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Актуальность. Ежегодно во всем мире большое количество людей становятся жертвами 

сердечно-сосудистых заболеваний. На сегодняшний день основными инструментами прогноза 

сердечно-сосудистого риска являются шкалы, основанные на моделях пропорциональных 

рисков (Сох-регрессии). Однако последнее время многие ученые сходятся во мнении, что 

использование технологий машинного обучения и искусственного интеллекта поможет 

повысить качество прогноза наступления неблагоприятных сердечно-сосудистых событий. 

Цель - провести систематический литературный обзор подходов к формированию прогнозов 

развития ССЗ, основанных на шкалах пропорциональной оценки рисков и методах ML для 

обнаружения наиболее эффективных методов анализа данных. 

Материалы и методы: Проведен систематический обзор литературы, в который были 

включены 58 научно-исследовательских работ, использующих методы оценки сердечно- 

сосудистого риска, основанных на Сох-регрессии, и технологий машинного обучения. 

Результаты. Предиктивные возможности машинного обучения превосходят традиционные 

линейные методы анализа данных. Средние значения AUC 0,82 и 0,75 соответственно, 

р=0,003. Также удалось выделить наиболее частоиспользуемые и эффективные алгоритмы 

прогноза. Ими оказались random forest, gradient boosting и deep learning. Однако, в отличии от 

традиционных шкал прогноза, среди представленных алгоритмов машинного обучения 80% 

не проходили внешнюю валидацию на независимых выборках. Кроме того, использование 

машинного обучения требует большого объема качественных цифровых данных. 

Обсуждение. В результате анализа аналогичных исследований, проведенных отечественными 

и зарубежными авторами, нам удалось подтвердить, что в среднем прогностические модели, 

построенные с помощью алгоритмов ML, имеют преимущества по сравнению с 

традиционными методами анализа данных. 

Выводы. Машинное обучение является перспективным методом прогнозирования сердечно- 

сосудистых событий, одна для его массового использования необходим переход на 

электронное ведение медицинской документации и агрегация большего количества 

качественной и структурированной информации. 

 

Ключевые слова: прогноз инсульта, машинное обучение в здравоохранении, прогноз 

сердечно-сосудистых заболеваний, искусственный интеллект в медицине, прогноз инфаркта 
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Relevance. Every year, a large number of people around the world become victims of cardiovascular 

diseases. To date, the main tools for predicting cardiovascular risk are scales based on proportional 

risk models (Cox regression). However, recently many scientists agree that the use of machine 

learning and artificial intelligence technologies can help to improve the quality of adverse 

cardiovascular events onset prognosis. 

The aim is to conduct a systematic literature review of approaches to the formation of CVD 

development forecasts based on proportional risk assessment scales and ML methods to identify the 

most effective methods of data analysis. 

Materials and methods: A systematic review of the literature was conducted, which included 58 

research papers using methods for assessing cardiovascular risk based on Cox regression and machine 

learning technologies. 

Results. Predictive capabilities of machine learning are superior to traditional linear methods of data 

analysis. The average AUC values are 0.82 and 0.75, respectively, p=0.003. It was also possible to 

identify the most frequently used and effective prediction algorithms. They turned out to be random 

forest, gradient boosting and deep learning. However, unlike traditional prediction scales, 80% of the 

presented machine learning algorithms did not undergo external validation on independent samples. 

In addition, the use of machine learning requires a large amount of high-quality digital data. 

Discussion. As a result of similar studies analysis conducted by domestic and foreign authors, we 

were able to confirm that, on average, predictive models built using ML algorithms have advantages 

over traditional data analysis methods. 

Conclusions. Machine learning is a promising method of predicting cardiovascular events, but for its 

mass use it is necessary to switch to electronic medical records management and aggregation of more 

qualitative and structured information. 

 

Keywords: stroke prognosis, machine learning in healthcare, cardiovascular disease prognosis, 

artificial intelligence in medicine, myocardial infarction prognosis 

 
Введение. В 21 веке проблема высокого распространения сердечно-сосудистых 

заболеваний (ССЗ) звучит, как никогда актуально. В 2021 году данная группа болезней унесла 

жизни 17,9 млн. человек [1]. Увеличение средней продолжительности жизни и тренд на 

старения населения, несомненно, оказывают влияние и на рост количества ССЗ [2,3]. По 

прогнозам всемирной организации здравоохранения (ВОЗ), к 2030 г. мировая смертность от 

данной группы патологий превысит 23,6 млн человек [4]. 
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На сегодняшний день большинство развитых стран мира стремится переформатировать 

медицинскую отрасль в сторону профилактики развития болезни [5]. Помимо снижения числа 

хронических неинфекционных заболеваний (ХНИЗ), что, безусловно, должно привести к 

снижению преждевременной смерти и росту средней продолжительности жизни, а также 

способствовать снижению затрат на лечение и реабилитацию пациентов. 

Важно отметить, что экономический ущерб от ССЗ в РФ в 2016 г. составил 2,7 трлн. 

рублей, что эквивалентно 3,2% ВВП страны соответствующего года. В структуре ущерба 

свыше 90% преобладали косвенные потери, обусловленные преждевременной смертью лиц 

экономически активного возраста. Прямые затраты составили лишь 8,1% [6]. 

На сегодняшний день в основе концепции индивидуальной профилактики ССЗ лежит 

оценка сердечно-сосудистого риска (ССР) [8]. Данная технология базируется на 

использование шкал. Наиболее известными из них являются SCORE, SCORE2, Framingham и 

т.д. [9]. Шкалы позволяют оценить риск развития фатальных и нефатальных сердечно- 

сосудистых событий и наглядно оценить эффект и пользу от профилактической терапии 

благодаря сравнению конкретного риска у каждого индивида и показателей риска при 

идеальных параметрах. Однако многие исследователи сходятся во мнении, что шкалы имеют 

ряд ограничений [1,9-12,14,15]: 

- для точной и корректной оценки риска необходима адаптация алгоритмов шкал под 

конкретную популяционную группу; 

- во многих шкалах отсутствуют такие ключевые факторы риска (ФР), как 

коморбидность; 

- многие шкалы, используемые сейчас в клинической практике, были разработаны на 

данных исследований, проведенных 30-50 лет назад. За прошедший период изменилась не 

только эпидемиология ССЗ, но также их тактика лечения. Об этом свидетельствуют работы 

[13], которые демонстрируют эффективность АКШ в лечении ИМ. 

- статистические методы обработки информации, основанные на Cox-регрессии, 

позволяют обрабатывать лишь ограниченное число линейно связанных между собой 

переменных. При этом такие ФР, как возраст и смертность, индекс массы тела (ИМТ) и 

заболеваемость, очевидно, связаны нелинейно. 

- традиционные шкалы оценивают показатели пациента в определенный момент 

времени (момент обследования). Данный недостаток не позволяет отслеживать изменения 

показателей риска в процессе терапии или ее коррекции. Такие ФР, как нелеченая 
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артериальная гипертензия (АГ) и курения имеют накопительный патологический эффект. 

Таким образом, если на момент осмотра пациент утверждает, что не курит, но при этом имел 

длительный стаж курения, нельзя пренебрегать теми патологическими изменениями, которые 

уже нанесены организму. 

- используемые шкалы занижают ССР у молодых людей с выраженными 

модифицируемыми ФР. Это наглядно продемонстрировано в работе Корягина Н. А. и соавт. 

[21]. Распространённость таких ФР, как курение и АГ среди лиц в возрасте от 18 до 40 лет 

превышает 20%. Напротив, у пожилых пациентов при идеальных показателях здоровья риск 

может быть очень высоким только за счет возраста. 

- невысокие показатели ROC-анализа. Для Фрамингемской шкалы показатели AUC 

варьируются от 0,69 до 0,79. Для шкалы SCORE данные значения составляют от 0,71 до 0,82 

(для популяции из России – 0,71). 

Традиционные шкалы риска хорошо работают на группе людей, но для конкретного 

пациента обладают недостаточной точностью. Вышеперечисленные недостатки могут 

привести к ошибкам в выявлении лиц с высоким ССР. Таким образом, профилактическому 

воздействию могут подвергаться пациенты, не нуждающиеся в этом, и, наоборот, те кто в ней 

действительно нуждаются могут не получать необходимые профилактические меры [16]. 

За последнее десятилетие в медико-биологических исследованиях большую 

популярность набрали математические методы нелинейного анализа данных [11]. Среди 

упомянутых методов наиболее активно развиваются технологии искусственного интеллекта 

(artificial intelligent, AI) и машинного обучения (machine learning, ML) [17,18]. 

Использование нелинейных моделей позволяет преодолеть барьеры, связанные с 

линейным анализом данных, и, таким образом, определять ССР, базируясь на индивидуальных 

особенностях каждого человека. Основа работы данных алгоритмов будет складываться из тех 

клинических примеров, на которых они были обучены [19]. 

В связи с актуальностью темы, мы проверили систематический литературный обзор 

подходов к формированию прогнозов развития ССЗ, основанных на шкалах 

пропорциональной оценки рисков и методах ML с целью обнаружение наиболее эффективных 

методов анализа данных. 

Материалы и методы. Данный систематический научный обзор был выполнен на 

основе методологии PRISMA [20]. Обзор содержит результат работ, опубликованных за 

период 2018 – 2022 гг, а также фундаментальные работы за неограниченный период времени. 
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Поиск источников производился с использованием баз данных: PubMed, Web of Science, 

Scopus и Российский индекс научного цитирования (РИНЦ). Для отбора источников 

литературы использовалась методика PICO по следующим ключевым словам: сердечно- 

сосудистый риск, машинное обучение, прогноз сердечно-сосудистых заболеваний, 

искусственный интеллект, stroke prediction, machine learning, cardiovascular diseases, artifitial 

inteligence, asymptomatic subjects, miocardial infarction. 

В результате обработки поисковых запросов: фильтрации, удаление дублирующих 

поисковых выдачей, удалось получить 58 работ (рис.1), 

 
 

Рисунок 1. Дизайн исследования 

 
 

удовлетворяющих требованиям данного систематического обзора. Анализ проводили 

два исследователя которые просматривали резюме публикаций, прошедших скрининг после 

удаления дубликатов на предмет соответствия целях систематического обзора. При наличии 

расхождений в мнении экспертов, оно разрешалось путем переговоров. В окончательный 

анализ включено 18 публикаций по Cох-регрессии и 40 работ по алгоритмам ML. 

Результаты. Медианный объем выборки исследований для методов Сох-регрессии 

составил: n=7047, min=122, max=7890000. Меньше 1 тыс. наблюдений – 5,6%, от 1 тыс. до 100 

тыс. – 72,2%, от 100 тыс. до 1 млн. – 11,1%, больше 1 млн. наблюдений – 11,1%. Аналогичный 

показатель для моделей ML: n=4699, min=155, max= 503842. Меньше 1 тыс. наблюдений – 33,3%, 

от 1 тыс. до 100 тыс. – 51,3%, от 100 тыс. до 1 млн. – 15,4%, больше 1 млн. наблюдений – 0%. 

Среди моделей Сох-регрессии 77,8% прошли внешнюю валидацию на независимых 

выборках, 16,7% кросс-валидацию. Среди моделей ML – 12,5% внешнюю валидацию на 
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независимых выборках, 52,5% кросс-валидацию, 27,5% валидация на части от исходной 

выборки. 

Доля исследований, проведенных в США, составила 47,5%, что, очевидно, превалирует 

над количеством исследований, проведенных в других странах. Также США превалирует по 

количеству человек в исследуемых и валидационных когортах (рис. 2.). На втором месте 

находится Китай. 

 
 

Рисунок 2. Географическое распределение по объему когортных исследований 

представленных в работе, кол. человек 

 
Для определения алгоритмов ML, продемонстрировавших наилучшие предиктивные 

возможности, мы сравнивали и выбирали наивысшие показатели AUC среди всех 

протестированных моделей в каждой работе. Как видно из рис. 3., наилучшими 

предиктивными возможностями наиболее часто 



Научно-практический рецензируемый журнал 

"Современные проблемы здравоохранения и медицинской статистики" 2023 г., № 2 

Scientific journal "Current problems of health care and medical statistics" 2023 г., № 2 

ISSN 2312-2935 

810 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Рисунок 3. Распределение алгоритмов ML по частоте использования и их эффективности в 

анализируемых работах, % 

 
обладали: RF, GB и DP. Данные алгоритмы наиболее часты использовались в рассмотренных 

работах, а также имели наибольшую долю алгоритмы с показателями AUC выше 0,90. 

Также из данных таблицы 1. видно, что ни у одной модели, основанной на Cox-регрессии, 

показатель AUC не превышал значения 0,90. При этом у моделей ML - 35% рассмотренных 

алгоритмов имели AUC≥0,90. Также в среднем на 0,07 средние показатели AUC y ML 

(М=0,82±0,01) были выше соответствующих показателей моделей Cox-регрессии 

(М=0,75±0,01), р=0,003. 

Между объемами обучающей выборки и показателями AUC у моделей ML 

статистически значимых корреляций не обнаружено. Также не было обнаружено значимых 

различий между средними показателями AUC среди трех методов валидации (кросс- 

валидация, часть исходной выборки и внешняя независимая выборка). 
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Таблица 1 

Характеристики моделей прогноза ССС, основанных на модели пропорциональных рисков 
 

 

 

 
Название 

шкалы 

 
Прогнозируемое 

событие 

 
 

Предикторы 

Объём 

выборки/регион 

проведения 

исследования, 

чел. 

Объем 

валидационной 

выборки/регион 

валидации, чел. 

 
Ограничения 

использования 

 
 

AUC 

Прогноз ССС у здоровых людей 

 

 
SCORE 

 
10-ти летняя 

сердечно- 

сосудистая смерть 

 

 
Возраст, сАД, ОХС, пол, курение 

 
205,178 тыс., 

Европейский 

регион 

 
 

Европейский 

регион 

Возраст 45-64 

гг., отсутствие 

коморбидности, 

прогноз 

фатальных 
исходов 

 
 

0,72 - 

0,81 

 
SCORE2 

10-ти летний риск 

развития 

фатальных и 

нефатальных ССЗ 

 
Возраст, сАД, ОХС, пол, курение 

677,684 тыс., 

Европейский 

регион 

1,13 млн., 

Европейский 

регион 

Возраст 40-69 

лет, отсутствие 

коморбидности 

 
0,67 - 

0,81 

 
 

SCORE2- 

OP 

5-ти и 10-ти 

летний риск 

сердечно- 

сосудистой 

смерти, ИМ и 

инсульта 

 

 
Возраст, сАД, ОХС, пол, курение 

 
28,503 тыс., 

Европейский 

регион 

 
340 тыс., 

Европейский 

региона 

 
Возраст от 70 

лет, отсутствие 

коморбидности 

 
 

0,63 - 

0,67 
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PCЕ 

ASCVD 

Risk 

Estimator + 

10-ти летний риск 

сердечно- 

сосудистой 

смерти, ИМ и 

инсульта 

 
Возраст, раса, сАД, ОХС, ЛПВП, ЛПНП, пол, 

курение, СД, АГПТ, терапия статинами, прием 

аспирина 

Данные 

Фрамингемского 

исследования 

(≈5,348 тыс.) 

 
 

Северная Америка 

 
Возраст 20-79 

лет 

 
0,66 - 

0,81 

 

 
QRISK3 

10-ти летний риск 

развития ИМ, 

ИБС, инсульта, 

ТИА 

 

Возраст, раса, сАД, ОХС, ЛПВП, ЛПНП, пол, 

курение, СД, ХБП, сАД, и т.д. 

 
7,89 млн., 

Соединенное 

королевство 

 
2,67 млн., 

Соединенное 

королевство 

 

Возраст 25-84 

лет 

 

 
0,88 

 
Astro- 

CHARM 

10-ти летний риск 

развития 

атеросклеротичес 

ких заболеваний 

сердца 

 
Возраст, раса, сАД, ОХС, ЛПВП, пол, курение, 

СД, АГТП и т.д. 

 
7,382 тыс., данные 

исследований: 

MESA 

 
FHS Offspring и 

Third Generation 

cohorts 

 
Возраст 40-65 

лет 

 
 

0,78 

Прогноз ССС у коморбидных пациентов 

 

 

 

SMART 

10-ти летний риск 

сердечно- 

сосудистой 

смерти, 

атеросклеротичес 

кой болезнью 

сердца ИМ и 

инсульта у 
пациентов с 

 

 

Возраст, сАД, ОХС, ЛПВП, пол, курение, СД, 

уровень С-реактивного белка, СКФ, 

длительность заболевания и т.д. 

 

 

 
5,788 тыс., 

Нидерланды 

 
18,436 тыс, 

Европа, Израиль, 

США, Канада, 

Мексика, Южная 

Африка, 

Австралия и 

Новая Зеландия 

 

 

 
Возраст 30-90 

лет 

 

 

 
0,62 - 

0,68 

 
CADC2 

Развитие 

обструктивной 

формы у 

пациентов с ИБС 

Возраст, пол, характер боли в груди, сАД, 

курение, дислипидемия, наличие АГ, СД, 

кальциевый индекс 

 
5,677 тыс., Европа 

и США 

 
Кросс-валидация 

 
- 

 
0,69- 

0,79 
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ADVANC 

E 

4-х и 10-ти летний 

риск развития 

сердечно- 

сосудистой 

смерти, ИМ и 

инсульта у 

пациентов с СД 2 

типа 

 

 

 
Возраст, пол, длительность СД, курение, ФП, 

ретинопатия, АГПТ, сАД, дАД и т.д. 

 

 

11,140 тыс., 20 

стран всех 

регионов мира 

 

 

 

? 

 

 

 
Возраст 55-90 

лет 

 

 

 

? 

Инфаркт миокарда 

 
EDACS- 

ADP 

ССС в течение 30 

суток после 

перенесенного 

ИМ 

 
Возраст, пол, наличие ИБС, потливость, 

иррадиация болей в плечо\руку, усиление боли 

при дыхании и т.д 

1,974 тыс. 

пациентов с 

низким ССР 

Австралии и 

Новой Зеландии 

 
608, Австралия и 

Новая Зеландии 

 
Пациенты с 

изначально 

низким ССР 

 
 

0,87 

 

 
HEART 

Повторный ИМ, 

реваскуляризация, 

смерть в течение 

30 суток, 6 недель, 

года у пациентов, 

перенесших ИМ 

 
 

Возраст, данные анамнеза, результаты ЭКГ, 

уровень тропонина 

 

 
122, Нидерланды 

 

 
? 

 

 
- 

 
 

0,83- 

0,86 

 

 

GRACE 

Повторная 

госпитальная 

смерть, смерть в 

течение 6-ти 

месяцев у 

пациентов, 
перенесших ИМ 

 
 

Возраст, сАД, ЧСС, уровень креатинина, класс 

по Killip, биомаркеры, изменение сегмента ST 

на ЭКГ, остановка сердца 

21, 688 тыс. и 94, 

госпитали 14-ти 

стран Европы, 

Северной и 

Южной Америки, 

Австралии и 
Новой Зеландии 

 
 

22, 122 тыс. 

независимая 

выборка 

 

 

- 

 

 
0,81- 

0,84 

Фибрилляция предсердий 

 
FRS 

 
10-ти летний 

появления ФП 

Возраст, ИМТ, сАД, наличие 

антигипертензивной терапии, интервал PR на 

ЭКГ и т.д. 

4,764 тыс., 

когорта 

Фрамингемского 

исследования 

49,599 тыс., 

когорта 

Фрамингемского 

исследования 

 
Возраст 45-95 

лет 

 
0,71- 

0,78 
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RED-AF 

30-дневный риск 

обращения за 

неотложной 

помощью, 

повторные 

госпитализации с 

ФП, сердечно- 

сосудистой 

смерти 

 

 

Возраст, пол, одышка, сердцебиение, курение, 

периферические отеки, ЧСС, прием β- 

блокаторов и т.д. 

 

 

 
1,870 тыс., Чикаго 

США 

 

 

 
mixed-effects 

regression models 

 

 

 

- 

 

 

 
0,65- 

0,70 

Сердечная недостаточность 

 
SHFM 

Смерть в течении 

1, 2, 5-ти лет у 

пациентов с СН 

Возраст, пол, ишемическая этиология, класс 

NYHA, ФВЛЖ, сАД, уровень гемоглобина и 

т.д. 

1,125 тыс., США и 

Канада 

9,942 тыс., США и 

Канады 

Для пациентов с 

СН с ФВЛЖ ⩽ 
40% 

0,69- 

0,79 

 
MAGGIC 

Смерть в течение 

1-го и 3-х лет у 

пациентов с ХСН 

Возраст, пол, ИМТ, класс NYHA, ФВЛЖ, сАД, 

уровень креатинина, наличие СД, прием β- 

блокаторов и т.д. 

 
39,372 тыс., 

Великобритании 

Кросс-валидация 

и 382 пациента из 

Шведского 

регистра 

 
- 

 
0,74 

Инсульт 

 

 
QStroke 

 
Вероятность 

развития инсульта 

в течение 10-ти 

лет 

 

Раса, возраст, пол, статус курения, сАД, 

индекс атерогенности, ИМТ, семейный 

анамнез и т.д. 

 

 
3,5 млн., 

Великобритании 

 

 
1,9 млн., 

Великобритании 

 

 
Возраст 25-84 

года 

 

 
0,78- 

0,87 

 

 
 

R-FSRS 

 
Вероятность 

развития инсульта 

в течение 10-ти 

лет 

 

 
Возраст, пол, сАД, антигипертензивная 

терапия, СД, наличие ССЗ, ФП 

 
6,712 тыс., 

когорта 

Фрамингемского 

исследования 

 
 

Когорта 

Фрамингемского 

исследования 

 

 
 

- 

 

 
 

0,72 

Примечание. АГТП – антигипертензивная терапия 
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Таблица 2 

Характеристики моделей прогноза ССС, основанных на технологии машинного обучения 

 

Авторы 

исследования 

 

Алгоритм 

ИИ 

 

Прогнозируемое 

событие 

 

 
Предикторы 

Объём 

выборки/регион 

проведения 

исследования, чел. 

Объем 

валидационной 

выборки/регион 

валидации, чел. 

 

Ограничения 

использования 

 

 
AUC 

Прогноз ССС у здоровых людей 

 
 

Kim et al. 

(2021) 

10 видов 

машинного 

обучения 

(extreme 

GB*, GB*, 
RF и т.д.) 

 

 
ССЗ 

Пол, возраст, 

лабораторные данные, 

физическая 

активность, анамнез, 

наследственность, 
ИМТ и т.д. 

 
4,699 тыс., National 

Health Insurance 

Corporation (NHIC) 

 
 

4-fold cross- 

validation 

 

 
Старше 45 лет 

 
 

0,79 - 

0,82 

Ward et al. 

(2020) 

LR, RF, 

GB*, 
extreme GB 

Атеросклеротиче 

ские заболевания 

1,175 тыс. 

предикторов 

262,923 тыс., Northern 

California 

5-fold cross- 

validation 

 
- 

 
0,85 

 
 

Плехова и др. 

(2020) 

 
FNN 5 

слоев 

 
Исходы и риски 

ССЗ 

ИМТ, вес, обхват 

талии, обхват бедер, 

возраст, пол, среднее 

ЧСС, триглицериды и 

т.д 

 
 

467, г. РФ 

 
187 человек из 

исходной выборки 

 
Возраст 25-64 

года 

 
 

0,97 

 
Jamthikar et al. 

(2020) 

 
 

SVM 

 
Прогноз 10-ти 

летнего ССР 

возраст, пол, cАД, 

дАД, АГ, 

гликированный 

гемоглобин (HbA1c), 
и т.д. 

 
202, Ohashi Medical 

Center, Toho 

University Japan 

 
10-fold cross- 

validation 

 
 

- 

 
 

0,88 
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Соболева и др. 

(2020) 

 

 

Oracle Data 

Mining 

 

 

 
Прогноз ССЗ 

 

 
возраст, пол, ИМТ, 

АД, наличие или 

отсутствие СД и т.д. 

10 тыс. Фрамингеское 

исследование, «Heart 

Disease» - 303 записи, 

Набор данных 

хакатона AgeHack - 

100 000 записей 

(искусственно 

созданные) 

 

 

 
нет 

 

 
Обучение на 

искусственно- 

созданных данных 

 

 

0,73 - 

0,87 

 

 

 

 

 
Quesada et al. 

(2019) 

Cox 

regression, 

NB*, DA*, 

LR, K‐ 

nearest 

neighbours, 

SVM, 

FNN*, 

classificatio 

n trees, 

bagging, 

AdaBoost, 
RF 

 

 

 

 

 

Оценка ССР 

 

 

 

 

 
возраст, пол, ОХС, 

сАД и курение 

 

 

 

 

38,527 тыс..Spanish 

ESCARVAL RISK 

clinical practice cohort 

 

 

 

 

 
30% от исходной 

выборки 

 

 

 

 

 
Пациенты старше 

40-ка лет 

 

 

 

 

 

0,70 

Гусев и др. 

(2019) 

FNN 5 

слоев 

Прогноз ССС в 

течение 10-ти лет 

возраст, пол, ИМТ, 

АД, наличие или 

отсутствие СД и т.д. 

 
2,236 тыс., РФ 

25% от исходной 

выборки 

Возраст 41-84 

года 

 
0,84 

 
Poplin et al. 

(2018) 

 
DL 

 
Прогноз ССС в 

течение 5-ти лет 

 
Изображения 

сетчатки глаза 

 
284,335 тыс., UK 

Biobank и EyePACS 

12,026 тыс. и 999 

человек из 

независимой 

выборки 

 
- 

 
0,66- 

0,73 

 
Nakanishi et al. 

(2021 

 
 

LogitBoost 

Прогноз 10-ти 

летней 

смертности от 

ИБС и других 

ССЗ 

Оценка риска ССЗ, 

возраст, пол, раса, 

ИМТ, гипертония, 

СД, гиперлипидемия 

и т.д. 

 
 

66,636 тыс. США 

 
10-fold cross 

validation 

 
 

- 

 
0,82- 

0,86 
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Eisenberg et al. 

(2020) 

 

 
DL 

 

 
Прогноз ССС 

Данные 

антропометрии, 

анамнеза, данные 

лабораторных 

обследований, прием 
медикаментов и т.д. 

 
 

2,068 тыс., EISNER 

trial 

 

 
Кросс-валидация 

 
 

Возраст 45–80 

года 

 

 
0,76 

 
 

Commandeur 

(2020) 

 

 
Extreme GB 

Прогноз 

долгосрочного 

риска развития 

ИИ и сердечно- 

сосудистой 

смерти 

Данные 

антропометрии, 

анамнеза, данные 

лабораторных 

обследований и т.д. 

(22 предиктора) 

 
 

1,912 тыс. EISNER 

trial 

 
 

10-fold cross 

validation 

 

 
- 

 

 
0,82 

Мишкин и др. 

(2020) 

 

RF, GB* 
Оценка риска 

развития ССЗ 

пол, возраст, ИМТ, 

ЧСС, сАД, 

сАД и т.д. 

 

800, РФ 
5-fold cross 

validation 

 

- 
0,82 - 

0,97 

 
 

Jamthikar et al. 

(2019) 

 

 
RF 

 

 
Оценка ССР 

Данные 

антропометрии, 

анамнеза, данные 

лабораторных 

обследований и т.д. 
(47 предиктора) 

 
 

202, Toho University, 

Japan 

 
 

10-fold cross- 

validation 

  

 
0,80 

Прогноз ССС у коморбидных пациентов 

 
Невзорова и 

др. (2020) 

 
FNN 5 

слоев 

Прогнозировании 

исходов и рисков 

ССС у пациентов 

с АГ 

ИМТ, 

окружность талии, 

ЧСС, курение и т.д. 

 
733, РФ 

 
245 человек от 

исходной выборки 

 
- 

 
0,95 

 
de Gonzalo- 

Calvo (2020) 

 
regression 

tree models 

Прогноз ССР у 

пациентов с 

почечной 

недостаточность 
ю 

 
возраст, пол, регион, 

ИМТ, КТ/В 

 
2,776 тыс., AURORA 

trial 

 
 

Кросс-валидация 

 
 

Возраст 50-80 лет 

 
 

0,71 
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Cheng et al. 

(2022) 

 
FNN 

риск стеноза 

коронарных 

артерий у 

пациентов с ИБС 

ИМТ, объем тали, 

данные анализов 

крови (13- 

предикторов) 

 
155, Third People's 

Hospital of Hefei 

 
10-fold cross 

validation 

 
- 

 
0,84 - 

0,95 

 
Chu et al. 

(2021) 

 
DL 

 
Прогноз ССЗ у 

пациентов с СД 

пол, возраст, уровень 

образования, HbA1c, 

уровень глюкозы 
натощак и т.д. 

 
834, США 

 
10-fold cross 

validation 

 
Возраст 25–78 лет 

 
0,91 

 
 

Tran et al. 

(2021) 

 
LR, RF*, 

extra trees 

and GB* 

 
Прогноз 

летальных 

исходов у 

пациентов с ССЗ 

демографические 

данные пациентов, 

показатели здоровья, 

биомедицинские 

изображения или 

клинические заметки 

 
 

346,201 тыс., 

Австралия 

 
 

5-fold cross- 

validation 

 

 
- 

 
 

0,95 - 

0,97 

 
 

Hong et al. 

(2021) 

 

LASSO 

regularizatio 

n method 

 
5-ти летний ССР 

у пациентов с СД 

2 типа 

возраст, 

раса/этническая 

принадлежность, пол, 

лабораторные 

анализы, вес, рост и 
т.д. 

 
6,245 тыс., T2DM 

cohort in Ochsner 

Health System 

 

 
Исходная выборка 

 

 
- 

 

 
0,85 

Инфаркт миокарда 

 
Швец и др. 

(2020) 

 
 

FNN, CNN* 

Прогнозирование 

рисков летальных 

исходов у 

пациентов 

перенесших ОКС 

Данные анамнеза, 

данные 

антропометрии, 

показатели анализов 

крови (28 ФР) 

 
 

400, РФ 

 
60 человек от 

исходной выборки 

 
 

- 

 
0,63 - 

0,74 

 

 
Zack et al. 

(2019) 

 

 

RF 

30-ти дневная 

повторная 

госпитализация и 

смерть в течение 

180-ти дней после 

перенесенного 
ИМ 

Данные анамнеза, 

данные 

антропометрии, 

показатели анализов 

крови (508 

предикторов) 

 

 
11,709 тыс., Mayo 

Clinic, US 

 

 
8-fold cross- 

validation 

 

 

- 

 

 
0,88 - 

0,92 
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Xue et al. 

(2021) 

k-means, 

hierarchical, 

partitioning 

around 

medoids, 

and k- 

medoids 

algorithms 

 

 
Стратификация 

риска пациентов с 

ИМ 

 

 

Данные 

липидограммы 

 

 

 
1,355 тыс., STEMI 

 

 

 
? 

 

 

 
- 

 

 

 
? 

 
Макарихин и 

др. (2021) 

 
GB 

 
Прогноз ИМ 

 
130 тыс. показателей 

7,557 тыс., 

Тюменская область, 

РФ 

 
Независимая 

выборка г. Тюмень 

 
- 

F1 

score 

– 0,83 

-0,93 

 

 

Саостин и др. 

(2019) 

decision 

trees,k- 

ближайших 

соседей*, 

logistic 

regression, 

RF*, 
SVM* 

 

 

Определение ИМ 

по данным ЭКГ 

 

 

 
Данные ЭКГ 

 
535 записей из 

открытой база 

записей ЭКГ 

The PTB Diagnostic 

ECG Database 

 

 

 
? 

 

 

 
- 

 
 

F1- 

score - 

0,85- 

0,98 

Фибрилляция предсердий 

 

 

 

 
Новиков и др. 

(2019) 

RF, дерево 

классифика 

ции, FNN 

из 30 узлов, 

FNN (3 

слоя из 17 

нейронов)*, 

DA*, SVP*, 

метод k- 

ближайших 

соседей 

 

 

 
Прогнозирование 

исходов и 

осложнений 

у пациентов с ФП 

 

 

Данные анамнеза, 

данные 

антропометрии, 

показатели анализов 

крови (25 ФР) 

 

 

 

 

234, РФ 

 

 

 

 
50 человек от 

исходной выборки 

 

 

 

 

- 

 

 

 

 
0,75- 

0,76 
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Poh et al. (2018) 

 
DL 

 
Диагностика ФП 

фотоплетизмографиче 

ские импульсные 

сигналы 

149,048 тыс., PPG 

database 

3,039 тыс. 

независимая 

выборка 

 
- 

 
0,99 

 

 
Мазаев и др. 

(2020) 

 

 

CNN 

Выявление 

скрытой ФП, 

сниженной 

фракции выброса 

левого желудочка 

и нарушения 
обмена калия 

 

 

Данные ЭКГ 

 

 
180,922 тыс., Клиника 

Майо США 

 

 
52,870 тыс.и часть 

исходной выборки 

 

 

- 

 

 
0,85- 

0,96 

Xu et al. (2019) 
CNN 12 
слоев 

Диагностика ФП Данные ЭКГ 
MIT-BIH Atrial 

Fibrillation Database 

5-fold cross 

validation 
- 0,88 

Сердечная недостаточность 

 
Blecker et al. 

(2018) 

Logistic- 

linear 

regression, 

machine 

learning 

Острая 

декомпенсирован 

ная сердечная 

недостаточность 

демографические 

данные, результаты 

лабораторных 

исследований и тд. 

 
37,229 тыс., NYU 

Langone Health Нью- 

Йорк, США 

 
25% от исходной 

выборки 

 
 

- 

 
0,96- 

0,99 

 
Golas et al. 

(2018) 

 
LR, 

GB, CNN* 

30-ти дневная 

повторная 

госпитализация у 

пациентов с СН 

 
Записи электронных 

медицинских карт 

11,510 тыс., Enterprise 

Data Warehouse 

(EDW) и Research 

Patient Data Repository 
(RPDR) 

 
10-fold cross- 

validation 

 
 

- 

 
0,65- 

0,72 

 
Frizzell et al 

(2017) 

 
RF, GB* 

30-ти дневная 

повторная 

госпитализация у 
пациентов с СН 

 
Записи электронных 

медицинских карт 

 
56,477 тыс. American 

Heart Association 

 
30% от исходной 

выборки 

 
Пациенты старше 

65 лет 

 
0,59- 

0,62 

 
Kobayashi et al. 

(2022) 

cluster 

analysis, 

decision tree 

Прогноз частоты 

СН у 

бессимптомных 

пациентов 

возраст, пол, рост, 

вес, статус курения и 

т.д. 

 
827, STANISLAS 

cohort 

1,792 тыс., Malmö 

Preventive Project 

cohort, 10-fold cross- 

validation 

 
- 

 
? 
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Au-Yeung et al. 

(2018) 

 

 
RF*, SVM 

5-ти секундное и 

10-ти минутное 

предупреждение 

желудочковой 

тахиаритмии у 

пациентов с CН 

 
 

Вариабельность 

сердечного ритма 

 

 
11,764 тыс. 

 

 
Кросс-валидация 

 

 
- 

 
 

0,81- 

0,87 

Инсульт 

 

 

Xie et al. (2019) 

 

 

GB 

 
Восстановление в 

течение 90 дней 

после 

перенесенного 

инсульта 

возраст, пол, 

исходные и 24- 

часовые показатели 

NIHSS, сторона 

инсульта и 90- 

дневный показатель 
mRS 

 
 

512, Centre Hospitalier 

Universitaire Vaudois, 

Lausanne, Switzerland 

 

 
5-fold cross 

validation 

 

 

- 

 

 
0,74- 

0,78 

 

 
Kurtz et al. 

(2022) 

 
7 видов 

моделей 

машинного 

обучения 

(RF*) 

Продолжительнос 

ть пребывания в 

больнице и 

прогнозирование 

30-дневной 

смертности при 
инсульте 

 

 
Записи электронных 

медицинских карт 

 

 
17,115 тыс. 43 

Brazilian hospitals 

 

 
 

Кросс-валидация 

 

 
 

- 

 

 
0,73- 

0,90 

 

 
Alanazi et al. 

(2021) 

NB, 

BayesNet, 

J48 (Java 

implementat 

ion of C4.5 

algorithm, 

RF* 

 

 

Риск инсульта 

 

 
Данные лабораторных 

исследований 

 
15,714 тыс., National 

Health and Nutrition 

Examination Survey 

data sets 

 

 
10-fold cross- 

validation 

 

 

- 

 

 
0,96- 

0,99 
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Lineback et al. 

(2021) 

 
LR, NB, 

SVM, RF, 

GB*, 

extreme 

GB* 

Прогноз 

осложнений 

после 

перенесенного 

инсульта в 

течение 30-ти 
дней 

возраст, пол, раса, 

этническая 

принадлежность, 

статус страхования, 

статус брака, статус 

курения 

 

 
2,305., Cerner, Kansas 

City, MO 

 

 
5-fold cross 

validation 

 

 

- 

 

 
0,62 - 

0,64 

 

 

Wu et al. (2021) 

 

 

RF 

Риск 

ишемического и 

геморрагического 

инсульта у 

пациентов с 

концентрацией 

ЛПНП <70 мг/дл 

Данные анамнеза, 

данные 

антропометрии, 

показатели анализов 

крови (20 

предикторов) 

 

 

9,327 тыс., Китай 

 
 

1,753 тыс., 

независимая 

выборка 

 

 

- 

 

 
0,76 - 

0,79 

 
Ramos et al. 

(2019) 

SVM, RF, 

logistic- 

linear 

regression, 

CNN 

Развитие 

субарахноидальн 

ого 

кровоизлияния 

 
Данные 

компьютерной 

томографии 

 
 

317 

 
 

Кросс-валидация 

 
 

- 

 
0,68 - 

0,74 

 
Chun et al. 

(2021) 

RF, logistic 

regression, 

SVM, GB 
tree*, FNN 

Риск развития 

инсульта в 

течение 9-ти лет 

 
143 фактора риска 

 
503,842 тыс., Китай 

 
12,75% от исходной 

выборки 

 
- 

 
0,83 

Примечание. * - наиболее эффективный алгоритм; - модели, с наилучшими прогностическими возможностями (AUC≥0,9); GB- 

gradient busting; RF-random forest; FNN-feedforward neural network; NB-naïve Bayes; DL-deep learning; CNN-convolutional neural network; 

SVM-support vector machine, LR – logistics regression, DA – discriminant analysis. 
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В таблицах 1 и 2 представлены характеристики основных исследований, включенных в 

систематический обзор. Наилучшие предиктивные возможности в прогнозе ССС у здоровых 

людей среди алгоритмов ML продемонстрировали разработки отечественных авторов. В 

обоих работах AUC превышает 0,90. Из зарубежных работ наилучшие прогностические 

возможности продемонстрировал модель, разработанная Jamthikar и соавт. Исследователи 

использовали метод опорных векторов и такие классические ФР для обучения, как возраст, 

пол, липидограмму, вредные привычки и т.д. Несмотря на то, что AUC шкал 

пропорциональных рисков не превышал 0,88, данные инструменты прогнозы прошли 

внешнюю валидацию на крупных независимых выборках, что делает результаты из работы 

более достоверными. 

Наиболее точные модели ML, прогнозирующие ССС у коморбидных пациентов 

использовали в своей структуре FNN, RF и GB, однако тестирование большинства из низ 

проводилось с использованием кросс-валидации. В качестве предикторов также 

использовались традиционные ФР. Для моделей Cox-регрессии, прошедших внешнюю 

валидацию, AUC не превышало 0,70. 

ИМ также лучше прогнозировали модели, разработанные отечественными учеными. 

Методы ML, продемонстрировавшие наилучших результат: RF, SVM и GB. В модель, как 

правило включались данные регистрации ЭКГ. Однако, также по сравнению с традиционными 

шкалами, единичные модели ML прошли внешнюю валидацию. 

Среди всех моделей прогноза среднее количество предикторов превалировало у 

алгоритмов ML. Данный факт обусловлен тем, что многие алгоритмы были обучены на 

данных записей ЭМК, содержащих большое количество как структурированной, так и не 

структурированной информации. Также данный факт свидетельствует о том, что итоговый 

алгоритм оценки может быть представлен в качестве компьютерной программы и может быть 

внедрен в МИС. Это позволяет не сокращать число предикторов, для создания оценочных 

шкалах в виде таблиц. Также это то в значительной степени облегчает использование данной 

технологии, поскольку анализ ФР может быть произведен автоматически. 

У большинства шкал Cox-регрессии, прогнозирующих ССС у коморбидных и 

бессимптомных пациентов, временной лаг прогноза составил 10 лет. У шкал, 

прогнозирующих исключительно ФП, ИМ, инсульт, СН, временной лаг прогноза варьируется 

от 30 суток, до 5 лет. У алгоритмов ML временной лаг прогноза часто отсутствовал поскольку 

данный тип анализа не требует цензурируемых переменных, благодаря чему алгоритмы 
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работают, как классификатор, выдавая значения процентной (0-100%) вероятности 

принадлежности элемента к той или иной группе (больной/здоровый). 

Если сравнивать возрастные ограничения использования двух методов прогноза ССР, 

то значительных различий обнаружить не удалось. Минимальный возраст для прогноза среди 

алгоритмов Cox-регрессии составил 20 лет, максимальный возраст 90 лет. Для прогноза ССС 

у бессимптомных пациентов в среднем возрастной диапазон составлял 40-70 лет – возраст 

наиболее частого развития ССЗ [16]. Для алгоритмов ML часто возрастные ограничения не 

учитывались. 

Обсуждение. В настоящей статье представлен первый систематический обзор, 

выполненный в РФ в котором наглядно продемонстрированы сравнительные характеристики 

двух методов прогноза ССС. Также данная работа является первой, где рассматривается 

эффективность алгоритмов, разработанных отечественными учеными. 

В работе Швеца и соавт.[1] также производится сравнение традиционных методов 

прогноза ССР и методов ML. Средние показатели AUC для AI также превалировали над 

аналогичными значениями моделей Cox-регрессии. Однако авторы отмечают, что в отдельных 

случаях преимуществ в прогнозе у ML выявлено не было. Также авторы подчеркивают, что 

внедрение технологий AI в систему поддержки принятия врачебных решений (СППВР) и 

обработки электронных медицинских карт (ЭМК) может привести к серьезным ошибкам, 

связанными с порой неструктурированными и низкокачественными исходными данными. В 

итоге авторы сходятся во мнении, что значимых преимуществ в использовании ML выявлено 

не было. 

В обзоре отечественных ученых Голубкова и соавт. [29] напротив продемонстрирована 

высокая эффективность работы алгоритмов ML. Представленные работы показывают 

точность диагностики и прогноза развития атеросклеротических заболеваний сердца и 

ишемической болезни сердца (ИБС) не ниже 90%, СН – не ниже 80%. Также в обзоре наглядно 

продемонстрирована эффективность работы ML в профилактики других заболеваний. 

Chowdhury и соавт. был проведен обзор 52 работы прогноза ССР, в 34 из которых были 

использованы традиционные алгоритмы. Среднее число ФР, включенных в модели, не 

превышало 7. Данные обзора аналогичны данным нашего исследования. Средние показали 

AUC для ML превосходили таковые у моделей Сох-регрессии (0,75 и 0,76 соответственно). 

В работе Bazoukis и соавт. [34] авторы сравнивают предиктивные возможности 

традиционных методов прогноза сердечно-недостаточности (СН) и методов ML. В 
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исследование были включены 122 работы. Более, чем в 90% случаев использование методов 

AI позволило улучшить прогноз болезни и превзойти традиционные методы анализа данных. 

Полученные результаты косвенно подтверждает результаты нашего исследования. Средние 

показатели AUC для ML в прогнозе CH были в среднем на 0,04 выше таковых у шкал 

пропорциональных рисков, однако различия оказались недостоверными. 

В работе Banerjee и соавт. [35] также сравнивают предиктивные возможности ML и 

традиционных методов обработки данных в прогнозе СН, острого коронарного синдрома 

(ОКС) и ФП. Авторы рассмотрели 97 работ: 57 с использованием и 40 работ без использования 

AI. Исследователи заключают, что большинство исследований в данной сфере основаны на 

когорте людей, проживающих на территории США. Также авторы подчеркивают такие 

недостатки, как недостаточный объём выборки, отсутствие внешней валидации для 

сконструированных моделей ML. Данные недостатки также были наглядно 

продемонстрированы в нашем исследовании. 

В систематическом обзоре, посвященному изучению использования ML в прогнозе 

осложнений после проведения ревоскуляризации миокарда, авторы подчеркивают, что 

разработка и совершенствования технологий поддержки принятия врачебных решений 

является одной из наиболее перспективных сфер цифрового развития здравоохранения. 

Исследователи рассматривают возможность применения методов ML в прогнозировании 

рисков неблагоприятных ССС у больных с ИБС после реваскуляризации миокарда [24]. 

Средний показатель AUC для моделей ML составил 0,8. Авторы сходятся во мнении, что 

повышения точности прогностических моделей необходимо проводить валидацию на 

различных популяциях с учетом клинических течений ИБС и ресурсного обеспечения 

кардиологических служб. Для этого в первую очередь необходимо формование и постоянное 

обновление региональных и федеральных электронных баз данных, хранящих информацию о 

больных с ИБС. 

В работе Гусева и соавт. [26] также говорится, что использование ретроспективных 

данных с возможностью включения неограниченного числа предикторов в качестве субстрата 

для ML дает возможность лучше выявлять скрытые нелинейные закономерности и причинно- 

следственные связи между изучаемыми переменными. Данная особенность алгоритмов AI 

позволяет строить более качественные модели прогноза, что, несомненно, является ключевым 

в ранней диагностике и профилактике заболеваний. Результаты обзора демонстрируют, что 

использование алгоритмов ML позволяет строить прогностические модели более высокой 
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точности, по сравнению с традиционными шкалами оценки ССР. Также в аналогичных 

работах данного автора [30], продемонстрирована эффективность внедрения технологий ML 

в СППВР и систему ведения ЭМК. 

В работе Baashar и соавт. [36] в анализ были включены 17 статей. Было 

продемонстрировано, что алгоритмы ML имели явное превосходство. GB хорошо 

зарекомендовал себя в диагностики и прогнозе СН. Средние показатели ROC-анализа 

составили 0,84 с точностью 91,1%, что в среднем на 4,4% было выше среди остальных 

моделей. Метод SVM продемонстрировал хорошие показатели в прогнозировании инсульта. 

В большом метаанализе Krittanawong и соавт. [31] для оценки эффективности 

использования ML для прогноза различных ССС были собраны и проанализированы средние 

показатели AUC. В прогнозе атеросклеротических заболеваний средние значения составили 

0,87 для CNN, 0,88 для GB и 0,93 для других алгоритмов. В прогнозе инсульта показатели 

AUC составили 0,90, 0,92 и 0,91 для CNN, SVM и GB соответственно. Наилучшая 

эффективность использования данных методов ML также была продемонстрирована среди 

работ, рассмотренных в нашем обзоре. 

В обзоре, посвященном анализу методов прогноза инсульта с помощью ML, средний 

AUC составил 0,84, что также было в среднем выше, чем у традиционных шкал прогноза [32]. 

Исследовали Naseri Jahfari и соавт. [33] проанализировали 55 работ, посвященных 

использованию ML в качестве прогноза ССС. Авторы подчеркивают, что ни одна из 

представленных работ не была внедрена в клиническую практику. Также у представленных 

исследований отсутствовали 2 и 3 фаза клинических исследований, уровень технической 

готовности не превышал 8. 

В работе Wang и соавт. [37] проанализированы сконструированные модели ML, 

оценивающие исходы инсульта, за период 1990 – 2019 гг., всего 18 работ. Смертельный исход 

являлся наиболее частой конечной точкой в анализируемых моделях. Наиболее часто 

используемые алгоритмы ML: RF, SVM, DT, и ANN. Средний объем выборок составил 475, 

средние количество анализируемых предикторов – 22. Авторы сходятся во мнении для 

дальнейшего развития необходимы точные и качественные наборы данных, новые 

клинические исследования и больше протестированных моделей. 

В работе Lee и соавт. [22] авторами проанализировано 102 работы, использующие 

алгоритмы AI для прогноза различных ССС. 26 работ были посвящены диагностики и 

прогнозу ФП. Средние показатели чувствительности и специфичности 94,8% и 96,9% 
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соответственно. Средние показатели AUC для DP – 0,98, CNN – 0,96. Также различия в 

точности прогнозов зависели от валидационной выборки. В нашем исследовании связи между 

методом валидации и точности выборки выявлено не было. 

Таким образом в данном систематическом обзоре нам удалось доказать, что, несмотря 

на многие недостатки, прогностические возможности технологии ML превышают таковые у 

традиционных методов прогноза ССР. Об этом свидетельствуют как данные нашего 

исследования, так и результаты множества других аналогичных работ. 

Выводы. 

По данным проведенного систематического обзора и сравнения его результатов с 

результатами аналогичных исследований, можно сказать, что предиктивные возможности 

технологий ML превосходят традиционные методы прогноза ССР. Стоит отметить, что на 

сегодняшний день данные технологии наиболее активно развиваются на территории США и 

странах Европейского региона. Также большинство алгоритмов не прошли внешнюю 

валидацию на независимых выборках, что также не дает достоверного подтверждения 

эффективности использования моделей на других популяциях. Кроме того, ограничением их 

применения в реальной практике является необходимость полноценного электронного 

ведения медицинской документации и агрегация большего количества качественной и 

структурированной информации. 

Однако несмотря на очевидные ограничения за технологиями оценки риска на основе 

ML будущее, поскольку они позволят оценивать риск на основании гораздо большего 

количества параметров по сравнению с традиционными шкалами и станут одним из 

компонентов персонализированной медицины. 
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