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Целью работы является применение и сравнительный анализ эффективности алго-

ритмов статистического и машинного обучения в задачах оценки риска артериальной 

гипертензии. В работе на основе обследования одной и той же выборки пациентов с 

интервалом 5 лет построена бустинговая модель бинарной классификации, которая 

применена для оценки эффективности методики лечения в режиме продолженного 

наблюдения за пациентами. Исследовано влияние динамики основных факторов риска 

пациента на его медицинский диагноз и результаты статистической классификации.  
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ВВЕДЕНИЕ 

В настоящее время все большее и большее распространение получает 

превентивная медицина. Превентивная медицина – это направление в со-

временной медицинской науке и практике, главной целью которой явля-

ется сохранение здоровья человека за счет предупреждения развития раз-

личных заболеваний и патологий [1]. 

При оценке риска артериальной гипертензии (АГ) актуальными явля-

ются две задачи [2]: оценка риска первичной артериальной гипертензии 

(ПАГ) и оценка риска развития АГ в режиме продолженного наблюдения в 

течение определенного периода времени. Для решения этих задач в работе 

используются алгоритмы бинарной классификации выборки пациентов на 

классы, которые в соответствии с медицинским диагнозом относятся к «здо-

ровым» и «больным». При наличии классифицированной обучающей вы-

борки данная задача может решаться с помощью различных алгоритмов ста-

тистического и машинного обучения. В данной работе для классификации 

пациентов в заданном пространстве признаков (факторов риска) использо-

ваны следующие алгоритмы: логистическая регрессия (Logistic Regression), 

дерево решений (Decision Tree), метод опорных векторов (SVM), бустинго-

вые алгоритмы (XGBoost, LightGBM, CatBoost) [3-5].  
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ОПИСАНИЕ ИСПОЛЬЗУЕМЫХ ДАННЫХ 

Данные для исследований предоставлены РНПЦ «Кардиология» Рес-

публики Беларусь и включают выборки результатов первичного и повтор-

ного обследования пациентов в режиме продолженного наблюдения че-

рез 5 лет. Начальная выборка наблюдений состоит из результатов обсле-

дования 589 пациентов. Выборка в соответствии с медицинским диагно-

зом разбита на два класса: класс здоровых (197 чел.) и класс больных па-

циентов, в который вошли пациенты с 1, 2 и 3 степенью заболевания ПАГ 

(392 человек). Повторная выборка наблюдений состоит из результатов об-

следования для 285 пациентов. При повторном обследовании класс здо-

ровых включает 95 человек, и класс больных – 190 человек.  

В качестве классификационных признаков используются такие фак-

торы риска, как: пол (gender), возраст (age), индекс массы тела (bmi), аб-

доминальное ожирение или обхват талии в сантиметрах (ao), уровень фи-

зической активности (activity), курение (smoking), наличие семейного 

анамнеза ранних сердечно-сосудистых заболеваний со стороны родствен-

ников мужского пола (male_heredity). 

ОЦЕНИВАНИЕ РИСКА ПАГ И ЗНАЧИМОСТИ ФАКТОРОВ РИСКА НА 
ЭТАПЕ ПЕРВИЧНОГО ОБСЛЕДОВАНИЯ 

С использованием начальной выборки пациентов проведены экспери-

менты, целью которых являлось построение различных статистических 

моделей зависимости бинарной переменной, характеризующей степень 

риска, от факторов риска. Для оценки эффективности алгоритмов исполь-

зуемая выборка разбивается на обучающую выборку (train sample) объема 

412 наблюдений и экзаменационную выборку (test sample), включающую 

177 наблюдений.  

Целью данного исследования является сравнение различных класси-

фикационных моделей и поиск той, которая обладает лучшей эффектив-

ностью по следующим характеристикам качества (метрикам): Precision 

(точность), Recall (полнота), ROC-AUC- мера для обучающей (train) и те-

стовой (test) выборок, F1-мера [3, 4].  

Результаты экспериментов, представленные в сводной таблице 1, гово-

рят о том, что алгоритм SVM с полиномиальным ядром проигрывает по 

всем параметрам. Для дальнейшего исследования выбираются алгоритм 

логистической регрессии, метод опорных векторов с радиальной базис-

ной функцией (RBF) и бустинговые алгоритмы. 
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Таблица 1 

 Результаты построенных моделей 

 
Порог 

отсечения 

ROC-AUC 

(train) 

ROC-AUC 

(test) 

F1-

мера 
Recall Precision 

Logistic Regression 0.75 0.80 0.73 0.80 0.83 0.77 

Decision Tree 0.70 0.83 0.70 0.80 0.81 0.79 

SVM (полиномиальное 

ядро) 
0.65 0.72 0.62 0.76 0.86 0.69 

SVM (RBF-ядро) 0.62 0.82 0.74 0.81 0.85 0.78 

XGBoost 0.46 0.82 0.71 0.81 0.86 0.78 

LightGBM 0.55 0.83 0.70 0.80 0.83 0.78 

CatBoost 0.50 0.83 0.72 0.80 0.84 0.77 

Для оценки важности признаков, соответствующих основным факто-

рам риса АГ, используется алгоритм CatBoost. Согласно рисунку 1, полу-

ченному с помощью данного алгоритма, самыми значимыми факторами 

риска являются индекс массы тела и абдоминальное ожирение, наимень-

шая значимость у параметра пол, но он также имеет значение.  

 
Рис. 1. Вклад признаков в предсказание риска заболевания  
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ОЦЕНКА ЭФФЕКТИВНОСТИ МОДЕЛЕЙ В РЕЖИМЕ 
ПРОДОЛЖЕННОГО НАБЛЮДЕНИЯ ЗА ПАЦИЕНТАМИ 

Те же алгоритмы применялись для оценки состояния пациентов на по-

вторном приёме спустя 5 лет. Тестирование проводилось на выборке из 

285 пациентов. Все алгоритмы имели высокие показатели точности при 

классификации больных пациентов, поскольку никто из них не улучшил 

свое состояние. С классификацией здоровых по медицинскому диагнозу 

пациентов лучше всего справился бустинговый алгоритм LightGBM, его 

характеристики точности приведены в таблице 2. 

Таблица 2 

Точность алгоритма LightGBM в режиме продолженного наблюдения 

Порог ROC-AUC F1-мера Recall Precision 

0.55 0.75 0.8 0.83 0.77 

Расхождение оценок состояния пациентов при повторном обследова-

нии, полученных на основании полного медицинского обследования и 

статистической классификации на основе факторов риска, объясняется 

тем, что практически по всем факторам риска, используемым в классифи-

кационных алгоритмах, наблюдалось ожидаемое ухудшение состояния 

пациентов, связанное с возрастными изменениями и не соблюдением ре-

комендаций по лечению. Лучше всего, как и на первоначальном обследо-

вании, показал себя алгоритм LightGBM, который рекомендован к даль-

нейшему применению. 
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