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Совершенствование возможностей оценки сердечно-сосудистого риска при помощи методов 
машинного обучения

Гусев А. В.1, Гаврилов Д. В.1, Новицкий Р. Э.1, Кузнецова Т. Ю.2, Бойцов С. А.3

Рост распространенности сердечно-сосудистых заболеваний (ССЗ) опреде-
ляет важность их прогноза, необходимость точной стратификации рисков, 
профилактических и лечебных воздействий. Большие базы медицинских 
данных и технологии их обработки в виде алгоритмов машинного обучения, 
появившиеся в последние годы, потенциально позволяют улучшить пред-
сказательную точность и персонализировать терапевтические подходы 
к ССЗ. В обзоре исследуется применение машинного обучения в предска-
зании и определении клинических событий кардиологического профиля. 
Обсуждается роль данной технологии как в расчете общего сердечно-со-
судистого риска, так и предсказании отдельных заболеваний и событий. 
Сравнивается предсказательная точность с принятыми шкалами расчета рис-
ков и действие различных алгоритмов машинного обучения. Анализируются 
условия для применения машинного обучения и возможности разработки 
персонализированной тактики ведения больных с ССЗ.

Ключевые  слова: сердечно-сосудистые заболевания, оценка риска, пред-
сказание сердечно-сосудистых событий, машинное обучение, искусственный 
интеллект.
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The increase in the prevalence of cardiovascular diseases (CVDs) specifies the 
importance of their prediction, the need for accurate risk stratification, preventive 
and treatment interventions. Large medical databases and technologies for their 
processing in the form of machine learning algorithms that have appeared in recent 
years have the potential to improve predictive accuracy and personalize treatment 
approaches to CVDs. The review examines the application of machine learning in 
predicting and identifying cardiovascular events. The role of this technology both in 
the calculation of total cardiovascular risk and in the prediction of individual diseases 
and events is discussed. We compared the predictive accuracy of current risk scores 
and various machine learning algorithms. The conditions for using machine learning 
and developing personalized tactics for managing patients with CVDs are analyzed.
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Сердечно-сосудистые заболевания (ССЗ) явля-
ются ведущей причиной заболеваемости и  смерт-
ности в  большинстве стран мира. Каждый год от 

ССЗ умирает 17,5 млн человек, а  это каждая третья 
смерть в  общемировых масштабах [1]. Такие забо-
левания, как ишемическая болезнь сердца (ИБС) 
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достатки существующих практик: передать “на пле-
чи” систем поддержки принятия врачебных решений 
глубокий анализ медицинских данных, повысить 
точность предсказания ССС за счет создания новых 
алгоритмов на основе МО.

В данном обзоре проведена оценка имеющихся 
публикаций по теме применения МО с целью созда-
ния прогностических моделей оценки рисков разви-
тия ССЗ. 

Обзор исследований по применению МО для про-
гнозирования ССЗ

Первые исследования
С начала 2000гг возникает рост научных работ 

с  результатами применения методов МО для созда-
ния диагностических и  прогнозных моделей для 
ССЗ. В  статье Song X, et al. демонстрируется воз-
можность выявления пациентов высокого риска раз-
вития ССЗ с  помощью моделей МО [10]. Авторами 
отмечается, что большинство шкал оценки рисков 
ССС основаны на использовании небольшого чис-
ла входных переменных, и это может быть причиной 
недостаточной их точности. Были созданы 2 моде-
ли, которые анализировали 37 различных признаков 
и  предсказывали смерть пациента от ССЗ в  течение 
ближайших 30 дней и в течение 1 года. Точность по-
лученных моделей характеризуется площадью под 
кривой (Area Under Curve — AUC), которая состави-
ла 0,87 и 0,89, соответственно. Wu J, et al. примени-
ли несколько методов МО для выявления пациентов 
с  сердечной недостаточностью (СН). Созданная на 
основе 10 входных признаков и  логистической ре-
грессии модель обеспечила AUC 0,77 и  предсказы-
вала СН более чем за 6 мес. до постановки клини-
ческого диагноза [11]. Jeremy C, et al. оценивали раз-
ные методы МО для создания модели предсказания 
инфаркта миокарда (ИМ), используя известные ФР 
из ЭМК. Итоговая модель обладала предсказатель-
ной точностью: AUC 0,84, точность (accuracy) 79,1% 
[12]. Van Houten JP, et al. создали модель для прогно-
зирования рисков у пациентов с острым коронарным 
синдромом (ОКС), используя данные ЭМК. Ее AUC 
составила 0,84, а  AUC для шкалы GRACE  — 0,623 
[13]. Dai W, et al. создали модели предсказания по-
вторных госпитализаций пациентов с  ССЗ, обучив 
их анализировать 59 признаков: демографические 
данные (возраст, пол, раса, место проживания), диа-
гностированные заболевания, курение, артериаль-
ное давление, лабораторные и инструментальные ис-
следования, пребывание в  реанимации, число дней 
госпитализации и  выполненные операции. Авторы 
применили 5 различных алгоритмов МО: опорных 
векторов, AdaBoost, логистическую регрессию, наив-
ный байесовский классификатор, тест отношения 
правдоподобия. Алгоритм AdaBoost показал самую 
лучшую предсказательную точность 82% [14]. Tay D, 
et al. применили сложный многоэтапный подход 

и  инсульт, уносят больше всего человеческих жиз-
ней [2].

Прогресс в снижении заболеваемости и смертно-
сти от ССЗ имеет ключевое значение для здравоохра-
нения любой страны мира [3]. Одним из важнейших 
направлений этого является комплексная профилак-
тика, включающая скрининг, выявление и  модифи-
кацию факторов риска (ФР) ССЗ [3, 4]. Основная 
задача профилактики ССЗ состоит в раннем и более 
точном выявлении лиц с высоким риском различных 
сердечно-сосудистых событий (ССС), и  в  конечном 
счете  — прогнозирование риска смерти от ССЗ [5]. 
Для этого в  настоящее время разработано большое 
количество алгоритмов, таких как SCORE, QRISK-2, 
Фрамингемская шкала, Reynolds, CRUSADE, GRACE 
и т.д. Анализ существующих подходов к оценке сер-
дечно-сосудистого риска (ССР) выявил ряд проблем 
[6, 7]:

• невысокая прогностическая точность суще-
ствующих алгоритмов ССР связана с  ограниченным 
числом прогностических факторов, разработкой мо-
делей на данных 30-40 летней давности, методами 
математической обработки;

• большое число различных шкал и  методик по 
оценке ССР затрудняет их комплексное применение 
на рутинной практике;

• низкая приверженность врачей, особенно, пер-
вичного здравоохранения, к  всесторонней оценке 
ССР, связанная с недостатком времени, отсутствием 
необходимых знаний и уверенности в их полезности.

В последнее время развитие и широкое внедрение 
электронных медицинских карт (ЭМК) открыло пер-
спективы для решения данных проблем. Стала воз-
можной автоматическая интерпретация имеющихся 
в ЭМК данных о здоровье пациентов с применением 
различных моделей оценки рисков, в  т.ч. созданных 
на основе так называемых “больших данных” и тех-
нологий искусственного интеллекта, включая мето-
ды машинного обучения (МО) [8]. Более того, нака-
пливаемые “большие данные” и  современные под-
ходы к их анализу открывают широкие перспективы 
в сфере научных исследований в области профилак-
тики ССЗ, цифровой трансформации организации 
здравоохранения и  подходов к  оказанию медицин-
ской помощи [9]. Ретроспективное использование 
данных позволяет выявлять и  лучше понимать раз-
личные причинно-следственные связи, выявлять 
ценные, в  т.ч., ранее скрытые закономерности. МО 
позволяет точнее создавать прогнозные и диагности-
ческие модели, которые могут принимать в качестве 
входных данных неограниченное количество при-
знаков (features) и на их основе давать самые разно-
образные оценки и  прогнозы, повышая тем самым 
ценность ведения врачами ЭМК и обеспечивая ком-
плексный и персонифицированный подход к оценке 
ССЗ. Такой подход позволяет устранить многие не-
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к  созданию модели предсказания ССЗ, изначально 
использовав 412 входных признаков, из которых 179 
продемонстрировали влияние на прогноз. Авторы 
пришли к выводу, что несмотря на то, что большин-
ство входных признаков хорошо описаны в  литера-
туре как ФР, им все-таки удалось выявить некото-
рые плохо изученные, но в  то же время значимые 
предик торы развития ССЗ, как, например, хрониче-
ский стресс [15]. Loghmanpour NA, et al. создали мо-
дель прогнозирования риска смерти у  пациентов со 
вспомогательными механическими устройствами ле-
вого желудочка, (accuracy 96,3%, AUC 0,89). Важной 
новизной этой работы стало то, что применение 
МО для создания более точных моделей порождает 
проблему “черного ящика”. И  поэтому необходимо 
стремиться не только к  максимальной точности, но 
также обеспечивать интерпретируемость и объясни-
мость результатов работы модели [16]. Churpek MM, 
et al. сравнивали методы МО и  обычной регрессии 
для прогнозирования ухудшения состояния у госпи-
тализированных пациентов с  ССЗ. Авторы приме-
нили несколько подходов для создания моделей про-
гнозирования остановки сердца, перевода пациента 
в отделение интенсивной терапии и смерти. Модель, 
обученная алгоритмом случайного леса, была наибо-
лее точной (AUC 0,80) [17]. 

Таким образом, на основании первоначальных 
исследований можно было заключить, что МО по-
зволяет создавать более точные модели за счет рабо-
ты с  “большими данными”, применения различных 
методов МО и  создания “больших” ретроспектив-
ных наборов данных. Применение МО на основе 
ретроспективных данных позволяет проводить пер-
спективные исследования и разработки, в т.ч. откры-
вать новые взаимосвязи между предикторами ССЗ. 
Появление проблемы понимания работы моделей 
МО и интерпретации их результатов. Человеческому 
разуму будет сложнее объяснять решения моде-
лей, работающих с  большим количеством входящих 
в анализ признаков и моделирующих сложные собы-
тия. Потому для повышения доверия медицинского 
сообщества к  решению модели целесообразно ис-
кать компромисс между точностью и интерпретируе-
мостью результатов, делая акцент на объяснимость 
действий модели.

Сравнение точности работы моделей МО с алгорит-
мами клинических рекомендаций и шкал

К 2016г было накоплено достаточно фактов, де-
монстрирующих перспективы МО для создания 
моделей разнообразных событий и  прогнозов. Ис -
следователи стали пристально сравнивать эти моде-
ли с ранее разработанными шкалами. Narain R, et al. 
сравнили точность фрамингемской шкалы в  оценке 
риска развития ССЗ с  моделями, созданными при 
помощи 5 методов МО. В  результате модель, обу-
ченная методом квантовых нейронных сетей, имела 

accuracy 98,5%, что было заметно выше, чем у  фра-
мингемской шкалы  — 19,2% [18]. Motwani M, et al. 
разработали модель МО прогнозирования смертно-
сти пациентов с  подозрением на ИБС с  точ ностью 
выше, чем у  фрамингемской шкалы (AUC 0,79 
и  0,61, соответственно) [19]. Jae Kwon Kim и  Sanggil 
Kang создали модель МО, предсказывающую раз-
витие ИБС на данных корейской популяции, и  ее 
точность также получилась выше Фрамингемской 
шкалы (AUC 0,74 и  0,39, соответственно). Это ис-
следование показало, что применение общеизвест-
ной шкалы оценки ССР в  реальной клинической 
практике в  отдельно взятой стране может приво-
дить к  более низкой её точности [20]. Shouval R, et 
al. создали модели МО прогнозирования смер-
ти пос ле ИМ с  подъемом сегмента ST в  течение 30 
дней, предсказательная способность которых ров-
нялась шкале GRACE и  превосходила шкалу TIMI 
(p<0,05), а  главными предикторами негативного со-
бытия стали возраст, класс Killip при поступлении, 
уровни артериального давления, креатинина и  глю-
козы крови [21]. Nanayakkara S, et al. создали про-
гнозную модель смерти пациентов в  отделении ин-
тенсивной терапии, использовав базу данных 186 
отделений интенсивной терапии Австралии и Новой 
Зеландии, с  1,4 млн случаев лечения или 90% всех 
госпитализаций в  эти отделения с  2006г по 2016г. 
Обученная модель показала лучшую предсказатель-
ную способность (AUC 0,87) в  сравнении со шка-
лой APACHE III (AUC 0,80) и ANZROD (AUC 0,81) 
[22]. Kakadiaris  LA, et al. сравнили точность расчета 
ССР при помощи калькулятора ACC/AHA, разрабо-
танного для оценки 10-летнего риска развития ате-
росклеротического ССЗ (AUC 0,71) и созданной мо-
дели МО (AUC 0,95). На внешних валидационных 
данных модель МО показала лучшую точность, на 
13% выявляя больше лиц с  высоким ССР и  на 25% 
меньше рекомендуя терапию статинами у лиц низко-
го рис ка. Таким образом, данная модель сокращает 
ложноположительные результаты и  неэффективные 
затраты на профилактическое лечение, которое не 
было показано [23]. Dimopoulos AS, et al. для про-
гнозирования ССЗ сравнили модели МО со шкалой 
HellenicSCORE. HellenicSCORE имела точность 85%, 
специфичность 20%, чувствительность 97%, поло-
жительную прогностическую ценность 87% и  отри-
цательную прогностическую ценность 58%. Модели, 
построенные с  помощью различных методов МО 
и  различным числом входных параметров, показали 
точность от 65 до 84%, специфичность от 46 до 56%, 
чувствительность от 67 до 89%, положительная про-
гностическая ценность от 89 до 91% и  отрицатель-
ная прогностическая ценность от 24 до 45%. Самый 
лучший результат показал алгоритм случайного леса 
[24]. Quesada JA, et al. изучали перспективы МО в по-
вышении точности предсказания ССЗ по сравнению 
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со шкалами SCORE и REGICOR. Авторы создали 15 
моделей с различными алгоритмами МО, из которых 
модель с  квадратичным дискриминантным анали-
зом имела наибольшую прогностическую способ-
ность (AUC 0,70). Прогностическая точность шкал 
REGICOR и  SCORE была значительно ниже (AUC 
0,63). Таким образом, авторы подтвердили, что МО 
позволяет более точно выявлять пациентов высокого 
ССР [25].

Данные работы, выполненные в  разных странах 
и  на разных популяциях и  алгоритмах МО, позво-
лили сделать ряд важных выводов. При применении 
стандартных статистических методов, таких как ло-
гистическая регрессия, с  выбором признаков-пре-
дикторов экспертом, требуется длительный сбор 
данных и  используется ограниченный набор пре-
дикторов (в  среднем  — 7). Выбор признаков моде-
ли, основываясь на известных экспертных знаниях 
о  заболеваниях, может приводить к  игнорированию 
других признаков, потенциально влияющих на точ-
ность прогноза. Часто эти признаки недостаточно 
изучены или распространены, а  их потенциальное 
использование будет повышать прогностическую 
точность в  ССЗ. Применение существующих шкал 
оценки ССР является не самым точным подходом, 
с возможностью как недооценки, так и переоценки. 
В следствие этого эффективность профилактических 
мер и  их персональная ценность для пациентов не 
высоки. Таким образом, имеется потенциал для по-
вышения качества прогнозирования и  профилакти-
ки ССЗ, т.к. модели, созданные методами МО, как 
правило, дают более высокую предсказательную точ-
ность, чем существующие шкалы. Применимость 
моделей МО наиболее точна на той популяции, где 
они создавались географически. Их использова-
ние на других популяциях требует дополнительных 
доказательств эффективности. Использование су-
ществующих шкал с  ограниченным набором ФР не 
позволяет раскрыть весь потенциал современных 
ЭМК, содержащих множество клинически значимой 
информации. При этом встраивание моделей МО 
в системы поддержки принятия врачебных решений 
позволяет использовать теоретически неограничен-
ное количество входных признаков, поэтому целесо-
образно изучить влияние такого подхода на точность 
работы моделей.

МО при использовании большого количества вход-
ных признаков

Одной из причин, позволяющих моделям МО да  - 
вать более точные прогнозы, является их способ-
ность учитывать неограниченное количество раз-
нообразных данных, включая как явные, так и  не-
очевидные факторы, встречающиеся в  медицинских 
и  парамедицинских данных ЭМК. Venkatesh AB, et 
al. улучшили точность прогнозирования ССЗ за счет 
использования разнообразных признаков: демогра-

фических, данных анкетирования, традиционных 
ФР, электрокардиограммы, магнитно-резонансной 
томографии сердца и  аорты, компьютерной томо-
графии коронарных артерий, ультразвукового ис-
следования сонных артерий, лекарственных пре-
паратов; всего 735 признаков. Была создана модель, 
обученная методом случайного леса, с прогностиче-
ской точностью 0,86 [26]. Ren Y, et al. создали модель 
прогнозирования заболеваний почек у  пациентов 
с  артериальной гипертензией (АГ) с  использовани-
ем структурированных (преимущественно числен-
ных) и неструктурированных данных в ЭМК. Набор 
данных был составлен из 35  тыс. записей ЭМК 12 
больниц Китая. Для создания моделей авторы ис-
пользовали сверточную нейронную сеть (CNN), дву-
направленную кратковременную память (BiLSTM), 
наивный байесовский метод (NB), метод опорных 
векторов (SVM), метод логистической регрессии 
(LR) и  дерево решений с  градиентным ускорением 
(GBDT). Наибольшая точность 89,7% была получе-
на у  модели BiLSTM, использующей одновременно 
текстовые и числовые данные [27]. Samad MD, et al. 
создали различные модели прогнозирования вы-
живаемости по данным эхокардиографии. Набор 
данных включал сведения о  171  тыс. пациентов, ко-
торым было сделано 331 тыс. эхокардиограмм. Было 
выбрано 157 признаков, в  т.ч. 57 из них  — данные 
эхокардиограмм. Авторы сравнили точность работы 
модели с  оценкой риска по фрамингемской шкале 
и  алгоритмами оценки ССР Американского коллед-
жа кардиологов и  Американской кардиологической 
ассоциации. Модели на основе МО показали более 
высокую точность прогноза (все AUC >0,82) по срав-
нению с  ранее принятыми шкалами определения 
риска (AUC от 0,61 до 0,79), а наибольшую точность 
прогноза 96% показала модель случайного леса [28]. 
Zack CJ, et al. создали модели оценки рисков смер-
ти или госпитализации пациентов с СН, перенесших 
чрескожное коронарное вмешательство. Набор дан-
ных 11 тыс. пациентов включал 52 демографических 
и  клинических признака при поступлении в  стаци-
онар и  358 признаков при выписке. Модель учиты-
вала сложные нелинейные связи данных пациента. 
В результате AUC модели прогноза повторной госпи-
тализации в течение 30 дней, созданная регрессион-
ным анализом алгоритма случайного леса, состави-
ла 0,90 [29]. Dinh A, et al. создали модель выявления 
пациентов на ранних стадиях ССЗ, предиабета и са-
харного диабета (СД). Авторы применили различ-
ные методы МО: логистическую регрессию, метод 
опорных векторов (SVM), классификатор случайных 
лесов (RFC), градиентные деревья (GBT), взвешен-
ную модель ансамбля (WEM) и экстремальное повы-
шение градиента (XGBoost) для интерпретации 3900 
признаков. Для выявления пациентов высокого рис-
ка СД лучше всего подошла модель, обученная ме-
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тодом XGBoost (AUC 0,957), а для выявления ССЗ — 
взвешенная модель ансамбля (AUC 0,839). Авторы 
показали, что увеличение числа записей в  наборе 
данных и  максимальное использование доступных 
признаков (таких как лабораторные показатели, СД) 
позволяют существенно повысить прогностическую 
точность [30]. Steele AJ, et al. исследовали МО с  ис-
пользованием ЭМК с целью создания наиболее точ-
ных моделей прогнозирования смертности от ИБС. 
Были созданы 2 модели: первая обучена с  исполь-
зованием 27 признаков, предварительно отобран-
ных экспертами и с известным влиянием на прогноз 
ССЗ. Вторую модель создали с  использованием 586 
признаков без учета мнения экспертов значимо-
сти признаков на целевое событие. В  итоге вторая 
модель, обученная на расширенном наборе данных 
(C-индекс 0,801), превзошла модель, обученную на 
признаках, выбранных экспертами (С-индекс 0,793) 
[31]. Pieszko K, Hiczkiewicz J, et al. прогнозировали 
внутрибольничную летальность при ОКС у  6769 па-
циентов при помощи 2 наборов данных: полного (из 
53 лабораторных и  клинических признаков) и  крат-
кого (23 признака). Модель, обученная на полном 
наборе данных, в  который были включены маркеры 
воспаления, имела чувствительность 81,03%, специ-
фичность 81,06% и  предсказательную точность 
81,0%. Авторы сделали вывод, что модели МО помо-
гают оценить важность лабораторных и клинических 
характеристик для прогнозирования исходов ОКС 
[32]. Angraal S, et al. создали прогнозные модели при 
помощи МО для амбулаторных пациентов с СН и со-
хранной фракцией выброса и  выявили, что в  одной 
и той же когорте пациентов разные признаки и раз-
ные модели МО по-разному влияют на 3-летний 
прогноз госпитализаций и летальности. Модель с ис-
пользованием алгоритма случайного леса (RF) по-
казала наилучшую точность в  предсказании смерти 
72%, госпитализации  — 76%. Оценка по опроснику 
кардиомиопатий Канзас-Сити учитывает качество 
жизни и  социальные факторы, уровень мочевины 
крови и  индекс массы тела  — существенные факто-
ры, влияющие на прогноз. Это исследование под-
тверждает утверждение, что увеличение количества 
признаков, учитываемых моделью, в целом повыша-
ет точность ее прогноза [33].

В результате этих исследований было выявлено, 
что использование максимального количества вход-
ных признаков позволяет повысить прогнозную точ-
ность моделей. Целесообразно критически относить-
ся к  отбору признаков исключительно медицински-
ми экспертами при создании моделей МО, поскольку 
могут не учитываться значимые признаки, и обучен-
ная модель будет иметь низкую точность. При МО 
необходимо тщательно анализировать вес каждого 
признака и учитывать те из них, которые достоверно 
влияют на прогноз. У  разных ССЗ и  ССР признаки 

и  их вклад в  точность модели различаются, поэто-
му целесообразно использовать ансамбль различ-
ных моделей для прогнозирования разных событий, 
а не пытаться создавать одну универсальную модель. 
Пропущенные в наборе данные могут существенным 
образом снижать точность работы моделей.

Исследования перспектив МО на больших данных 
В последние несколько лет исследователи стали 

проводить обучение на больших наборах данных, 
например, на национальных базах биомедицинских 
данных и  сведениях, объединенных из различных 
медицинских организаций и  систем ЭМК. Weng SF, 
et al. исследовали возможности МО в оценке рисков 
развития ССЗ и  их осложнений, используя 12 млн 
записей, накопленных в  системах ЭМК из 700 кли-
ник Великобритании. Авторы сравнили точность 
работы существующих шкал оценки риска AHA/
ACC с  моделями МО. Модели почти на 5% точнее 
предсказывали истинно-положительные результаты 
и 0,5% ложноположительные. Также было показано, 
что добавление значений С-реактивного белка при-
водит к  повышению точности модели на 1%. Таким 
образом, вклад ФР в  наступление ССС может быть 
существенно переосмыслен благодаря способности 
МО открывать новые ФР и новые взаимосвязи меж-
ду ними [34]. В работе Ye C, et al., посвященной про-
гнозированию развития АГ в течение 1 года, был ис-
пользован один из самых крупных наборов данных. 
Для этого были проанализированы ЭМК штата Мэн: 
в ретроспективную когорту были включены 823 тыс. 
пациентов, в  проспективную  — 680 тыс. Из 15 тыс. 
различных признаков были взяты для МО 169: де-
мографические данные, результаты лабораторных 
и рентгенографических исследований, диагнозы, вы-
писанные рецепты, записи врачебных осмотров, ряд 
социально-экономических переменных. В  результа-
те была создана одна из самых точных моделей (AUC 
0,91) предсказания АГ, а  ее валидация на проспек-
тивной когорте показала AUC 0,87. Благодаря боль-
шому набору данных и широкому спектру признаков 
были обнаружены необычные предикторы развития 
АГ: уровень образования, использование седативных 
препаратов, близость продовольственных магазинов. 
Также учет динамических изменений некоторых пре-
дикторов, возможно, позволит улучшить точность 
модели, а  выделение группы высокого риска разви-
тия АГ интенсифицировать профилактические ме-
роприятия, усилить контроль над ФР [35]. Mallya S, 
et al., используя набор данных из 216 тыс. пациен-
тов с  30 тыс. различных признаков, создали модель 
прогнозирования СН в течение 15 мес. при помощи 
рекуррентных нейронных сетей (RNN) с  высокой 
точностью (AUC 0,91). Разработанная модель мо-
жет поддерживать врачебные решения по активации 
стратегий коррекции ФР, а  исследователей для си-



176

Российский кардиологический журнал 2021; 26 (12) 

176

стематической оценки превентивных вмешательств, 
потенциально замедляющих развитие СН [36]. 

Представленные результаты исследований по-
зволили заключить, что повышение числа записей 
в  наборе данных позволяет существенно повысить 
точность работы моделей МО. Кроме того, следует 
тщательно готовить данные для МО и правильно ра-
ботать с  моделями, т.к. природа ошибок модели со-
держится не в  закономерностях развития заболева-
ний, а в некачественных наборах данных.

Исследования различных методов МО для прогно-
зирования ССЗ

Применение больших наборов данных с сотнями 
и  тысячами входных признаков потребовало изуче-
ния, какие методы и подходы к МО могут обеспечить 
максимальную точность, а  какие  — лучшую интер-
претируемость. Wallert J, et al. создали прогнозную 
модель выживаемости в  течение 2 лет после перво-
го ИМ. Авторы исследовали 4 алгоритма МО: бино-
миальная линейная регрессия (LR), Boosted C5.0, 
случайный лес (RF) и  нелинейный SVM, который 
показал наилучшую AUC 0,845 [37]. Golas SB, et al. 
создали модель прогнозирования повторной го-
спитализации в  течение 30 дней пациентов с  СН 
с  оценкой 34 тыс. различных признаков, извлечен-
ных из ЭМК. Авторы применили искусственные 
нейронные сети и  глубокое обучение (ГО) для раз-
работки модели с  использованием глубокой ней-
ронной сети (DNN), автоэнкодера, глубокой сети 
убеждений (CDBN), машины Больцмана, рекур-
рентной нейронной сети (RNN), сверточной ней-
ронной сети (CNN) и  глубоких унифицированных 
сетей (DUN), которые показали лучшую AUC 0,70 
[38]. Xia E, et al. исследовали предсказание ОКС ал-
горитмом k-средних. Авторы пришли к  выводу, что 
кластерный анализ с  использованием ориентиро-
ванной на результат многозадачной нейронной сети 
является перспективным подходом для классифика-
ции пациентов с  ИМ [39]. Sakr S, et al. опубликова-
ли несколько работ по изучению точности прогно-
зирования различных событий, связанных с  ССЗ 
[40, 41]. В  2018г авторы опубликовали результаты 
определения пациентов высокого риска развития АГ. 
Используя различные методы МО, они создали мо-
дель на основе леса случайных деревьев (RTF) с AUC 
0,89 [40]. В 2019г эта же группа авторов опубликова-
ла данные о  модели, прогнозирующей длительность 
пребывания в стационаре пациентов с ССЗ, с лучши-
ми результатами работы алгоритма случайного леса 
(AUС 0,94) [41]. Kendale S, et al. создали модель про-
гнозирования развития послеоперационной гипото-
нии, для чего было использовано 8 алгоритмов МО: 
логистическая регрессия (LR), случайный лес (RF), 
метод опорных векторов (SVM); наивный байесов-
ский метод (NB); k-ближайший сосед (K-NN); ли-

нейный дискриминантный анализ (LDA); нейронная 
сеть (NN) и  машина повышения градиента (GBM). 
Наихудший результат был получен у  SVM (AUC 
0,59), наилучший — у GBM (AUC 0,76). Тюнинг мо-
дели, включая оптимизацию набора входных данных 
до 30 признаков, повысил AUC до 0,77 [42]. Meyer A, 
et al. создали модель прогнозирования послеопера-
ционных осложнений пациентов, перенесших кар-
диохирургическое вмешательство. Созданная с  по-
мощью ГО модель показала наиболее точные про-
гнозы смерти (AUC 0,90), почечной недостаточности 
(AUC 0,87), кровотечений (AUC 0,84). Эти прогнозы 
были доступны врачу отделения реанимации при по-
ступлении пациента сразу после оперативного вме-
шательства [43]. Xu F, et al. изучили точность раз-
личных методов МО в  предсказании развития АГ. 
Авторы использовали регрессию Кокса (М-модель) 
и  три алгоритма МО: искусственной нейронной се-
ти (ANN), наивного байесовского классификатора 
(NBC) и дерева классификации и регрессии (CART). 
Искусственная нейронная сеть дала лучший пока-
затель прогноза (AUC 0,76) [44]. Chen Y и Qi B изу-
чили точность работы различных алгоритмов МО 
для оценки рисков развития СН после оператив-
ного вмешательства и  показали, что в  случае ис-
пользования текстовых данных и  изображений для 
улучшения качества прогноза модели необходимо 
учитывать формализованные данные и  временные 
ряды. Модель, созданная при помощи градиентного 
дерева принятия решений (GBDT), показала наи-
лучшую прогностическую точность (AUC 0,92) [45]. 
Barrett  LA, et al. исследовали различные алгоритмы 
МО для предсказания госпитальной летальности 
пациентов с  ИМ. Авторы применили 23 различных 
алгоритма МО, а  наилучший результат был получен 
на наборе данных из 79 признаков с  использовани-
ем метода деревьев логистических моделей (LMT) 
(accuracy 85,12%, AUC 0,90). Затем они дополнитель-
но использовали неструктурированные медицинские 
записи с  извлечением признаков при помощи ме-
тодов Natural Language Processing (NLP). Благодаря 
этому число признаков в  наборе удалось увеличить 
до 279. ГО на наборе структурированных и неструк-
турированных данных показало лучшую точность 
(accuracy 92,89%, AUC 0,91) [46, 47]. Cheon S, et al. 
сравнили различные алгоритмы МО для выявления 
подозрений на ИБС с использованием данных ЭМК: 
механизм опорных векторов (SVM), случайный лес 
(RF), искусственную нейронную сеть (ANN), глубо-
кую нейронную сеть (DNN), логистическую регрес-
сию (LR) и другие. Путем подбора параметров моде-
ли и  количества внутренних слоев авторам удалось 
получить лучшую модель на основе DNN (AUC 0,84) 
[48]. Alaa AM, et al. одними из первых стали исполь-
зовать технологию автоматизированного машинного 
обучения (АМО), которая автоматически выбирает 
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и  настраивает ансамбли конвейеров моделирова-
ния МО (включая вложение данных, обработку при-
знаков, классификацию и  алгоритмы калибровки). 
Используя данные о 423 тыс. пациентов, полученные 
из Британского биобанка, авторы создали модель 
оценки риска развития ССЗ. Технология АМО пока-
зала самую лучшую точность (AUC 0,77) из всех ис-
следованных алгоритмов МО [49]. Padmanabhan  M, 
et al. также исследовали перспективы технологии 
АМО, с  обучением модели за 30 мин (AUC 0,85), 
что оказалось лучше ручного перебора 10 алгорит-
мов МО специалистом в  течение 2 нед. (AUC 0,84). 
Авторы получили практическое подтверждение, 
что АМО позволяет быстро находить конкурентные 
классификаторы с  минимальными трудозатратами 
и открывает новые перспективы дальнейшего разви-
тия МО в предсказании ССЗ путем ускорения и уде-
шевления процесса МО за счет инструментов авто-
матизации [50].

Анализируя данные представленных работ, мож-
но заключить, что разные методы МО дают разные 
точности и  качество прогноза. При создании моде-
ли целесообразно использовать все доступные алго-
ритмы МО с  последующим выбором наиболее точ-
ного алгоритма. Алгоритмы глубокого обучения, 
как правило, дают максимальную точность работы 
модели. Вместе с  этим они не могут объяснить, ка-
кой конкретно ФР или их совокупность у  конкрет-
ного пациента определили высокий риск события. 
Это является существенным недостатком данного 
подхода и  требует решения проблемы. Необходимо 
обеспечивать визуализацию найденных связей между 
входными признаками и  исходом, чтобы врач луч-
ше понимал результаты работы модели. Необходимо 
тщательно изучать и  оценивать производительность 
моделей МО с  использованием различных метрик 
оценки моделей, поскольку точность прогнозиро-
вания может существенно различаться. При этом не 
обязательно применять сложные модели МО, потому 
что они могут давать выше точность прогнозирова-
ния, в некоторых случаях более простые модели мо-
гут работать лучше.

Проверка работы моделей на внешних наборах дан-
ных и в реальной клинической практике

С 2018г опубликованы работы, в  которых была 
показана значимость внешней валидации моделей 
МО, т.к. метрики их точности в  реальной клиниче-
ской практике и  на обучаемых данных могут зна-
чительно отличаться. Rasmy L, et al. провели иссле-
дование изменения точности работы моделей МО 
на данных ЭМК различных медицинских центров. 
Для этого они использовали модель RETAIN про-
гнозирования развития СН на основе рекуррентных 
нейронных сетей (RNN), которая была предложена 
в  2016г Choi (accuracy 87%) [51, 52], и  сравнили ее 
с собственной версией этой модели, обученной дру-

гими данными, показав отличия полученных мет-
рик работы модели от изначально заявленных [53]. 
Park J, et al. разработали модели для прогнозирова-
ния цереброваскулярных событий у пациентов с АГ, 
используя для обучения базу данных национальной 
скрининговой программы Южной Кореи со сведе-
ниями о  514  тыс. пациентах, прошедших профилак-
тический медицинский осмотр. Валидация моделей 
осуществлялась на внешнем наборе данных из 1 млн 
пациентов (2,2% от числа граждан страны). При вну-
треннем тестировании лучшим методом стал много-
слойный персептрон, а  при внешней валидации  — 
RF (accuracy 80,6% и  76,9%, соответственно) [54]. 
Важным результатом этой работы является доказа-
тельство того, что даже на большом наборе данных 
для обучения, большом числе признаков и  разно-
образных методах МО, внешняя валидация на неза-
висимом наборе данных показывает отличающиеся 
метрики точности модели. Mezzatesta S, et al. про-
верили работу модели, прогнозирующей ухудшение 
ССЗ у  пациентов с  терминальной стадией почечной 
недостаточности. Авторы использовали 2 набора 
данных: итальянский и  американский. Модель, соз-
данная при помощи нелинейной SVC, показала раз-
личную точность на итальянском (95,25%) и  амери-
канском (92,15%) наборах данных [55]. Mansoor H, et 
al. провели внешнюю валидацию модели прогнози-
рования госпитальной летальности у  женщин с  ИМ 
с подъемом сегмента ST. Модель, созданная при по-
мощи логистической регрессии (LR) и  32 входных 
признаков, продемонстрировала предсказательную 
точность 89% на наборе данных при обучении и 81% 
на внешних данных [56]. Sung JM, et al. использова-
ли данные 514 тыс. пациентов из Национальной ба-
зы скрининга здоровья Южной Кореи для создания 
и  13 тыс. пациентов Роттердамского исследования 
для внешней валидации модели предсказания раз-
вития ССЗ. Точность модели с  алгоритмом ГО при 
обучении составила 0,96, внешней валидации 0,9 
[57]. Segar MW, et al. провели внешнюю валидацию 
модели, оценивающей риск СН у  пациентов с  СД 2 
типа. В  результате проспективного наблюдения бы-
ло показано, что алгоритм случайного леса имеет 
лучшую способность классификации, чем регрессия 
Кокса (С-индекс 0,77 и 0,73, соответственно) и при-
емлемую калибровку (статистика Хосмера-Лемешова 
χ2=9,63, р=0,29) в  используемом наборе данных. 
Проверка модели на внешнем источнике данных 
также показала хорошую дискриминацию (C-индекс 
0,74 и  0,70, соответственно) и  приемлемую калиб-
ровку (р≥0,20 для обоих) [58].

Анализ публикаций по этой теме позволяет сде-
лать ряд выводов:

1. Целесообразно проводить валидацию моделей 
на внешних наборах данных, которые не использова-
лись на этапе МО, в т.ч. проспективную валидацию.
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2. Точность применения одной и  той же модели 
может существенно отличаться в зависимости от ме-
дицинских организаций, рас, половозрастных групп, 
числа врачебных осмотров.

3. Модель, обученная на данных одной когорты, 
как правило, дает более низкую точность на данных 
другой когорты той же самой популяции, её сниже-
ние может составлять 3-12%. 

4. Применение модели в той медицинской органи-
зации, на которой был создан набор для обучения, да-
ет, как правило, максимальные показатели точности. 

5. Модель, обученная на обобщенном наборе дан-
ных, как правило, дает лучшую точность, демонстри-
руя тем самым ценность больших данных, однако ха-
рактеризуется вариабельностью метрик. Это означа-
ет, что клиническое применение единой модели для 
всех медицинских организаций должно быть тща-
тельно продуманным и выверенным шагом. 

6. Точность моделей постепенно улучшается с уве-
личением размера выборки, что указывает на свой-
ство насыщения моделей по мере роста данных для 
обучения.

7. Внешняя валидация моделей в целом подтвер-
дила выводы предыдущих исследований о  преиму-
ществах глубокого МО, но в  то же время показала, 
что точность работы моделей на основе ГО все равно 
снижается по сравнению со значением, полученным 
при внутреннем тестировании. 

Заключение
Проанализированные публикации свидетельству-

ют, что применение методов МО на основе “боль-
ших данных” позволяет создавать действительно 
более точные модели для выявления пациентов вы-
сокого риска и/или предсказания различных ССС 
по сравнению с  используемыми в  настоящее время 
шкалами и  алгоритмами. Более того, МО извлечен-
ных из ЭМК наборов данных позволяет проводить 
перспективные исследования и разработки, включая 
получение новых знаний о  влиянии различных ФР 
и их комбинаций на течение ССЗ. Основные выводы 
авторов о  перспективах МО в  части профилактики 
ССЗ представлены в таблице 1.

Анализ существующих публикаций о  примене-
нии МО для построения моделей прогнозирования 
ССЗ показывает перспективность использования 
данной технологии с  целью улучшения прогности-
ческих возможностей оценки рисков, что, в  свою 
очередь, является важным для дальнейшего повы-
шения эффективности профилактических дей-
ствий, сокращения заболеваемости и смертности от 
ССЗ. 

Отношения и деятельность. Исследование выполне-
но при финансовой поддержке Министерства нау-
ки и  высшего образования Российской Федерации 
в рамках Соглашения № 075-15-2021-665.

Таблица 1
Перспективы МО в повышении эффективности выявления пациентов 

 высокого риска и предсказания различных событий, связанных с ССЗ

№ Вывод Ссылки
1 Точность предсказания различных ССС у моделей, созданных методами МО, выше, чем у алгоритмов, 

используемых в клинических рекомендациях и шкалах.
14, 15, 18, 19, 22-26, 28, 33-35, 
37, 42, 43, 49, 54, 56

2 Различные методы МО дают разную точность модели, поэтому при их создании целесообразно использовать весь 
доступный математический аппарат для выбора наиболее точной предсказательной модели.

10, 14-16, 18, 21, 22, 24-27, 30, 
32-34, 36-38, 40, 42, 44-47, 49, 
50, 52, 54, 55, 58

3 Созданные с помощью МО модели потенциально могут иметь сложность понимания полученного результата, 
поэтому требуется визуализация и интерпретация полученных зависимостей, и объяснение результата модели  
для врача.

14, 16, 20, 22, 24, 31, 34, 57

4 Использование максимального количества данных в качестве входных параметров модели позволяет повышать 
точность предсказания событий/классификации, но в различных исследованиях данные по этому наблюдению 
противоречивы.

14, 15, 24, 26-28, 30-37, 47, 49, 
52, 56

5 Использование всех доступных признаков позволяет открывать новые зависимости и предикторы заболеваний, 
которые могут быть неожиданными для исследователей.

10, 14, 16, 20, 22, 26, 28, 30, 34, 
35, 37, 42, 47

6 Большое число записей в наборе данных, используемом для МО, повышает точность предсказания модели,  
но имеет при этом предел такого повышения.

22-24, 28, 30, 36, 37, 45, 52

7 Качество наборов данных является критически важным для точности работы модели, т.к. ошибки или пропуски 
в данных влияют на точность также существенно, как и правильность использования методов МО.

10, 34, 35, 37, 50, 52

8 Внешняя валидация моделей на наборах данных, не использованных при обучении и внутреннем тестировании, 
целесообразна для получения дополнительных доказательств клинической эффективности модели и проверки  
ее метрик в условиях, максимально приближенных к реальной клинической практике.

35, 37, 42, 52, 54, 57

Сокращения: МО — машинное обучение, ССС — сердечно-сосудистые события.
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