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РЕЗЮМЕ

Актуальность. Стремление к улучшению и оптимизации результатов хирургическо-
го лечения ишемической болезни сердца (ИБС), наряду с наблюдаемой интеграцией 
в здравоохранение методов искусственного интеллекта, создает предпосылки для изу-
чения возможностей методов машинного обучения для прогнозирования неблагопри-
ятных исходов после кардиохирургических вмешательств. Целью нашего исследова-
ния являлась оценка и сравнение точности прогнозирования смерти после операции 
АКШ с помощью методов машинного обучения и рекомендованной к применению 
шкалы оценки кардиохирургического риска EuroSCORE 2. Материалы и методы. 
На основании анализа обезличенных медицинских данных об исходах операции аорто-
коронарного шунтирования у 2 826 больных ИБС (выжившие — 2 785, умершие — 41), 
с помощью методов машинного обучения (логистическая регрессия (ЛР), LightGBM, 
XGBoost, CatBoost, бустинговая модель) были разработаны прогностические модели, 
оценивающие риск внутригоспитальной смерти после вмешательства. Эффективность 
прогнозирования полученных моделей была сравнена с результатами прогнозирова-
ния шкалы EuroSCORE 2. Для оценки производительности моделей использовались 
метрики, рекомендованные при анализе несбалансированных данных: точность, пол-
нота, специфичность, F1-мера, ROC-AUC. Результаты. Модель, разработанная с по-
мощью ЛР, обладала максимальной полнотой (0,88), однако при этом значительно за-
вышала риск смерти (точность — 0,03). F1-мера для модели ЛР составила 0,06, ROC 
AUC — 0,77. Модели градиентного бустинга (LightGBM, XGBoost, CatBoost), в сравне-
нии с ЛР, обладали более высокими показателями полноты, точности, специфичности, 
F1-меры и AUC. При этом наилучшие метрики качества наблюдались у бустинговой 
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модели (БМ), которая объединяла в себе ЛР и модели градиентного бустинга. Показа-
тели эффективности БМ: точность — 0,67, полнота — 0,50, F1-мера — 0,57, специфич-
ность — 1,0, ROC-AUC — 0,85. Модель риска EuroSCORE 2 показала крайне низкую 
эффективность в прогнозировании смерти на исследуемой выборке: точность — 0,143, 
полнота — 0,125, F1-мера — 0,133, специфичность — 0,97, ROC-AUC — 0,47. Заклю-
чение. Методы машинного обучения (ММО) перспективны в прогнозной аналитике 
в кардиохирургии. В нашем исследовании прогностические модели на основе ММО 
показали преимущество в точности расчета риска госпитальной смерти после КШ 
в сравнении с классической моделью EuroSCORE 2. Для получения оптимальной мо-
дели риска, адаптированной к условиям применения в РФ, необходимы широкомас-
штабные многоцентровые исследования.

Ключевые слова: аортокоронарное шунтирование, искусственный интеллект, ишеми-
ческая болезнь сердца, машинное обучение, смерть после коронарного шунтирования.
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ABSTRACT

Relevance. The desire to improve and optimize the results of surgical treatment of coronary 
heart disease (CHD), along with the observed integration of artificial intelligence methods 
into healthcare, creates prerequisites for exploring the possibilities of machine learning meth-
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Список сокращений: АКШ — аортокоронар-
ное шунтирование, БМ — бустинговая модель, 
ИБС — ишемическая болезнь сердца, ЛР — логи-
стическая регрессия, ММО — методы машинного 
обучения.

ВВЕДЕНИЕ

На сегодняшний день для лечения стабильной 
ИБС в дополнение к оптимальной медикаментоз-
ной терапии применяют две стратегии коронарных 
вмешательств: коронарное стентирование и АКШ. 
Обе стратегии имеют высокую безопасность и эф-

фективность, однако только АКШ способно про-
длить пациенту жизнь в долгосрочной перспек-
тиве, в первую очередь, за счет снижения частоты 
инфаркта миокарда [1].

В настоящее время для стратификации риска 
смерти после АКШ рекомендуется использование 
шкал Европейской системы расчета риска кардио-
хирургических операций (EuroSCORE II) и Обще-
ства торакальных хирургов (STS) [2, 3].

Однако эффективность применения данных 
шкал по-прежнему активно обсуждается эксперт-
ными сообществами из-за проблем, связанных с их 
некорректной работой в отношении больных низ-

ods for predicting adverse outcomes after cardiac surgery. The purpose of our study was to 
evaluate and compare the accuracy of predicting death after CABG surgery using machine 
learning methods and the recommended cardiac risk assessment scale EuroSCORE 2. Mate-
rials and methods. Based on the analysis of depersonalized medical data on the outcomes of 
coronary artery bypass surgery in 2,826 patients with coronary artery disease (survivors — 
2,785, deceased — 41), using machine learning methods (logistic regression (LR), LightGBM, 
XGBoost, CatBoost, boosting model), prognostic models were developed that assess the risk 
of intrahospital death after intervention. The forecasting efficiency of the obtained models was 
compared with the forecasting results of the EuroSCORE 2 scale. To evaluate the performance 
of the models, the metrics recommended for the analysis of unbalanced data were used: preci-
sion, recall, specificity, F1-measure, ROC-AUC. Results. The model developed with the help 
of LR had the maximum recall (0.88), but at the same time significantly overestimated the risk 
of death (precision — 0.03). F1-measure for the LR model was 0.06, ROC AUC — 0.77. Gra-
dient boosting models (LightGBM, XGBoost, CatBoost), in comparison with LR, had higher 
indicators of precision, recall, specificity, F1-measures and AUC. At the same time, the best 
quality metrics were observed in the boosting model (BM), which combined LR and gradient 
boosting models. BM performance indicators: precision — 0.67, recall – 0,50, F1-measure — 
0.57, specificity — 1.0, ROC-AUC — 0.85. The EuroSCORE 2 risk model showed extremely 
low efficiency in predicting death in the study sample: precision — 0.143, recall — 0.125, 
F1-measure — 0.133, specificity — 0.97, ROC-AUC — 0.47. Conclusion. Machine learning 
(ML) methods are promising in predictive analytics in cardiac surgery. In our study, pre-
dictive models based on ML showed an advantage in the accuracy of calculating the risk of 
hospital death after CABG in comparison with the classic EuroSCORE 2 model. To obtain an 
optimal risk model adapted to the conditions of application in the Russian Federation, large-
scale multicenter studies are needed.

Key words: artificial intelligence, coronary artery bypass grafting, coronary heart disease, 
death after coronary bypass grafting, machine learning.
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кого и высокого риска, а также отличающейся эф-
фективностью в различных популяциях [4, 5].

Наступившая эра «больших данных» и исполь-
зование методов искусственного интеллекта по-
зволяют применять более усовершенствованные 
возможности для прогнозирования клинических 
исходов. В данной работе мы оценивали возмож-
ности методов машинного обучения в сравнении 
с традиционными методами статистического ана-
лиза в прогнозировании смертельного исхода по-
сле операции АКШ.

ГИПОТЕЗА

Методы машинного обучения (ММО) способны 
прогнозировать клинический исход с более вы-
сокой точностью, чем традиционные методы ста-
тистического анализа. Это преимущество ММО 
объясняется алгоритмами их построения, вклю-
чающими возможность поиска неочевидных нели-
нейных взаимосвязей между исходными данными 
и прогнозируемым результатом.

ЦЕЛЬ ИССЛЕДОВАНИЯ — 

оценка и сравнение точности прогнозирования 
смерти после операции АКШ с помощью ММО 
и валидированной шкалы EuroSCORE 2.

МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ

Проведено одноцентровое ретроспективное ко-
гортное исследование. Предметом исследования 
явилась база данных (датасет) [6] с обезличенными 
медицинскими данными 2 826 больных ИБС, пере-
несших плановую операцию АКШ в ФГБУ «НМИЦ 
ССХ им. А. Н. Бакулева» Минздрава России.

Критерии включения больных: стабильное те-
чение ИБС при наличии значимого поражения 
коронарных артерий по данным коронарографии 
и перенесенное коронарное шунтирование за пери-
од с 2018 по 2022 гг.

Критерии невключения: сочетанные с АКШ про-
чие кардиохирургические и сосудистые операции.

Критерии исключения: неполные данные в дата-
сете.

Конечная точка (результат прогнозирования) — 
внутригоспитальная смерть в результате АКШ.

Датасет содержал:
1.  Данные об исходном состоянии пациентов 

на основании лабораторных и инструментальных 
обследований, полученных до АКШ: пол, возраст, 
факторы риска сердечно-сосудистых заболева-
ний, тяжесть и анамнез заболевания, коморбидные 

состояния, ритм сердца по данным электрокар-
диографии, фракция выброса левого желудочка 
по данным эхокардиографии, атеросклероз других 
сосудистых бассейнов по данным ультразвуковой 
допплерографии, поражение коронарных артерий 
по данным коронарографии, некоторые лабора-
торные показатели, оценка дооперационного риска 
по шкале EuroSCORE 2.

2.  Данные, характеризующие интраопера-
ционные особенности: число шунтированных 
артерий, использование искусственного кровоо-
бращения, использование артериальных шунтов, 
необходимость постановки внутриаортального 
контрпульсатора и пр.

3.  Данные о послеоперационных исходах 
АКШ (смерть, инфаркт миокарда, инсульт и др.).

Исследование было одобрено локальным этиче-
ским комитетом, решением которого исключалась 
необходимость получения информированного со-
гласия из-за исходной деперсонализации данных 
и наблюдательного характера исследования.

Подготовка данных для машинного обучения 
включила в себя: очистку данных, анализ пропу-
сков, нормализацию данных. Значения, имеющие 
технические ошибки, были исправлены или заме-
нены на пропуски для последующего исключения. 
Неинформативные признаки были удалены. Дан-
ные, имеющие более 60 % пропущенных значений, 
были исключены из анализа. Оставшиеся пропу-
щенные значения в других признаках были импу-
тированы методом k-ближайших соседей. Следую-
щий этап включил стандартизацию данных.

Методика построения прогностических мо-
делей и их сравнение. Дизайн исследования 
представлен на рисунке 1. Обучение и трениров-
ка моделей проводилось на выборке, разделенной 
в соотношении 80 % (для обучения): 20 % (для ва-
лидации моделей). При этом внутри каждой из этих 
выборок присутствовал значительный дисбаланс 
классов (доля выживших составила 98,55 % (n =  
2 785), доля умерших 1,45 % (n = 41) от общего чис-
ла пациентов). Разделение было произведено таким 
образом, чтобы сохранить соотношение классов, 
представленное в исходном наборе данных. 

Для прогнозирования летального исхода после 
КШ использовали следующие модели:

1. Логистическая регрессия (ЛР) как алгоритм 
машинного обучения для задач бинарной класси-
фикации. Отличием от линейной регрессии явля-
ется преобразование прогноза с помощью нели-
нейной или логистической функции, что позволяет 
иметь больше обоснований для прогнозирования.

2. Модели градиентного бустинга — это ме-
тоды машинного обучения, используемые в зада-
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чах регрессии и классификации и реализованные 
с помощью деревьев решений. Данные методы по-
зволяют оценивать значимость признаков, то есть 
степень влияния каждого признака на целевую 
переменную (прогнозируемый исход). Для ре-
ализации нами были использованы три наибо-
лее перспективные модели: CatBoost, LightGBM 
и XGBoost.

3. Бустинговая модель (БМ), построен-
ная на основании ансамбля четырех моделей ЛР, 
LightGBM, XGBoost и CatBoost. Бустинг представ-
ляет собой семейство ансамблевых алгоритмов, 
работа которых заключается в создании сильного 
классификатора на основе нескольких слабых. Для 
этого сначала создается одна модель, затем другая 
модель, которая пытается исправить ошибки в пер-
вой. Модели добавляются до тех пор, пока трени-
ровочные данные не будут точно предсказывать 
исход. Для реализации БМ использовали усреднен-
ные прогнозы всех исходных моделей.

4. Модель шкалы риска EuroSCORE 2 — ре-
ализована при помощи логистической линейной 
регрессии и подходит для решения задач, где ве-
роятность развития события линейно связана 
с признаками (факторами риска), валидирована 
к применению [9, 10]. Значимость признаков, фор-

мирующих шкалы, определяется величиной коэф-
фициентов каждого из них.

Для каждого из алгоритмов (ЛР, CatBoost, 
LightGBM, XGBoost, БМ) в обучающей выборке 
проводили 5-фолдовую кросс-валидацию и поиск 
гиперпараметров. Наилучшей комбинацией гипер-
параметров считалась та, которая максимизирует 
усредненную по 5 фолдам метрику F1-меры. В ре-
зультате было разработано 5 моделей с наилучшей 
производительностью. Далее оценивали эффектив-
ность моделей на тестовой валидирующей выбор-
ке. Полученные модели применялись к выборке 
для тестирования, после чего их метрики качества 
сравнивались повторно. Разработанные с помощью 
ММО прогнозные модели сравнивались между со-
бой и с EuroSCORE 2. 

 Поскольку набор данных является несбалан-
сированным по числу пациентов в каждом клас-
се, для оценки качества моделей использовались: 
1) точность — доля правильно классифицирован-
ных объектов положительного класса относитель-
но всех объектов, которые модель отнесла к этому 
классу; 2) полнота — доля правильно классифи-
цированных объектов положительного класса от-
носительно всех объектов, которые действительно 
принадлежат к этому классу; 3) специфичность — 

 Рис. 1. Разработка моделей прогнозирования смерти после АКШ
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доля правильно предсказанных отрицательных 
примеров среди всех реальных отрицательных 
примеров; 4) F1-мера — среднее гармоническое 
между точностью и полнотой; 5) AUC — доля пар 
объектов, которые алгоритм верно упорядочил; 
вычисляется как площадь под ROC-кривой.

Для написания кода применяли PYTHON 
(3.9.13). Для обучения моделей были использованы 
библиотеки: SKLEARN (1.0.2), CATBOOST (1.1.1), 
XGBOOST (1.5.0), LIGHTGBM (3.2.1). Анализ и об-
работка данных проводились с использованием 
PANDAS (1.4.4) И NUMPY (1.21.5).

РЕЗУЛЬТАТЫ

Подробное описание анализируемых призна-
ков и характеристики пациентов, выживших (n = 
2 785) и умерших (n = 41) после АКШ, было пред-
ставлено нами ранее [7]. Больные, умершие после 
АКШ, были объективно более тяжелыми, в срав-
нении с выжившими пациентами. Тяжесть состо-
яния объяснялась более старшим возрастом, более 
низкой сократительной способностью миокарда, 
более тяжелой коморбидностью (системный атеро-
склероз, хроническая почечная недостаточность), 
а также более высоким средним риском по данным 
шкалы EuroSCORE 2 (р < 0,001). В таблице 1 про-
демонстрированы параметры производительности 
ММО, определенные на валидированной выборке.

Среди полученных моделей ЛР обладала макси-
мальной полнотой (0,88), но при этом крайне низ-
кой специфичностью (0,60) и точностью (0,03), что 

приводило к крайне низким значениям F1-меры 
(0,06) за счет значительной способности ЛР к за-
вышению риска смерти. Модели градиентного бу-
стинга, в сравнении с ЛР, обладали более высокими 
показателями полноты, точности, специфичности, 
F1-меры и AUC. Однако наилучшие показатели 
производительности продемонстрировала БМ, 
объединяющая возможности ЛР и моделей гради-
ентного бустинга (CatBoost, LightGBM и XGBoost). 
Метрики качества для БМ: точность — 0,67, пол-
нота — 0,50, F1-мера — 0,57, специфичность — 1,0, 
ROC-AUC — 0,85. Модель риска EuroScore 2 по-
казала крайне низкую эффективность в прогно-
зировании смерти на исследуемой выборке: точ-
ность — 0,143, полнота — 0,125, F1-мера — 0,133, 
специфичность — 0,97, ROC-AUC — 0,47 (табл. 1).

ОБСУЖДЕНИЕ

В нашей работе было показано, что примене-
ние ММО имеет значительные преимущества над 
традиционными методами статистической обра-
ботки данных, используемыми в медицине. Важ-
ной находкой данного исследования стало то, что 
эффективность прогнозирования у модели ЛР, 
реализованной на собственной базе данных, ока-
залась значительно выше возможностей шкалы 
EuroSCORE 2. При этом наилучшими показателя-
ми эффективности обладала БМ, включившая как 
ЛР, так и модели градиентного бустинга. 

Популярность использования ММО для про-
гнозной аналитики в клинической медицине неу-

 Таблица 1. Результаты прогнозирования госпитальной смерти с помощью ММО
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клонно возрастает в надежде получить доступный 
сервис, позволяющий лечащему врачу и пациенту 
принять оптимальное решение по тактике даль-
нейшего лечения с учетом персональных рисков. 
Однако на данный момент единодушного мнения 
экспертов по поводу использования ММО в про-
гнозировании исходов и определении индивиду-
ального риска у пациентов не наблюдается [8, 9].

Среди причин, препятствующих внедрению 
данных технологий в практику, множество органи-
зационных, юридических, медицинских и техни-
ческих проблем. Особо стоит отметить отсутствие 
стандартизации разработок ММО, проблемы тех-
нической реализации и низкой воспроизводимо-
сти моделей, отсутствие «универсальных» ММО, 
сложности сбора и поддержания проспективных 
данных, проблемы выбора корректных предикто-
ров и многое другое. Отдельной проблемой стоит 
вопрос преодоления несбалансированности дан-
ных, ведущих к переобучению моделей. В своей 
прежней работе мы подробно освещали способы 
преодоления этой проблемы с помощью методов 
передискредитации [10].

Безусловно, следует учесть, что ограничения на-
шего исследования (одноцентровая ретроспектив-
ная выборка, отсутствие внешней валидации, дис-
баланс данных, ограничения возможностей учета 
всех возможных предикторов и др.) могут приводить 
к изменениям производительности разработанных 
нами моделей в условиях внешнего применения. 
Тем не менее, по нашему мнению, данное иссле-
дование следует считать первым шагом в создании 
актуальной, адаптированной к российскому здраво-
охранению шкалы оценки кардиохирургического 
риска смерти, реализация которой тесно связана 
с необходимостью привлечения данных из других 
кардиохирургических центров, что поспособствует 
повышению эффективности прогнозирования и по-
зволит в дальнейшем использовать модель в рутин-
ной практике федеральных центров. 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

Методы машинного обучения перспективны 
в прогнозной аналитике в кардиохирургии. Ак-
тивное использование «больших данных» может 
изменить парадигму стратификации кардиохирур-
гического риска: переход от теоретического про-
гнозирования среднего риска до моделирования 
индивидуальных, оптимальных для пациента, те-
рапевтических стратегий.

В нашем исследовании прогностические модели 
на основе методов машинного обучения показали 
преимущество в точности расчета риска госпи-

тальной смерти после КШ в сравнении с клас-
сической моделью EuroSCORE 2. Для получения 
оптимальной модели риска, адаптированной к ус-
ловиям применения в РФ, необходимы широкомас-
штабные многоцентровые исследования.
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