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Прогнозирование наличия субклинического каротидного атеросклероза у пациентов 
с избыточным весом и ожирением при помощи модели машинного обучения
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Predicting the subclinical carotid atherosclerosis in overweight and obese patients using a machine 
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Цель. Разработать модель прогнозирования наличия субклинического каро-
тидного атеросклероза (СКА) с целью уточнения сердечно-сосудистого риска 
(ССР) при помощи методов машинного обучения у пациентов с избыточным 
весом и ожирением без артериальной гипертензии, сахарного диабета и/или 
сердечно-сосудистых заболеваний (ССЗ).
Материал и методы. Использована база обезличенных данных (БД) Webiomed 
(2,9 млн пациентов). Критерии включения: возраст ≥18 лет, индекс массы тела 
≥25 кг/м2, наличие результатов выполненного ультразвукового исследования 
брахиоцефальных артерий (БЦА). Исключались из анализа пациенты с арте-
риальной гипертензией, сахарным диабетом и/или ССЗ. Отобраны данные 
о 5750 пациентах, из которых атеросклеротические бляшки БЦА выявлены у 385 
человек. Окончательный набор данных (НД) содержал сведения о 447 пациен-
тах, у 197 (44,1%) из них был выявлен СКА. Количественные и категориаль-
ные признаки для обучения модели взяты с заполненностью в БД ≥40%, число 
окончательных признаков для машинного обучения составило 28. При созда-
нии модели использовались 3 алгоритма Random Forest, AdaBoostClassifier, 
KNeighborsClassifier и библиотека Scikit-learn. Для улучшения работоспособности 
модели применялась функция заполнения пропущенных значений. Целевыми 
параметрами модели были заданы предсказательная прогнозная способность 
(accuracy) не ниже 75%, площадь под ROC-кривой не <0,75.
Результаты. Полученный НД был разделен на тренировочную и тестовую части 
в соотношении 80:20. В зависимости от примененных алгоритмов обученная мо-
дель характеризуется предсказательной способностью 75-97%, чувствительно-
стью 77-92%, специфичностью 80-98%, площадью под ROC-кривой 0,88-0,97. 
С учетом метрик точности лучшие результаты были получены для модели, обу-
ченной алгоритмом Random Forest (95%, 92%, 98% и 0,95, соответственно).
Заключение.  Разработанная модель может помочь врачу принимать реше-
ние о направлении пациента с избыточным весом и ожирением без ССЗ на 
ультразвуковое исследование БЦА, что способствует более точной страти-
фикации ССР. Внедрение в практику таких алгоритмов риск-стратификации 
позволит увеличить точность и качество прогнозирования ССР и оптимизиро-
вать систему проводимых профилактических мероприятий.
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Aim. To develop a model for predicting the subclinical carotid atherosclerosis 
(SCA) in order to refine cardiovascular risk (CVR) using machine learning 
methods in overweight and obese patients without hypertension, diabetes and/or 
cardiovascular disease (CVD).
Material and methods. Anonymized database (DB) Webiomed (2.9 million patients) 
was used. There were following inclusion criteria: age ≥18 years, body mass index 
≥25 kg/m2, availability of data on ultrasound of extracranial arteries. Patients with 
hypertension, diabetes and/or CVD were excluded from the analysis. Data on 5750 
patients were selected, of which atherosclerotic plaques were detected in 385 people. 
The final data set contained information on 447 patients, 197 (44,1%) of which had SCA. 
Quantitative and categorical traits for model training were taken with ≥40% occupancy 

in the database. The number of final traits for machine learning was 28. When creating 
the model, 3 Random Forest algorithms, AdaBoostClassifier, KNeighborsClassifier and 
the Scikit-learn library were used. To improve the model performance, the fill missing 
function was used. The target parameters of the model were given a predictive ability 
(accuracy) of at least 75%, while the area under the ROC curve was at least 0,75.
Results. The resulting dataset was divided into training and test parts in a ratio of 
80:20. Depending on the applied algorithms, the learned model was characterized 
by a predictive ability of 75-97%, sensitivity of 77-92%, specificity of 80-98%, and 
area under the ROC-curve of 0,88-0,97. Taking into account the accuracy metrics, 
the best results were obtained for the model learned by the Random Forest 
algorithm (95%, 92%, 98% and 0,95, respectively).
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на сосудистую стенку всего спектра неблагоприятных 
факторов при избыточном весе и  ожирении [3]. По 
данным многочисленных срезовых и проспективных 
исследований выявление СКА имеет высокое прогно-
стическое значение в отношении риска развития сер-
дечно-сосудистых осложнений, сопоставимое с оцен-
кой коронарного кальциевого индекса [6-8].

В свою очередь, данные диагностические алго-
ритмы должны быть основаны на различных моделях 
оценки вероятности выявления СКА, создаваемых при 
анализе совокупности доступных антропометрических, 
клинических и лабораторных параметров, определяю-
щих высокую вероятность получения положительно-
го результата. В качестве примеров таких прогнозных 
моделей у асимптомных в отношении ССЗ пациентов 
с  избыточным весом и  ожирением с  исходно “невы-
соким” риском по шкале SCORE можно привести ре-
грессионные уравнения, полученные в результате про-
ведения бинарного многофакторного логистического 
регрессионного анализа данных [9, 10].

Так, в работе Шенковой Н. Н. и др. предикторами 
вероятности выявления СКА выступали уровни гре-
лина, лептина и С-реактивного белка крови и эхокар-
диографическая толщина эпикардиальной жировой 
ткани с  предсказательной точностью модели 89,7% 
[9], в ранее проведенном нами исследовании — сред-
несуточные скорость пульсовой волны и  систоличе-
ское артериальное давление в аорте, уровни гликемии 
натощак и мочевой кислоты крови с общим процен-
том верных предсказаний 91,7% [10]. Вместе с  тем 
определение указанных предикторов также сопря-
жено с проблемой доступности данных методов, что 
определяет актуальность создания и внедрения в кли-
ническую практику более простых, доступных в  ис-
пользовании и более точных моделей прогноза.

В настоящее время подобные модели создаются при 
помощи машинного обучения и  обработки больших 
данных, что позволяет существенно упростить и одно-
временно улучшить систему стратификации риска, ре-
ализовав тем самым переход к персонализированной ме-
дицине и высокотехнологичному здравоохранению [11]. 

Conclusion. The developed model can help a physician make a decision to refer 
an overweight and obese patient without cardiovascular diseases for ultrasound 
of extracranial arteries, which contributes to a more accurate CVR stratification. 
The introduction of such risk stratification algorithms into practice will increase 
the accuracy and quality of CVR prediction and optimize the system of preventive 
measures.

Keywords: obesity, cardiovascular risk, subclinical carotid atherosclerosis, 
machine learning, artificial intelligence.
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Наблюдаемое на протяжении последних десятиле-
тий значительное увеличение распространенности из-
быточного веса и ожирения среди населения подавля-
ющего большинства стран мира [1] определяет одной 
из основных задач системы здравоохранения необходи-
мость улучшения стратификации сердечно-сосудисто-
го риска (ССР) и интенсификации профилактических 
мероприятий для предупреждения развития и прогрес-
сирования сердечно-сосудистых заболеваний (ССЗ) [2].

Невысокая предсказательная способность различ-
ных шкал-рискометров, в первую очередь, у лиц с ис-
ходно низким или умеренным ССР, в основном, связа-
на с ограниченным числом используемых параметров 
в качестве предикторов сердечно-сосудистого события, 
поэтому требуется реклассификация риска с помощью 
дополнительных методов исследования [3].

При использовании традиционных шкал-риско-
метров для оценки ССР пациенты с избыточным ве-
сом и ожирением относятся чаще к “невысокой” ка-
тегории риска. При этом, известно, что избыточный 
вес и ожирение отнесены к факторам, реклассифици-
рующим величину исходно определенного риска [4]. 
Кроме того, взаимосвязь ожирения и ассоциирован-
ных с ним заболеваний и их осложнений демонстри-
рует наличие феномена гетерогенности, проявляюще-
гося в различных “метаболических фенотипах” ожи-
рения, отличающихся величиной ССР [5].

Одним из основных подходов к  выделению фе-
нотипа ожирения с  высоким ССР является прямая 
визуализация абдоминальной и/или эктопической 
висцеральной жировой ткани с помощью ультразву-
ковых (УЗИ) и  томографических исследований, су-
щественным образом увеличивающая чувствитель-
ность и специфичность верификации висцерального 
ожирения [5], однако данные методики не являются 
широкодоступными в клинической практике.

Альтернативным направлением совершенствова-
ния прогнозирования ССР у  данной категории мо-
жет стать оптимизация диагностических алгоритмов 
по выявлению субклинического каротидного атеро-
склероза (СКА), являющегося отражением влияния 
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довательских целей. Поскольку анализировались обе-
зличенные медицинские данные, информированное до-
бровольное согласие не использовалось. Медицинские 
данные и выявляемые признаки получены рефрактивно 
из ЭМК с помощью различных технологий извлечения 
информации из “сырых” данных, в  т.ч. NLP (natural 
language processing). БД содержит >2600 категориальных 
и количественных признаков. Общий вид и детализация 
платформы Webiomed представлены на рисунках 1 и 2.

В качестве критериев отбора информации о паци-
ентах для последующего анализа стали возраст ≥18 лет, 
индекс массы тела (ИМТ) ≥25 кг/м2, наличие резуль-
татов выполненного УЗИ брахиоцефальных артерий 
(БЦА). Исключались из анализа пациенты с  артери-
альной гипертензией, сахарным диабетом и/или ССЗ.

В качестве возможных компонентов модели были 
отобраны клинические и  лабораторно-инструмен-
тальные признаки, изучавшиеся в ранее выполненных 
исследованиях, посвященных прогнозированию СКА 
[8-10], но с  учетом их доступности для определения 
в  широкой клинической практике. Окончательный 
набор признаков устанавливался совместно со специ-
алистами по анализу данных на стадии определения 
значимости признаков для прогнозирования целевого 
события  — атеросклеротической бляшки (АБ) БЦА.

Из общей БД платформы Webiomed была извлече-
на информация о 6438 пациентах, у которых имелись 
результаты УЗИ БЦА. Критериям включения без кри-
териев исключения соответствовали данные о  5750 

По данным различных авторов создаваемые таким спо-
собом прогнозные модели существенно превосходят 
существующие алгоритмы и шкалы в точности оценки 
наступления того или иного события [12, 13]. Методы 
машинного обучения позволяют создавать прогноз-
ные модели, способные включать в качестве предикто-
ров неограниченное количество признаков, что повы-
шает значимость ведения практикующими врачами 
электронных медицинских карт (ЭМК) и обеспечивает 
комплексный подход к оценке ССР [11].

Целью данного исследования стала разработка мо-
дели прогнозирования вероятности наличия СКА при 
помощи методов машинного обучения системы у па-
циентов с избыточным весом и ожирением без арте-
риальной гипертензии, сахарного диабета и/или ССЗ.

Материал и методы
Источником информации для создания модели про-

гноза стала база данных (БД) платформы прогнозной 
аналитики Webiomed, содержащая деперсонифициро-
ванные формализованные данные ЭМК 2,9 млн паци-
ентов, проходивших обследование и  лечение в  меди-
цинских организациях различных регионов Российской 
Федерации. Для сбора данных компанией-разработчи-
ком платформы Webiomed были подписаны соглашения 
с соответствующими операторами персональных меди-
цинских данных на их обезличивание на стороне опера-
тора и передачу результатов такой обработки данных для 
анализа в платформу Webiomed, в т.ч. для научно-иссле-

Рис. 1. Общий вид платформы Webiomed.
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данные о 447 пациентах, у 197 (44,1%) из которых был 
выявлен СКА. Этапы с критериями отбора пациентов 
и  формирование окончательного НД для машинного 
обучения представлены в таблице 1.

Количественные и  категориальные признаки взя-
ты с заполненностью в БД ≥40%, в итоге был получен 
51 клинико-социальный признак. Из данного списка 
признаков были исключены те, которые не встречались 

пациентах, из которых АБ БЦА были выявлены у 385 
человек. Так как в  сформированном наборе данных 
(НД) пациентов без АБ БЦА было гораздо больше, чем 
с АБ БЦА, то была применена функция балансировки 
данных: уравнивание количества пациентов с и без АБ 
БЦА, а также учет максимального количества призна-
ков в соответствии с исходно запланированными для 
изучения предикторами. Окончательный НД содержит 

Рис. 2. Обезличенные социальные, категориальные и количественные признаки пациента в БД Webiomed.
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При создании модели использовались 3 алгоритма 
машинного обучения (Random Forest, AdaBoostClassifier, 
KNeighborsClassifier) и библиотека Scikit-learn. Для улуч-
шения работоспособности модели применялась функ-
ция заполнения пропущенных значений. Целевыми па-
раметрами модели были заданы предсказательная про-
гностическая способность (accuracy) не <75%, площадь 
под ROC-кривой не <0,75.

Результаты
Для обучения модели НД был разделен на трениро-

вочную и тестовую части в соотношении 80:20. В ходе 
машинного обучения была исследована функция пере-
становок признаков (permutation importance), ее при-
менение не улучшило окончательный результат. В ходе 
обучения модели была определена значимость призна-
ков, влияющая на прогнозируемое моделью целевое 
событие, которая представлена на рисунке 3. Согласно 
обучающему алгоритму определены самые важные 
признаки, влияющие на целевое событие: ИМТ, вес, 
возраст, окружность талии, гликемический профиль, 
общий холестерин и креатинин крови. Распределение 
значений признаков, наиболее повлиявших на выход-
ное событие, представлено на рисунке 4.

Для обучения модели были использованы 3 алгоритма 
машинного обучения, применение других алгоритмов для 
решения этой задачи было расценено как избыточное.

Полученная модель оценки вероятности наличия 
СКА характеризуется различными параметрами про-
гностической значимости в зависимости от использу-

в  техническом задании для обучения модели или ча-
стота их встречаемости была признана недостаточной. 
В окончательном НД часть признаков встречалась не 
в 100% случаев, поскольку в информации о пациентах 
с АБ БЦА отмечались пропуски некоторых значений 
признаков. Так как таких пациентов было не мно-
го, было решено не удалять их из НД, а пропущенные 
значения заменить средним значением, рассчитанным 
при анализе тренировочного набора для обучения мо-
дели. Количество окончательных признаков для ма-
шинного обучения составило 28. Их значения пред-
ставлены в  виде средней величины со стандартным 
отклонением и частотами, принимая во внимание нор-
мальный характер их распределения. Описание окон-
чательно отобранных признаков (n=28) представлено 
в таблице 2.

Рис. 3. Значимость входящих признаков при обучении модели алгоритмом Random Forest.
Сокращения: ИМТ  — индекс массы тела, ЛПВП  — липопротеины высокой плотности, ЛПНП  — липопротеины низкой плотности, ЧСС  — частота сердечных 
сокращений.

Таблица 1
Этапы формирования НД для машинного обучения

Критерии отбора Число, n
Пациенты БД Webiomed 2915468
Из них пациенты, у которых имеются документы о выполненном 
УЗИ БЦА

7135

Из них уникальных пациентов 6438
Из них пациенты с критериями включения и без критериев 
исключения

5750

Из них пациенты с целевым событием — АБ БЦА 385
Окончательный НД после балансирования 447

Сокращения: АБ — атеросклеротическая бляшка, БД — база данных, БЦА — бра-
хиоцефальные артерии, УЗИ — ультразвуковое исследование, НД — набор данных.
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емого алгоритма машинного обучения (табл. 3): пред-
сказательная способность от 75% до 97%, чувстви-
тельность от 77% до 92%, специфичность от 80% до 
98%, площадь под ROC-кривой от 0,88 до 0,97. С уче-
том полученных результатов точности модели для 
работы был выбран алгоритм Random Forest (рис. 5).

Таким образом, выходным признаком обученной 
модели является вероятность наличия АБ БЦА в виде 
числа от 0 до 1. Интерпретация выхода осуществля-
ется с  применением порогового значения 0,55, вы-
ходное значение больше которого оценивается как 
высокая вероятность наличия СКА, меньше  — как 
низкая вероятность наличия СКА.

Обсуждение 
Выявление СКА у пациентов с избыточным весом 

и ожирением, отнесенного по применяемым сегодня 
шкалам-рискометрам к категории “невысокого” ССР, 
позволяет провести реклассификацию риска и интен-
сифицировать проводимые профилактические меро-
приятия, в т.ч. инициировать назначение липидсни-
жающей терапии [4]. Более того, непосредственная 
визуализация субклинического атеросклеротического 
заболевания дополнительно к представляемой паци-
енту информации о классических факторах риска су-
щественным образом повышает его приверженность 
к  соблюдению мероприятий по формированию здо-

Рис. 4. Распределение значений признаков, рассчитанных алгоритмом как значимые: ИМТ, возраст, окружность талии, общий холестерин, систолическое арте-
риальное давление, скорость клубочковой фильтрации. 
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рового образа жизни и приему лекарственных препа-
ратов [14].

Учитывая феномен гетерогенности фенотипов 
ожирения в  отношении ассоциированного риска 
[5], проявляющийся в  т.ч. различной частотой вы-
явления СКА [15], для повышения точности риск-
стратификации и  оптимизации алгоритмов направ-
ления асимптомного пациента для проведения УЗИ 
БЦА требуется внедрение в  широкую клиническую 
практику доступных и  точных прогнозных моделей.

Безусловно, если включать в  качестве предикто-
ров оценки вероятности СКА параметры, получае-
мые в  ходе выполнения УЗИ, магнитно-резонансной 
и  компьютерной томографии, анализов показателей 
артериальной жесткости, лабораторных маркеров вос-
паления, фиброза, нейрогуморальной активности 
висцеральной жировой ткани и других высоко специ-
ализированных методов обследования пациентов с из-
быточным весом и  ожирением, возможно создание 
моделей с  высокой прогностической способностью 
в результате классического многофакторного логисти-
ческого регрессионного анализа [9, 10]. Однако реалии 
клинической практики, в  первую очередь ее амбула-
торного звена, не позволяют в рамках первичной про-
филактики провести в большинстве случаев комплекс 

специализированных методов обследования, и данные 
прогнозные модели зачастую остаются предметом ин-
тереса научных исследований. Кроме того, их прогно-
стическая способность не всегда проходит валидацию 
в независимой от исходной выборки.

Перспективным является моделирование вероят-
ности того или иного события при помощи методов 
машинного обучения с использованием большего ко-
личества данных. Получаемые таким образом модели 
способны выполнять свою функцию и в случае огра-
ниченного количества предикторов, отличающегося 
от исходного набора, используемого на этапе обуче-
ния и валидации, при незначительном снижении сво-
ей прогностической способности [11].

Нами была разработана модель прогнозирования 
вероятности наличия СКА у  асимптомных в  отно-
шении ССЗ пациентов с  избыточным весом и  ожи-
рением, которая включает доступные для определе-
ния в  широкой клинической практике предикторы: 
возраст, пол, рост, вес, систолическое и диастоличе-
ское артериальное давление, частота сердечных со-
кращений и  дыхания, параметры липидного обмена 
и функции почек, С-реактивный белок, уровни ала-
ниновой и  аспарагиновой трансаминаз, оценка ги-
пертрофии миокарда левого желудочка, сопутствую-
щие воспалительные и метаболические заболевания. 

При анализе вклада различных параметров в раз-
витие атеросклеротических изменений в сосудах бы-

Таблица 2
Характеристика признаков окончательного НД (n=447) 

для создания прогнозной модели 

Признаки Значения
Возраст, лет 49,7±13,4
Мужчины, % 29,5
Рост, см 163,3±10,3
Вес, кг 76,1±12,1
Индекс массы тела, кг/м2 29,1±11,5
Окружность талии, см 85,9±11,1
Курение, % 13,4
Систолическое артериальное давление, мм рт.ст. 121,4±12,9
Диастолическое артериальное давление, мм рт.ст. 77,4±7,6
Частота сердечных сокращений, уд./мин 72,3±11,8
Частота дыхательных движений, в мин 17,7±6,7
Общий холестерин, ммоль/л 5,8±3,6
Холестерин липопротеинов низкой плотности, ммоль/л 3,6±1,1
Холестерин липопротеинов высокой плотности, ммоль/л 1,6±0,5
Триглицериды, ммоль/л 1,7±1,4
Аспарагиновая аминотрансфераза, ЕД/л 24,5±12,1
Аланиновая аминотрансфераза, ЕД/л 21,7±14,0
С-реактивный белок, мг/л 4,4±4,7
Протеинурия, г/л 0,12±0,7
Креатинин крови, мкмоль/л 86,4±125,7
Скорость клубочковой фильтрации, мл/мин 84,0±22,9
Гипертрофия левого желудочка, % 17,7
Индекс массы миокарда левого желудочка, г/м2 88,2±25,6
Анамнез псориаза, % 1,1
Анамнез ревматоидного артрита, % 0,4
Анамнез системной красной волчанки, % 0
Анамнез подагры, % 0
Анамнез перенесенной COVID-19, % 3,8

Таблица 3
Метрики для различных алгоритмов  
машинного обучения при создании  

модели оценки вероятности наличия СКА

Метрика Алгоритм машинного обучения
Random Forest AdaBoostClassifier KNeighborsClassifier

Accuracy 0,95 0,90 0,78
Precision 0,97 0,89 0,75
Sensitivity 0,92 0,87 0,77
Specificity 0,98 0,92 0,80
F1 0,95 0,88 0,76
ROC-AUC 0,97 0,94 0,88
Порог отсечения 0,55 0,5 0,5

Рис. 5. Графики ROC-кривой для алгоритма Random Forest.
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Заключение
Разработанная модель  — пример того, как методы 

машинного обучения могут помочь практикующему 
врачу принять клиническое решение в области “серых 
зон”, когда в клинической медицине не имеется одно-
значного ответа на поставленный вопрос. В  данном 
случае при проведении риск-стратификации у пациента 
с избыточным весом и ожирением без анамнеза и сим-
птомов ССЗ, прогнозная модель отвечает на вопрос, на-
сколько целесообразно направление такого пациента на 
УЗИ БЦА для верификации СКА. Принятие решения 
может быть основано на автоматическом анализе до-
ступных в ЭМК параметров, а при интеграции модели 
в  системы поддержки принятия врачебных решений 
сбор и  интерпретация информации могут проходить 
в  фоновом режиме без отвлечения врача от работы.

Внедрение в  практику алгоритмов риск-страти-
фикации, в основу которых будут заложены подобные 
предсказательные модели, позволит увеличить точность 
и  качество прогнозирования ССР и  оптимизировать 
систему проводимых профилактических мероприятий.

Отношения и деятельность. Исследование выполнено 
на уникальной научной установке “Многокомпонентный 
программно-аппаратный комплекс для автоматизиро-
ванного сбора, хранения, разметки научно-исследова-
тельских и клинических биомедицинских данных, их 
унификации и анализа на базе ЦОД с использовани-
ем технологий искусственного интеллекта” (регистра-
ционный номер 2075518), при финансовой поддержке 
Министерства науки и высшего образования Российской 
Федерации в рамках Соглашения № 075-15-2021-665.

ли выявлены наиболее значимые факторы. У  паци-
ентов без ССЗ и  “не высокого” ССР именно ИМТ 
и  другие параметры, характеризующие ожирение 
(рост, вес, объем талии), оказались лидирующими 
и  в  большей степени влияли на СКА по сравнению 
с  показателями липидного спектра, курением, гли-
кемическим профилем и  другими анализируемыми 
маркерами рис ка. Можно высказать предположение, 
что применение данной модели в  реальной клини-
ческой практике в  значительной степени улучшит 
оценку ССР у пациентов с избыточным весом и ожи-
рением.

Полученная модель характеризуется высокой пред-
сказательной способностью: точность (accuracy) соста-
вила 95%, по ROC-AUC 97%.

Для практического применения необходимо учи-
тывать ограничения, имеющиеся у  модели, а  также 
связанные с  особенностями используемых данных. 
Конечный НД для обучения модели включал данные 
о  447 пациентах, что может рассматриваться недо-
статочным для описания генеральной совокупности. 
Однако с учетом того, что модель отвечает на “узкий” 
клинический вопрос, имеет много входящих при-
знаков и  для формирования НД была использована 
БД в 2,9 млн пациентов, данный набор признан до-
статочным для обучения. Модель предназначена для 
лиц с исходно “невысоким” ССР, в возрасте от 36 до 
62 лет. Она работает при отсутствии некоторых значе-
ний показателей (функция пропуска значений при-
знаков), но точность работы модели при включении 
этой функции не проверялась и требует последующе-
го анализа.
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