0,076 0,022 0,877 0,256 3,42 0,0007
Тригліцериди, ммоль/л 0,137 0,026 3,632 0,683 5,32 0,0001
Сечовина, ммоль/л 0,103 0,021 1,509 0,302 4,99 0,0001
Лужна фосфатаза, од./л 0,336 0,025 0,322 0,024 13,25 0,0001

Примітка: b – коефіцієнт регресії; b* – стандартизований коефіцієнт регресії; SE of b (b*) – стандар-
тизована похибка коефіцієнта.

Біологічний вік людини: регресійна та нейромережна моделі
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режа MLP з 2 внутрішніми шарами з 15 та 12 
нейронами (рис. 2). 

Інформативність відібраних показників, 
використаних для розпізнавання віку людини, 
представлено в табл. 3. Найвищий ранг мають 
такі показники: вміст лужної фосфатази, ОТ 
та тригліцерідів. 

На рис. 3 наведено графік співвідношення 
БВ та ХВ (DNN-модель). Видно, що розкид 

точок навколо лінії регресії дуже невеликий 
і коефіцієнт множинної кореляції високий  
(r = 0,940; Р < 0,0001). Середня абсолютна по-
хибка розрахунку віку становила 4,57 років.

Порівняння точності оцінки БВ за допо-
могою регресійної (похибка 6,92 років) та 
нейромережної (похибка 4,57 років) моделей 
виявило істотну перевагу нейромережі. Однак 
для використання навченої нейромережі для 

R = 0,848; p < 0,0001
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Рис. 1. Співвідношення між біологічним і хронологічним віком людей (MLR-модель)

Профіль нейронної мережі MLP

Рис. 2. Структура нейронної мережі для обчислення біологічного віку: вхідний шар нейронів (показники), два внутрішніх 
шари та вихідний нейрон (вік)

Профіль нейронної мережі MLP
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розрахунку БВ конкретної людини потрібна 
спеціальна програма, тоді як застосування 
регресійної формули загальнодоступне.

ВИСНОВКИ

1. Рівняння множинної регресії, що пов’язує 
вік обстежених з їх антропометричними та 
біохімічними лабораторними показниками, 
дає змогу розрахувати  вік людини з абсо-
лютною похибкою 6,92 років. Така точність 
є достатньою для відбору людей із ризиком 

пришвидшеного старіння.
2. Використання алгоритму нейронної 

мережі дає можливість визначити БВ із по-
хибкою 4,57 років, що свідчить про переваги 
цього методу порівняно з регресійним.

3. Розроблений метод визначення БВ 
може знайти  застосування для оцінки ризику 
розвитку патології, ефективності лікувально-
профілактичних та реабілітаційних заходів.
Роботу виконано в межах планової наукової 
тематики ДУ «Інститут геронтології ім. 
Д.Ф. Чеботарьова НАМН України» «Розроби-

Таблиця 3. Інформативність показників розпізнавання віку

Показники Інформативність Ранг
Лужна фосфатаза 1,45 1
Обвід талії/зріст2 1,43 2
Тригліцериди 1,25 3
Сечовина 1,22 4
Індекс маси тіла 1,21 5
Глюкоза натще 1,17 6
Глюкоза через 2 год стандартного перорального 
глюкозо-толерантного тесту 1,13 7

Інсулін натще 1,12 8
Загальний холестерин 1,10 9

Рис. 3. Співвідношення між біологічним і хронологічним віком людей (DNN-модель)

R = 0,940; p < 0,0001
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ти технологію діагностики темпу і профілю 
старіння людини з використанням нейромере-
жевих алгоритмів» (державний реєстраційний 
№ 0119U103980). Установою, що фінансує 
дослідження, є НАМН України.
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The purpose of this study is to develop methods for 
determining the biological age (BA) and the pace of human 
aging based on anthropometric and biochemical laboratory 
biomarkers, comparing the accuracy of BA determination using 
regression and neural network analysis. In 735 practically 
healthy people aged from 20 to 79, we determined the blood 
plasma concentrations of glucose and insulin and the blood 
serum concentrations of total cholesterol, cholesterol of high, 
low and very-low density lipoproteins, triglycerides, urea, 
creatinine, transaminases, and alkaline phosphatase. Also, 
we conducted anthropometric measurements and a standard 
oral glucose tolerance test and calculated the HOMA index. 
Age recognition was carried out using regression and neural 
network analysis. The multiple regression equation, which 
connects the examinees age with their biochemical laboratory 
parameters, allows to calculate the metabolic age of a person 
with an absolute error of 6.92 years. This accuracy is sufficient 
to reveal people at risk of accelerated aging. The use of a neural 
network algorithm with deep learning allows to determine the 
metabolic age with an error of 4.57 years, which is sufficient to 
distinguish between physiological and accelerated aging. The 
use of a neural network algorithm with deep learning increases 
the accuracy of determining a person’s metabolic age, the error 
of its determination is reduced by 40%.
Key words: biological age; anthropometric and biochemical 
biomarkers; regression and neural network models.
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