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Применение современных цифровых технологий в предиктивной 
аналитике факторов риска преждевременной смерти от социально 
значимых неинфекционных заболеваний (обзор литературы)
Саратовский медицинский научный центр гигиены ФБУН «Федеральный научный центр медико-профилактических 
технологий управления рисками здоровью населения», 410022, Саратов, Россия

Эффективность реализации Концепции предиктивной, превентивной и персонализированной меди-
цины напрямую связана с развитием и масштабированием процесса цифровизации здравоохране-
ния, среди которых одну из лидирующих позиций занимают технологии искусственного интеллекта  
(ИИ-технологии). В полной мере это относится к проблеме предиктивной аналитики факторов риска 
(ФР) преждевременной смерти от социально значимых неинфекционных заболеваний (НИЗ).
Целью работы являлось обобщение современного отечественного и зарубежного опыта использования 
ИИ-технологий и машинного обучения (МО) в предиктивном анализе ФР преждевременной смерти от 
социально значимых НИЗ. 
Поиск публикаций проводили по базам данных РИНЦ, КиберЛенинка, eLibrary и PubMed, содержащих 
российские и зарубежные источники научной информации за 2011–2021 гг. 
В статье кратко сообщается о глобальных ФР преждевременной смерти от НИЗ, основное место среди 
которых занимают болезни системы кровообращения. Рассмотрены недостатки используемых в массо-
вых обследованиях калькуляторов для определения суммарного риска фатальных сердечно-сосудистых 
событий (ССС): Фрамингемского и шкалы SCORE. Показано, что индивидуальная прогностическая  
эффективность калькуляторов может быть повышена за счёт технологий МО, использующих при  
обучении большие данные о состоянии здоровья населения определённых регионов, цифровизации 
медицинских изображений и расширения структурированных баз спектра ФР, дающего возможность 
распознавать и учитывать сложные взаимосвязи между множественными, коррелированными и нели-
нейными ФР и исходами ССС. Даны примеры прогностической эффективности моделей МО. Особое 
внимание уделено ИИ-технологиям и глубокому МО в стратификации риска и исходов ССС на основа-
нии аналитики изображений глазного дна.
Заключение. Внедрение ИИ-технологий и МО в клиническую практику открывает перспективу дости-
жения эффективной индивидуализированной стратификации риска преждевременной смерти от хрони-
ческих НИЗ и их персонифицированной факторной профилактики за счёт своевременной оптимизации 
модифицируемых ФР социально значимых заболеваний.
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The use of modern digital technologies in predictive analysis of risk factors 
for premature death due to socially significant non-communicable diseases 
(literature review)
Saratov Hygiene Medical Research Center of the Federal Scientific Center for Medical and Preventive Health Risk Management 
Technologies, Saratov, 410022, Russian Federation

The effectiveness of the implementation of the Concept of predictive, preventive and personalized medicine is 
directly related to the development and scaling of the process of digitalization of healthcare with the leading 
position occupied by artificial intelligence technologies (AI technologies). This fully applies to the problem 
of predictive analysis of risk factors for premature death from socially significant non-communicable diseases 
(NCDs). 
The purpose of the work was to summarize the current domestic and foreign experience of using AI 
technologies and machine learning (ML) in predictive analysis of risk factors for premature death from socially 
significant non-communicable diseases. 
The search for publications was carried out in the RSCI, CyberLeninka, eLibrary, and PubMed databases 
containing domestic and foreign sources of scientific information. The search depth covered period from 2011 
to 2021. More than 50 sources of scientific information were analyzed. 
The article briefly reports on the global risk factors (RF) of premature death due to NCDs, the main place 
among which is occupied by diseases of the circulatory system. The disadvantages of calculators used in mass 
examinations to determine the total risk of fatal cardiovascular events (CVE) are considered ¾ Framingham 
scale and SCORE scale. It is shown that the individual predictive efficiency of calculators can be increased 
due to ML technologies that use big data on the health status of the population in certain regions, digitalization 
of medical images, and expansion of structured databases of the RF spectrum, which makes it possible to 
recognize and take into account complex relationships between multiple, correlated, and nonlinear RF and 
CVE outcomes. Examples of the predictive effectiveness of ML models are given. Special attention is paid to 
AI technologies and deep ML in the stratification of CVE risk and outcomes based on the analysis of imagesof 
the fundus the eye.
Conclusion. The introduction of AI technologies and ML in clinical practice opens up the prospect of achieving 
an effective individualized stratification of the risk of premature death due to chronic NCDs and their factor of 
personalized prevention through timely optimization of socially significant diseases modifiable by the F.
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images; medical decision support systems; machine learning; blood circulatory system diseases; diabetes 
mellitus; review
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Problems of socially significant diseases

Вектор развития современного здравоохранения опре-
деляется парадигмой Концепции предиктивной, превен-
тивной и персонализированной медицины1, основанной 
на мониторинге состояния индивидуального здоровья, 
прогнозе вероятности риска развития патологических со-
стояний и заболеваний, их преморбидной диагностике, 
разработке персональных программ превентивно-профи-
лактических и лечебно-реабилитационных мер, реализа-
ция которых предполагает тесное взаимодействие врача 
и пациента [1, 2]. Эффективность внедрения персонали-
зированной медицины в практику напрямую связано с 
развитием и масштабированием процесса цифровизации 
здравоохранения [3], среди которых одну из лидирующих 
позиций занимают системы искусственного интеллек-
та (ИИ-системы), значение которых для модернизации 
разных сфер медицины постоянно растёт [4], раскры-
вая новые ресурсы технологий здоровьесбережения [5]. 
В полной мере это относится к проблеме предиктивной 
аналитики глобальных факторов риска (ФР) преждевре-
менной смерти от социально значимых неинфекционных 
заболеваний (НИЗ) [6].

Целью работы являлось обобщение современного от-
ечественного и зарубежного опыта использования техно-
логий ИИ и машинного обучения (МО) в предиктивном 
анализе ФР преждевременной смерти от социально зна-
чимых НИЗ. 

Поиск публикаций проводили по базам данных РИНЦ, 
КиберЛенинка, eLibrary и PubMed, содержащих рос-
сийские и зарубежные источники научной информации. 
Ключевые поисковые запросы включали комбинации 
следующих тем: «искусственный интеллект в медицине 
и здравоохранении», «предиктивная аналитика», «ана-
лиз медицинских изображений», «машинное обучение», 
«системы поддержки принятия врачебных решений» «бо-
лезни системы кровообращения», «сахарный диабет». 
Глубина поиска охватывала период с 2012 по 2021 г. При 
подготовке обзора было проанализировано более 120 ис-
точников научной информации. В работе обобщены све-
дения из 37 публикаций, преимущественно 2017–2021 гг., 
наиболее комплементарные поставленной цели исследо-
вания.

Материалы ежегодного статистического доклада ВОЗ 
«Мировая статистика здравоохранения» за 2020 г. [7] сви-
детельствуют о том, что принимаемые глобальные меры 
по профилактике преждевременной смерти от НИЗ до 
настоящего времени не привели к ожидаемому сниже-
нию их доли в общей структуре смертности. В 2019 г. из  
55 млн зарегистрированных в мире смертей на долю НИЗ 
приходилось около 75% случаев. При этом такие НИЗ, 
как болезни системы кровообращения (БСК), новооб-
разования, хронические бронхолёгочные заболевания и 
сахарный диабет, чаще всего являлись причинами смер-
ти в последнее десятилетие. Особую озабоченность вы-
зывал почти 70% рост с начала 2000-х гг. смертности от 
сахарного диабета [8]. В России на фоне роста социально 
значимых заболеваний, характеризующихся повышенным 
артериальным давлением (АД) и сахарным диабетом [9],  
в структуре общей смертности в «доковидный» 2019 г.  
также доминировали БСК (53%) и новообразования (19%)2.

Результаты недавно проведённого масштабного эпи-
демиологического исследования [10] характера влияния 
на здоровье человека 87 потенциальных ФР в 204 стра-
нах в 1990–2019 гг. позволили сформировать глобаль-
ный перечень факторов, инициирующих преждевремен-
ную смертность мужчин и женщин любых возрастов 
(таблица). 

Большинство общих факторов, инициирующих пре-
ждевременную смертность от НИЗ, являются модифици-
руемыми [2, 11] и могут быть нивелированы в случае их 
раннего выявления и адекватной персонифицированной 
факторной профилактики [12, 13].

Наибольшее развитие ИИ-технологии и цифровые 
платформы получили в предиктивном анализе суммар-
ного риска БСК (ишемической болезни сердца, инсульта, 
внезапной смерти, сердечной недостаточности). В каче-
стве базы для автоматической комплексной оценки ин-
дивидуального риска БСК до сих пор преимущественно 
используются две модели: Фрамингемская шкала (США) 
и европейская модель шкалы SCORE (Systematic Coronary 
Risk Evaluation) [14].

Первично Фрамингемская шкала, предложенная для 
скрининг-прогноза низкого/высокого риска от преждев-
ременной смерти от БСК в ближайшие 10 лет, включала  
5 ФР: 2 немодифицируемых (пол и возраст) и 3 модифи-
цируемых: курение, уровень систолического АД, общего 
холестерина (ХС). Дальнейшие результаты Фрамингем-
ского исследования сердца, длившегося в общей сложно-
сти около 70 лет, убедительно показали необходимость до-
полнения предиктивного скрининга еще 3 переменными: 
уровень ХС липопротеидов высокой плотности (ЛПВП), 
приём лекарственных средств от гипертонии, наличие в 
анамнезе сахарного диабета. Эти 8 вышеперечисленных 

Глобальный рейтинг ведущих факторов, инициирующих 
общую смертность в 2019 г.
Global ratng of the leading factors initiating overall mortality 
in 2019

Ранг 
Rank

Наименование фактора 
Name of the factor 

Смертность, 
млн случаев 
Mortality rate 

(millions)
I Высокое систолическое АД 

High systolic blood pressure
10,8

II Курение / Smoking 8,1
III Риски, связанные с рационом питания 

Risks associated with the diet
7,94

IV Загрязнение воздуха / Air pollution 6,67
V Высокий уровень глюкозы в плазме 

натощак 
High fasting plasma glucose

6,50

VI Высокий индекс массы тела 
High body mass index

5,02

VII Высокий ХС липопротеинов низкой 
плотности 
High low-density lipoprotein cholesterol

4,40

VIII Нарушение функции почек 
Impaired kidney function

3,16

IX Недоедание матери и ребёнка 
Malnutrition of mother and child

2,94

X Употребление алкоголя 
Alcohol consumption

2,44

1 Приказ Министерства здравоохранения РФ от 24.04.2018  
№ 186 «Об утверждении Концепции предиктивной, превентивной  
и персонализированной медицины». 

2 Росстат. Российский статистический ежегодник. 2020: стати-
стический сборник. М.; 2020. 700 с. URL: https://rosstat.gov.ru/storage/
mediabank/KrPEshqr/year_2020.pdf (дата обращения 02.05.2021).

https://rosstat.gov.ru/storage/mediabank/KrPEshqr/year_2020.pdf
https://rosstat.gov.ru/storage/mediabank/KrPEshqr/year_2020.pdf
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факторов-предикторов задействованы в калькуляторе 
«Фрамингемская шкала риска развития сердечно-сосуди-
стых заболеваний», которая широко применяется в США, 
Великобритании, Австралии [15].

В последние годы универсальность Фрамингемской 
шкалы стала подвергаться обоснованной критике. Цифро-
вые технологии скрининг-диагностики БСК, разработан-
ные с привлечением больших данных о состоянии здоро-
вья населения США, продемонстрировали более низкую 
прогностическую ценность в отношении других стран и 
регионов, характеризующихся иным демографическим и 
половым составом, уровнем социально-экономического 
развития территории [16].

Данная проблема получила свое решение с развитием 
технологий МО, использующих масштабированные реги-
стры персонифицированного состояния здоровья населе-
ния определённых регионов [17]. В первую очередь, это 
обусловлено ростом наборов электронной медицинской 
документации, эффективностью прогностической анали-
тики больших клинических данных [18] и цифровизацией 
медицинских изображений, позволяющим повышать точ-
ность моделей, основанных на МО, за счёт расширения 
структурированных баз спектра ФР здоровью, дающего 
возможность распознавать и учитывать сложные взаимос-
вязи между множественными, коррелированными и нели-
нейными ФР и исходами социально значимых НИЗ [19]. 

Примером эффективности моделей МО могут слу-
жить результаты исследования австралийских учёных, 
которые без перекалибровки больших данных под наци-
ональные регистры на основе 8 традиционных факторов 
Фрамингемской шкалы добились повышения потенциа-
ла прогноза 15-летнего риска смертности от сердечно-
сосудистых заболеваний (ССЗ) на 5,1% [20], а также 
разработанный с помощью МО на 13-летнем наборе 
базы данных Многоэтнического исследования атеро-
склероза калькулятор риска ML, превосходящий своею 
точностью общепринятый калькулятор когортных урав-
нений American College of Cardiology/American Heart 
Association и предназначенный для прогнозирования не 
только фатальных, но и всех сердечно-сосудистых собы-
тий (ССС) у мужчин и женщин [21].

В России в ходе регламентированных медосмотров 
при прогнозе индивидуального риска фатального исхода 
от ССЗ применяется шкала SCORE или разработанный 
на её основе автоматический интерактивный калькуля-
тор расчёта риска. В отличие от Фрамингемской шкалы, 
шкала SCORE при проведении массовых обследований 
экономически более привлекательна, т.к. учитывает 
только 5 показателей: пол, возраст, величину систоличе-
ского АД, табакокурение, уровень общего ХС и не требу-
ет лабораторного анализа сывороточной концентрации 
ХС ЛПВП [14]. 

Однако клиническое применение данной шкалы име-
ет ряд ограничений в отношении некоторых категорий 
пациентов. В соответствии с рекомендациями Европей-
ского общества кардиологов [22] шкала SCORE пред-
назначена для использования только при оценке риска 
у пациентов в возрасте 40–65 лет, не имеющих верифи-
цированные БСК, признаки субклинического атероскле-
роза, ближайших родственников с ранним (до 50 лет) 
фатальным исходом ССЗ, сахарный диабет, хронические 
заболевания почек, повышенный вес с метаболическим 
синдромом, не употребляющих оральные контрацепти-
вы. В этой связи прогноз 10-летнего риска смертности 
от БСК с помощью шкалы SCORE представляется бес-

Здравоохранение Российской Федерации. 2022; 66(6): 484–490
Обзорная статья. https://doi.org/10.47470/0044-197X-2022-66-6-484-490
Проблемы социально значимых заболеваний 

смысленным у лиц, изначально относящимся к катего-
рии очень высокого риска (возраст старше 70 лет; уро-
вень ХС выше 8,0 ммоль/л; ХС ЛПВП ниже 1,1 ммоль/л; 
АД выше 180/110 мм рт. ст.) [23].

Результаты недавнего когортного исследования точно-
сти прогнозирования ССС с помощью шкалы SCORE на 
примере мужчин в возрасте 30–70 лет без манифестиро-
ванных ССЗ, имеющих хотя бы 1 традиционный фактор 
сердечно-сосудистого риска, также показали её недоста-
точную информативность и прогностическую ценность 
и по мере уменьшения значений расчётного риска. Так, 
у лиц с умеренным и низким риском соотношение фак-
тических и ожидаемых ССС составило 5,1 и 7,9 соответ-
ственно. В целях более точного прогноза вероятности фа-
тальных исходов ССЗ пациентам с низким и умеренным 
расчётным риском по шкале SCORE авторы рекомендуют 
дополнительно проводить ультразвуковое исследование 
каротидного бассейна для визуализации атеросклеротиче-
ских бляшек [24], что довольно проблематично реализо-
вать даже в рамках расширенных медицинских осмотров.

Существующие ограничения в спектре показателей 
традиционной шкалы SCORE, исключающие важные для 
развития БСК клинические состояния и высокие уровни 
отдельных ФР, а также несоответствующие современным 
реалиям базы данных, использованных при составлении 
этой шкалы около 50 лет тому назад, являются недоста-
точными для повышения её прогностической ценности на 
основе технологий МО [25]. В этой связи при использова-
нии в ходе профилактических медосмотров интерактив-
ных моделей шкалы SCORE её практическая значимость 
смещается с предиктивной аналитики сердечно-сосуди-
стого риска в сторону обоснованного формирования у 
пациентов мотивации к здоровому образу жизни и актив-
ному выполнению врачебных рекомендаций на основе 
наглядной демонстрации его персонального риска и сце-
нариев развития ССЗ при снижении бремени модифици-
руемых ФР [26].

Как показывает опыт, имеющие место прогностиче-
ские ограничения и недостатки модели SCORE могут 
быть нивелированы расширением перечня анализируе-
мых ФР и применением в МО современных баз данных. 
Дополнительное внесение в шкалу SCORE клинических 
характеристик (индекс массы тела; частота сердечных со-
кращений), разложение на бинарные ФР «пол» (женский/
мужской) и «курение» (да/нет), а также использование 
при МО результатов Фрамингемского исследования и на-
бора российских данных пациентов из электронных ме-
дицинских карт позволило разработать отечественную 
модель WML.CVD.Score, обладающую более высокой 
чувствительностью и точностью предсказания фатальных 
ССС при отсутствии в анамнезе БСК, чем традиционная 
модель SCORE, как при внутренней, так и при внешней 
валидации [27].

С использованием алгоритмов глубокого МО тем же 
коллективом исследователей на основе базовых параме-
тров Фрамингемской шкалы (пол, возраст, курение, си-
столическое и диастолическое АД, общий ХС, ХС ЛПВП, 
сахарный диабет, приём антигипертензивных препаратов, 
наличие в анамнезе ССЗ) была разработана математическая 
модель, превышающая точность прогноза классической 
Фрамингемской шкалы на 8,85%, что могло быть связано с 
использованием при МО российских баз данных [25].

С 2020 г. в нашей стране в рамках пилотных проектов 
в клиническую практику стали внедрять интегрируемые 
с любой медицинской информационной системой ИТ-
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продукты отечественной платформы Webiomed, которая, 
кроме двух вышерассмотренных моделей, включает ИИ-
технологии автоматического прогноза риска развития ССЗ 
и фатальных ССС у пациентов с сахарным диабетом 2-го 
типа в течение последующих 7 лет [28]. Результаты ретро-
спективного анализа итогов диспансеризации взрослого 
населения Ямало-Ненецкого автономного округа, прове-
дённого на основе автоматического анализа первичных 
данных из медицинских информационных систем меди-
цинских организаций, выявили, что в случае использова-
ния прогностических моделей Webiomed верифицирован-
ное выявление пациентов высокого риска было в 6,9 раза 
выше, чем по данным диспансеризации. Приведённое 
наблюдение поддерживается экспертным сообществом, 
подтверждающим более высокую эффективность ИТ-
продуктов на основе МО по сравнению с традиционными 
статистическими моделями и калькуляторами в прогно-
зировании, в первую очередь, в отношении предиктивной 
аналитики персонифицированного риска ССС [29, 30].

Новые перспективы в области предиктивного скри-
нинга риска БСК на основе цифровизации сканов глазно-
го дна открывают возможности оптики high-street класса 
и современные ИТ-технологии для автоматической анали-
тики изображений сетчатки [19], микроциркулярное рус-
ло которой гомологично микроциркуляции в сердечной 
мышце, головном мозге и лёгких [31].

В настоящее время накоплен большой опыт, убеди-
тельно свидетельствующий о корреляции между струк-
турными изменениями в сосудистой системе сетчатки гла-
за и системными сосудистыми изменениями, связанными 
с различными сердечно-сосудистыми и метаболическими 
нарушениями [32]. При долгосрочном наблюдении 10 470 
мужчин и женщин без предшествующих ССС, участвую-
щих в исследовании ARIC (Риск атеросклероза в сообще-
ствах), было показано, что отношение между диаметром 
артерий и вен сетчатки (А/В) является чувствительным 
прокси-показателем риска БСК. Сужение артерий и рас-
ширение венул, приводящее к снижению соотношения 
А/В, коррелировало с 10-летним риском фатальных ССС 
и ишемического инсульта у обоих полов, а также ишеми-
ческой болезнью сердца у женщин [33]. 

Кроме того, результаты недавних исследований сви-
детельствуют о том, что воздействие разнообразных мо-
дифицируемых ФР БСК (диабет, повышенное систоли-
ческое АД, нерациональное питание, низкая физическая 
активность, табакокурение) способно вызвать морфоло-
гические изменения в микрососудистом русле сетчатки 
задолго до клинических проявлений сердечно-сосудистых 
и метаболических нарушений. Последнее позволяет ис-
пользовать количественный анализ ретинальных данных 
в качестве прогностического инструмента риска ССС [34].

В 2020 г. коллективом авторов были разработаны ва-
лидные модели глубокого обучения для автоматической 
оценки морфологии сосудов сетчатки по её сканам с ис-
пользованием разнообразных многонациональных муль-
тистрановых наборов данных, содержащих более 70 000 
изображений, связанных с ССС. Данные модели проде-
монстрировали сопоставимые или лучшие результаты, 
чем независимые эксперты, в отношении ассоциаций 
между ретинальными данными и ФР ССЗ, включая АД, 
индекс массы тела, уровень ХС и гликозилированного ге-
моглобина [35]. 

То, что глубокие нейронные сети способны извлекать 
из визуализированных изображений сетчатки клиниче-
скую информацию, показано в работе R. Poplin и соавт., 
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которые, используя модели глубокого МО, обученные на 
клинических показателях 284 335 пациентов и валидиро-
ванные на двух независимых наборах данных из 12 026 и 
999 пациентов, предсказали персональные факторы сер-
дечно-сосудистого риска, такие как возраст, пол, статус 
курения, систолическое АД и основные неблагоприятные 
ССС, которые ранее считались количественно неизмери-
мыми на изображениях сетчатки [36]. 

Другая прогностическая ИТ-модель риска ССС для 
пациентов с сахарным диабетом 2-го типа, основанная на 
случайном выборочном наборе (n = 2918) с использовани-
ем L1-регуляризованной логистической регрессии, вклю-
чавшая более широкий набор фенотипических признаков: 
морфометрические свойства сосудистой сети сетчатки 
(радиус диска зрительного нерва, ширину венулярного 
градиента, фрактальный размер венулы, различные по-
казатели извитости), генетические данные (11 однонукле-
отидных полиморфизмов и сердечно-сосудистый генный 
балл) и рутинные клинические показатели (пол, возраст, 
анамнез ССЗ, диастолическое и систолическое АД, куре-
ние, уровень ХС ЛПВП, триглицеридов, гликозилирован-
ного гемоглобина, приём лекарственных средств), также 
показала эффективность аналитики глазного дна в про-
гнозе сердечно-сосудистого риска и для диабетических 
когорт пациентов [37].

Внедрение ИИ-технологий в клиническую практику 
является перспективным направлением развития здра-
воохранения, которое стремительно развивается в пара-
дигме персонализированной предиктивной медицины. 
Прогностические модели, основанные на МО с исполь-
зованием больших данных, открывают широкие возмож-
ности достижения эффективной индивидуализирован-
ной стратификации риска преждевременной смерти от 
хронических НИЗ и их персонифицированной фактор-
ной профилактики за счёт своевременного выявления и 
оптимизации модифицируемых ФР социально значимых 
заболеваний.
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