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Аннотация.
Вопросы внедрения в систему здравоохранения мероприятий по профилактике заболеваний системы кровооб-
ращения являются актуальными. Целью работы является разработка технологии гибридного искусственного 
интеллекта, объединяющего различные методы и подходы представления и использования знаний для оценки и 
прогноза индивидуальных рисков развития сердечно-сосудистых событий. Для исследования использованы сле-
дующие модели представления рисков: балльная система, многофакторные вейбулл- и логистическая регрессия, 
искусственные нейронные сети; онтологический подход к представлению знаний в явном виде и построению 
программных решателей, генерирующих объяснение в понятных врачу терминах. В качестве основного тех-
нологического решения используется облачная платформа IACPaaS, где предложена инфраструктура и техно-
логия разработки интеллектуальных сервисов. Результатом исследования является гибридная технология 
оценки рисков и прогнозирования, представленная в статье архитектурой производимых сервисов поддержки 
решений, онтологией знаний, базой знаний для кардиологии и методами реализации сервисов. Ключевой особен-
ностью технологии является ее масштабируемость за счет подключения новых микросервисов, реализованных 
на произвольных гетерогенных архитектурах. Область применения — от исследователей оценки рисков и про-
гнозирования в кардиологии до врачей из практической медицины.

Ключевые слова: система поддержки принятия врачебных решений, базы знаний, машинное обучение, кардио-
васкулярные риски, прогностические модели.
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Abstract.
New measures to decrease the burden from cardiovascular morbidity are of great socio-economic importance. The aim of the 
study was to create artificial intelligence technology incorporating various methods and approaches for presenting and using 
knowledge to assess and predict individual risks of developing cardiovascular events. The following risk presenting models 
were used: scoring system, multivariate Weibull and logistic regression, artificial neural networks; an ontological approach for 
explicit representation of knowledge and the construction of software solvers generating an explanation in easy-to-interpret 
terms. One of the main technological solutions used was the IACPaaS cloud platform, which has infrastructure and intelligent 
service development technology. The result of the study is a hybrid technology for risk assessment and forecasting, presented 
in the article by the architecture of the decision support services produced, the ontology of knowledge, the knowledge base 
for cardiology and the methods for implementing services. The key feature of the technology is its scalability by connecting 
new microservices implemented on arbitrary heterogeneous architectures. The scope of application ranges from cardiology 
research of risk assessment and prognosis to medical practitioners.
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models.
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ВВЕДЕНИЕ 
В большинстве стран современного мира 

основной причиной смертности населения ос-
таются болезни системы кровообращения [1]. 
В связи с этим актуальными являются вопросы 
внедрения в систему здравоохранения профи-
лактических мероприятий, одной из составных 
частей которых являются оценки кардиоваску-
лярных рисков (КВР), в том числе развития ве-
роятности фатальных событий, ассоциирован-
ных с инфарктом миокарда (ИМ), инсультом, 
тромбозом периферийных артериальных бас-
сейнов на различных горизонтах наблюдения. 
Рост заболеваемости ишемической болезнью 
сердца (ИБС), доля которой в структуре патоло-
гий системы кровообращения составляет 56%, 
связан с увеличением продолжительности жиз-
ни населения [2]. Это способствовало широко-
му внедрению в кардиологическую практику 
различных методов реваскуляризации миокар-
да: коронарного шунтирования (КШ) и чрескож-
ных коронарных вмешательств (ЧКВ). В настоя-
щее время для оценки КВР, рисков фатальных 
и нефатальных событий после кардиохирур-
гических операций в практической медицине 
повсеместно используются специализирован-
ные шкалы-рискометры: EuroSCORE II и SCORE 
(Systematic Coronary Risk Evaluation) в форме ло-
гистической и вейбулл-регрессии [3; 4], SCORE и 
SCORE 2 в балльной форме и Diamond-Forrester 
[5; 6] и др. 

Интенсивное развитие цифрового здравоох-
ранения способствует многочисленным иссле-
дованиям, в которых методы машинного обуче-
ния используются для решения задач клиничес-
кой медицины, в том числе разработки моделей 
диагностики и прогноза развития сердечно-со-
судистых заболеваний (ССЗ) [3-19]. Формы этих 
моделей часто представлены в виде линейной 
или логистической регрессии, случайного леса, 
стохастического градиентного бустинга или ис-
кусственных нейронных сетей.

Для поддержки принятия профессиональ-
ных решений все чаще используются системы, 
основанные на знаниях, которые включают 
онтологии предметной области, базы знаний и 
программные решатели (ontological reasoner). 
Такие системы используют представление зна-
ний в явном виде (онтологии и базы знаний), 
а решатели обеспечивают проверку гипотез и 

генерацию объяснений принятых системой ре-
шений в понятных врачу терминах [20].

Целью работы является разработка техно-
логии гибридного искусственного интеллекта, 
объединяющего различные методы и подходы 
представления и использование знаний в явном 
(на основе онтологической модели знаний) и не-
явном виде (модели машинного обучения) для 
оценки и прогноза индивидуальных рисков раз-
вития сердечно-сосудистых событий. 

МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ
В качестве основного технологического реше-

ния используется облачная платформа IACPaaS 
[21], где предложена инфраструктура и техноло-
гия разработки интеллектуальных сервисов и на 
их основе системы поддержки принятия врачеб-
ных решений (СППВР). Каждый облачный сервис 
конструируется из информационных и програм-
мных компонентов. Информационные компонен-
ты включают онтологии и созданные на их осно-
ве базы данных (БД) и базы знаний (БЗ), которые 
формируются в единых понятиях предметной об-
ласти. Последние, а также БЗ и БД представлены 
в унифицированном формате — в виде семанти-
ческих сетей, что обеспечивает единые принци-
пы их создания, доступа и модифицикации. 

В рамках проведенного исследования были 
рассмотрены несколько шкал КВР: шкала прогно-
зирования 10-летней летальности от сердечно- 
сосудистых событий — SCORE, представлен-
ная в балльной форме, а также двух вейбулл- 
регрессиях. Первая ассоциируется со стандарт-
ной шкалой SCORE, вторая (5-летней смертнос-
ти) — является ее авторской модификацией с 
расширенным набором предикторов [22]. Кро-
ме того, были рассмотрены две шкалы прогноза 
внутригоспитальной летальности: EuroSCORE II 
на основе многофакторной логистической рег-
рессии и ее авторская модификация с расши-
ренным набором предикторов на основе искус-
ственных нейронных сетей [23]. Таким образом, 
для исследования были использованы следую-
щие модели представления КВР: балльная сис-
тема, многофакторные вейбулл- и логистичес-
кая регрессия, искусственные нейронные сети. 

РЕЗУЛЬТАТЫ ИССЛЕДОВАНИЯ 
В данном разделе представлена архитекту-

ра гибридной технологии, обеспечивающей 
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оценку КВР и прогноза развития нефатальных 
сердечно-сосудистых событий, описаны онто-
логии и БЗ, составляющие ее ядро, интерфейсы 
взаимодействия с внешними микросервисами. 

Архитектура системы
Гибридная технология, на базе которой раз-

рабатывается СППВР, имеет распределенную 
микросервисную архитектуру (Рис. 1).

Микросервисная архитектура обеспечивает 
средства масштабирования СППВР за счет вклю-
чения в ее состав различных методов и моделей 
прогнозирования и оценки факторов КВР и не-
фатальных сердечно-сосудистых событий: 
– на основе явного описания знаний в БЗ 

(эта функциональность реализуется в ядре  
СППВР);

– через вычислительные функции и алгоритмы 
(возможна реализация как в ядре, так и через 
внешний подключаемый модуль — микро-
сервис-агент);

– через реализацию модели машинного обуче-
ния (подключаемые микросервисы). 

Архитектура СППВР обеспечивает масштаби-
рование за счет формализованного интерфейса 
между СППВР и микросервисами и формализован-
ного представления КВР в балльной системе в БЗ. 

Онтологии клинической медицины включа-
ют три основные онтологии: онтология влияния 
комплекса факторов на развитие ССЗ и оценки 
персонифицированных рисков при сердечно-
сосудистых патологиях, онтология медицинской 
диагностики и онтология терминологической 
базы. Первая из перечисленных онтологий ин-
тегрирует различные методы определения рис-
ков и прогноза; на ее основе формируется БЗ, в 
которой описывается необходимая информация 
о методе вычисления рисков и прогнозе с указа-
нием микросервиса или агента (возможно вне-
шнего по отношению к платформе), его входных 
и выходных данных, баллах и др.

Решатель, анализируя входную информа-
цию о пациенте (данные его истории болезни 
или электронной медицинской карты), иници-
ирует запуск программных компонентов, реа-
лизующих модели и методы (возможен запуск 

Рисунок 1 — Архитектура Гибридной СППВР с внешними микросервисами.
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одновременно нескольких моделей) и выдает 
полученный результат с объяснением. 

Онтология влияния комплекса факторов 
на развитие ССЗ и оценки персонифициро-
ванных рисков

Для описания рисков CCЗ и прогноза состоя-
ний предложена следующая модель:

{<Критическое состояние при ССЗ>i, <{Мето-
дика/Риск, [Имя/Автор], Исходные данныеi, [Ус-
ловия применимости], Способ определения}>j} 
i = 1, число состояний, j = 1, число методик.

Критическое состояние при ССЗ — имя ССЗ 
или патологическое состояние (фатальное или 
нефатальное событие), для которого определен 
риск его развития, в том числе в форме рассчи-
танной вероятности.

Методика/Риск, [Имя/Автор] — это либо на-
звание методики, его авторов, либо уточнение 
целевого результата: риск появления крити-
ческого состояния, перехода в тяжелую стадию, 
прогноз смерти и т.п.

Исходные данные — предикторы, по значе-
ниям которых вычисляется риск развития кри-
тического состояния (фатального или нефаталь-
ного события):

Исходные данные = {Признакi} + {Факторk} + 
{Событиеn}. Каждый элемент исходных данных 

может быть либо статическим (по отношению 
к текущей ситуации), либо зависеть от времени 
и измеряться в различные моменты времени. В 
этом случае добавляется временная характерис-
тика. Признаки — это лабораторные или инстру-
ментальные исследования пациента, жалобы и 
другие показатели состояния организма паци-
ента, наблюдаемые к моменту определения рис-
ка или прогноза. К факторам относятся метрики 
пациента, вредные привычки, имеющиеся забо-
левания и пр. Событием может быть лечебная 
процедура, операция, контакт с больным, ве-
ществом и др. Предусмотрены необязательные 
связи методики (модели) с условиями ее при-
менения, например, снижение точности полу-
чаемого результата при наличии сочетанной 
патологии. В этом случае условия описываются 
набором наблюдений. В качестве условий также 
могут выступать Условия особой интерпретации 
результата, когда некоторые виды наблюдений 
приводят к уточнению/изменению полученного 
результата (его интерпретации) с вариантами 
значений (риск выше расчетного, риск ниже рас-
четного и др.). В некоторых случаях требуется 
задать совместимость элементов, указывающую 
на то, что некоторые группы наблюдений (или 
их значений) связаны друг с другом и должны 
одновременно наблюдаться у пациента (Рис. 2).

Рисунок 2 —  Фрагмент описания условия применения модели.
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В качестве способа определения риска/
прогноза можно использовать вычисление 
на основе декларативных знаний, формул или 
моделей. Декларативные знания формализу-
ются на основе онтологии диагностики забо-
леваний [24] и раздела онтологии «Риски». 
Во всех случаях определяются наборы комп-
лексов признаков, факторов с их значениями 
либо диапазонами значений, ассоциирован-
ными с фатальными или нефатальными со-
бытиями. Расчет риска в форме вероятности 
развития фатального или нефатального собы-
тия на основе модели машинного обучения 
(стохастический градиентный бустинг  |  ней-
росеть или др.) описывается в разделе «Риск», 
вычисляемый внешним агентом, где регист-
рируется ссылка на внешний к СППВР микро-
сервис. 

Если вычисление опирается на формулу, оно 
может быть либо полностью описано деклара-
тивно (средства онтологии позволяют задавать 
формулы), либо ссылаться на агент платформы, 
в котором это вычисление описано, либо ссы-
латься на внешний микросервис.

Терминологическая база знаний патоло-
гических процессов сердечно-сосудистой 
системы 

Терминологическая база патологических про-
цессов сердечно-сосудистой системы включает 
набор признаков из категории жалоб, осмот-
ра врачом, лабораторных и инструментальных 
исследований, потенциальных факторов риска 
или причин заболеваний сердечно-сосудистой 
системы [25]. В текущей версии базы хранится 
более 200 признаков (наблюдаемых и измеряе-
мых), с различной степенью влияющих на раз-
витие, прогрессирование и летальность ССЗ, в 
том числе:
– данные о пациенте (возраст, пол);
– метрики пациента (вес, рост, окружность та-

лии, индекс массы тела);
– данные анамнеза (курение, сопутствующие 

заболевания: сахарный диабет, хроническая 
обструктивная болезнь легких, активный эн-
докардит, инфаркт миокарда, операция на 
сердце и др.);

– данные объективного обследования (частота 
сердечных сокращений, артериальное дав-
ление, температура и др.);

– данные лабораторных и инструментальных 
исследований (общий и биохимический ана-
лиз крови, УЗИ, ЭКГ, ЭХОКГ и др.).

База знаний кардиоваскулярных рисков
БЗ КВР содержит описание основных про-

гностических шкал и моделей, широко исполь-
зуемых в России и за рубежом, и новых про-
гнозных моделей с более высокой прогнозной 
точностью [24]. Учитывая, что при вычислении 
рисков/прогнозов наступления сердечно-сосу-
дистых событий требуется использование раз-
личных индексов и формул риска, в базе знаний 
описаны методы их вычисления. Так, если при 
вычислении риска необходимо использовать 
значение какого-либо индекса, например, ин-
декс массы тела, индекс курения, индекс Кетле 
и др., этот индекс предварительно вычисляется, 
и далее его значение используется при расче-
те. Например, для расчета индекса риска TIMI 
(тромболизис при инфаркте миокарда) исполь-
зуется следующая формула:

Индекс риска TIMI = ЧСС x (Возраст / 10)2 / САД

Для использования универсального вычис-
лителя IACPaaS формула расчета переводится в 
вид, задаваемый онтологией конструктора фор-
мулы. Пример описания представлен на рисун-
ке  3.

Рисунок 3 — Описание формулы 
индекса риска TIMI.
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Декларативное описание рисков и про-
гнозов ССЗ и событий

Для формирования базы знаний рисков/про-
гнозов, диагностики ССЗ и событий используют-
ся онтологии: описанная в подразделе «Онтоло-
гия влияния комплекса факторов на развитие 
ССЗ и оценки персонифицированных рисков» 
и онтология диагностики заболеваний. Вторая 
предлагает описание наборов разных симпто-
мокомплексов с диагностическими критериями 
для группируемых заболеваний (Рис. 4). Подроб-
ные описания онтологии диагностики заболева-
ний и базы знаний по диагностике ССЗ приведе-
ны в работах [20; 24; 25]. 

Во втором случае, когда при вычислениях 
не требуется учитывать динамику наблюдений 
признаков и факторов, а в литературе/клини-
ческих рекомендациях описаны статистические 
закономерности и знания о наблюдаемых при-
знаках приближения критического состояния, 
они могут быть описаны декларативно через 
соответствующий раздел онтологии влияния 
комплекса факторов на развитие ССЗ и оценки 
персонифицированных рисков при сердечно-
сосудистых патологиях (Рис. 5).

Реализация вычисления рисков/прогно-
зов через подключение внешних микросер-
висов 

Запуску внешних сервисов предшествует за-
полнение разделов БЗ: «Методика/Риск», «Ис-
ходные данные», «Условия применимости», 
«Способ определения в соответствии с их струк-
турным описанием в онтологии». Так, для мик-
росервиса, реализующего вейбулл-регрессию 
КВР по стандартной шкале SCORE, в качестве ис-
ходных данных описано 5 предикторов: возраст, 
пол, общий холестерин (ОХС), систолическое ар-
териальное давление (САД), статус курильщика. 
В микросервис, реализующий авторскую модель 
SCORE, дополнительно к вышеперечисленным 
5 предикторам, передаются значения частоты 
сердечных сокращений (ЧСС), сывороточной 
концентрации N-концевого пропептида мозго-
вого натрийуретического гормона (NT-proBNP), 
глюкозы и С-реактивного белка, которые обес-
печивают более точный прогноз по сравнению 
с классической шкалой SCORE. Для классической 
шкалы EuroSCORE II используются факторы рис-
ка: женский пол, возраст старше 60 лет, тяжелая 

Рисунок 4 — Фрагмент базы знаний  
о диагностике ССЗ.

Рисунок 5 — Фрагмент базы знаний 
декларативного определения риска 

внутригоспитальной летальности после 
коронарного шунтирования.

хроническая сердечная недостаточность, тяже-
лая стенокардия, недавний инфаркт миокарда, 
повышенное давление в легочной артерии, 
низкий клиренс креатинина, низкая фракция 
выброса левого желудочка, сахарный диабет 
и хроническая обструктивная болезнь легких. 
Для авторской модели прогноза летальности на 
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основе нейронной сети помимо факторов риска 
EuroSCORE II используются параметры САД, ЧСС 
и аортальный стеноз. Фрагменты описания раз-
делов базы «Условия применимости модели» и 
«Условия особой интерпретации результата» 
приведены на рисунках 6 и 7.

Микросервис разбирает параметры запро-
са, загружает предварительно обученную и ве-
рифицированную прогностическую модель и с 
помощью нее прогнозирует персонифициро-
ванный риск обследуемого. Прогностические 
модели могут использовать предикторы как в 
непрерывной форме, например, возраст, ОХС 
и др., так и их категориальные аналоги — фак-
торы риска (возраст старше 60 лет, ОХС выше 
8 ммоль/л и др.). Преобразование непрерыв-
ных предикторов может выполняться не только 
на стороне СППВР с помощью декларативных 
представлений, но и внутри микросервиса, реа-
лизующего прогноз на основании моделей ма-
шинного обучения. Возврат результата (вероят-
ность развития фатального или нефатального 
события) из микросервиса выполняется в фор-
мате json.

Интеграция микросервисов с СППВР реа-
лизуется с помощью агентного подхода, меха-
низмов HTTP-запросов, запуска микросерви-
сов на сторонних (по отношению к платформе) 
веб-серверах и обменного формата json. Для 
отправки HTTP-запросов из программных аген-
тов платформы на внешние адреса на платфор-
ме IACPaaS используется специализированный 
агент-посредник, который инкапсулирует все 
необходимые задачи по обработке HTTP-запро-
сов (и оформлению параметров запроса по еди-
ному онтологическому представлению). Агент-
посредник работает с агентами (программными 
компонентами) сервиса (облачного интеллек-
туального) с помощью механизма шаблонов 
сообщений. На платформе IACPaaS для разра-
ботки сервисов используются решатели задач. 
Решатель задач — это набор агентов, обмени-
вающихся между собой сообщениями, которые 
формируются по шаблонам. 

ОБСУЖДЕНИЕ
ССЗ занимают лидирующую позицию в 

структуре смертности населения всего мира. 
Поэтому их правильная и своевременная диа-
гностика, оценка рисков, прогноз возможных 

Рисунок 6 — Фрагмент описания 
«Условия применения модели»  

для шкалы SCORE.

Рисунок 7 — Фрагмент описания 
«Условия особой интерпретации 

результата» с интерпретацией  
«риск выше расчетного».

состояний пациента, в том числе после опера-
тивного вмешательства, является важной и ак-
туальной задачей. Для помощи практикующим 
врачам используются различные шкалы, моде-
ли и методики оценки, основанные на исполь-
зовании не только достаточно простых кальку-
ляторов, но и более сложных и современных 
моделей машинного обучения и методов искус-
ственного интеллекта. Количество таких шкал, 
моделей и методов постоянно увеличивается: 
среди них есть хорошо зарекомендовавшие 
себя методы и модели (например, представлен-
ные в клинических рекомендациях и реализуе-
мые как системы на основе баз знаний), а также 
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авторские модели, основанные, как правило, 
на методах машинного обучения, которые про-
шли клинические испытания, либо, требующие 
дополнительной апробации. Часто каждая но-
вая модель/метод использует свой набор раз-
личных признаков/предикторов. Врач в своей 
практической работе стоит перед выбором: 
какое из предлагаемых решений выбрать, как 
сравнить полученные результаты. Очевидно, 
что он не будет использовать несколько раз-
нородных систем: каждая имеет свой интер-
фейс для ввода исходных данных (здесь самая 
сложная и трудоемкая задача — ввод данных о 
пациенте в каждую систему), формат представ-
ления результатов, требования к условиям фун-
кционирования. Постоянно увеличивающееся 
количество таких шкал, методов и моделей за-
трудняет как выбор наиболее адекватных и эф-
фективных, так и наиболее простых и удобных 
в использовании. Объединение в одной СППВР 
различных решений позволяет, во-первых, 
на основе данных электронной медицинской 
карты (ЭМК) запускать все возможные подклю-
ченные сервисы и (микро)сервисы, используя 
единый интерфейс ввода сведений о пациенте 
(т.е. в одном информационном пространстве); 
во-вторых, легко сравнивать результаты, полу-
ченные разными (микро)сервисами; в-третьих, 
расширять возможности СППВР, подключая но-
вые интеллектуальные микросервисы рисков, 
прогнозов (и не только). Кроме того, на основе 
набора онтологий и терминологической базы 
обеспечивается генерация объяснения (Рис. 8). 
Легкость сравнения результатов разных мик-
росервисов обеспечивается единым (унифици-
рованным) форматом выдаваемых результатов 
(а это важно для принятия решений практику-
ющими врачами). Политика подключения сер-
висов к СППВР может варьироваться: от ми-
нимума — для клинических испытаний нового 
сервиса, до разумного максимума — практичес-
кого использования сервисов, прошедших кли-
нические испытания и др. При этом не важно, 
какими методами (арифметическими, нейро-
сетевыми (машинного обучения), интеллекту-
ально “рассуждающими” (искусственного ин-
теллекта)) будут реализованы подключаемые 
новые микросервисы. 

Важным свойством технологии построе-
ния гибридных систем (сервисов) является 

применение декларативных знаний в каждом 
сервисе и микросервисе и базирование этих зна-
ний на общей терминологической базе, в этих 
же терминах выражаются сведения о пациенте. 
Разные декларативные знания, аккумулируемые 
в формате уникальной авторской онтологии ме-
дицинского прогнозирования, охватывают экс-
пертные, литературные и компьютерно-модели-
руемые знания и опыт коллектива, относящиеся 
к кардиологии.

Независимая расширяемость терминологи-
ческой базы позволяет развиваться и расши-
ряться базам знаний и связанным с ними средс-
твам (и методам) оценки рисков и прогнозиро-
вания в рамках функционирующих гибридных 
сервисов (для кардиологии).

Авторы изучают возможность масштаби-
рования решения на другие задачи и разделы 
медицины. Однако очевидно, что это потребу-
ет формирования терминологической базы по 
новому разделу или группе заболеваний, также 
возможно изменение ключевой онтологии с 
учетом специфики заболеваний и, соответствен-
но, реализация нового решателя.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ
В статье представлена архитектура, методы 

реализации, онтологии и БЗ гибридной техно-
логии оценки рисков и прогнозирования в кар-
диологии, концепция которой ранее рассмот-
рена авторами в другой работе [26]. Ключевой 

Рисунок 8 — Объяснение, формируемое 
решателем (Сервиса оценки рисков) 

при наличии в ЭМК всех предикторов 
оцениваемого риска.
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особенностью технологии является ее масшта-
бируемость за счет подключения новых серви-
сов, реализованных на произвольных гетеро-
генных архитектурах. Их включение в состав 
СППВР и интерпретация результатов, в том чис-
ле объяснений, обеспечивается на основе еди-
ного набора онтологий и терминологической 
базы.

Авторы приглашают к сотрудничеству кол-
лективы, ведущие исследования в данной 

тематике (в том числе для включения в СППВР 
новых сервисов, сравнения результатов их ра-
боты с аналогами), и врачей (клиники, медицин-
ские центры) для внедрения сервиса в практи-
ческую медицину.

Конфликт интересов — отсутствует.
Источники финансирования. Работа вы-

полнена при частичной финансовой поддержке 
РФФИ, проекты № 19-29-01077 и № 20-0700670.
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