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Проявление и развитие артериальной гипертензии (АГ) сопряжено с множест-
вом эндогенных и экзогенных факторов. Представлена динамическая популя-
ционная модель развития АГ в различных временных масштабах с учетом ори-
ентированных на пациента стратегий лечения. Популяционная динамика груп-
пы пациентов с АГ построена с использованием демографической модели. На 
основе данных электронных медицинских карт выделены однородные группы 
пациентов с целью моделирования развития АГ на индивидуальном уровне. Для 
пациентов из каждой группы разработаны модели изменчивости количествен-
ных характеристик цифрового профиля пациента и оценены вероятности разви-
тия сопутствующих патологий. Построена модель тактики и стратегии антиги-
пертензивного лечения на основе классификатора, прогнозирующего для па-
циента наиболее эффективный вид терапии по имеющимся до начала лечения 
индивидуальным компонентам его цифрового профиля. Разработанная техно-
логия моделирования может быть использована для оптимизации процессов 
системы здравоохранения, в первую очередь в части оказания амбулаторной 
помощи, для оценки эффективности внедрения новых препаратов и стратегий 
лечения, а также для моделирования сценариев введения новых клинических 
рекомендаций.  
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дель, цифровой профиль пациента, кластеризация, CART-алгоритм 

Артериальная гипертензия (АГ) широко распространена: по данным ВОЗ, у 40 % насе-
ления РФ. Ее проявление и развитие сопряжено с множеством эндогенных и экзогенных фак-
торов, вследствие чего существующие клинические рекомендации предусматривают большое 
количество вариантов лечения без четких различий в эффективности терапии. АГ требует 
пожизненной медикаментозной терапии, при этом эффективность лечения зависит от общего 
состояния пациента, сопутствующих заболеваний и их терапии. Существуют исследования, 
ориентированные на разработку клинических инструментов для оценки рисков появления и 
развития АГ на основе методов машинного обучения. В работе [1] на основе анамнеза паци-
ента с помощью нейронной сети прогнозируется риск возникновения АГ. В статье [2] модель 
идентификации рисков развития АГ строится с использованием алгоритма случайных лесов 
(random forest). В исследовании [3] сравниваются 15 регрессионных предсказательных моде-
лей риска развития АГ, в качестве предикторов выступают полученные с помощью доказа-
тельной медицины факторы риска. В работах [4, 5], риски развития АГ оцениваются с учетом 
причинно-следственных связей между АГ и сопутствующими заболеваниями. В целом пере-
численные исследования ориентированы на выявление самой возможности развития АГ у 
конкретного, изначально здорового, человека. Однако в них не рассматривается ни много-
летняя динамика развития самого заболевания, ни тактика и стратегия лечения конкретного 
пациента, ни популяционная изменчивость АГ (что принципиально важно для организации 
самой системы здравоохранения). Как следствие, целью настоящей статьи является изложе-
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ние принципов построения и использования динамической популяционной модели развития 
АГ в различных временных масштабах с учетом ориентированных на пациента стратегий ле-
чения. 

В отличие от многих других нозологий АГ диагностируется по одному ключевому при-
знаку — систематическому повышению артериального давления (АД) [6]. На основе уровня 
АД в клинической практике больные АГ классифицируются по степени тяжести нозологии 
(АГ 1-й, 2-й и 3-й степени), а также уровню риска сердечно-сосудистых осложнений [6]. В 
целом популяция больных АГ неоднородна; один и тот же больной может в разное время со-
ответствовать разным классам в соответствии с динамикой заболевания. Исходя из этого для 
описания развития АГ на индивидуальном уровне можно ввести цифровой профиль пациен-
та, детализированный в двух временных масштабах: годовом (макроуровень) и внутригодо-
вом (микроуровень, с детализацией „минуты-часы“). На рис. 1 приведена феноменологиче-
ская модель развития АГ. 

Макроуровень 
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Рис. 1 

Прогрессирование АГ и появление сопутствующих заболеваний могут быть описаны на 
макроуровне (который характеризуется среднегодовым значением АД, а также числом случаев 
превышения пороговых значений, включая экстремальные выбросы, например, гипертониче-
ские кризы). На микроуровне описываются внутрисуточные и межсуточные вариации АД, 
связанные с режимом сна и бодрствования, а также скачки АД патологического и непатоло-
гического характера (например, кратковременные превышения пороговых значений при  
нагрузках и стрессах). При этом количественные характеристики АД в цифровом профиле 
могут быть известны фрагментарно, в нерегулярных временных отсчетах. На практике они 
получаются посредством измерений на амбулаторном приеме, суточного амбулаторного и 
домашнего мониторинга (дневники пациентов). Эти источники метрологически разнородны, 
однако совокупность их данных достаточна для статистического обобщения в рамках  
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популяционной модели, поскольку различия между пациентами более значимы, чем сама 
ошибка измерений. 

С помощью цифрового профиля каждый пациент в произвольный момент времени мо-
жет быть представлен кортежем из следующих групп переменных: 

— наборы измерений систолического (САД) и диастолического (ДАД) АД по всем трем 
способам измерений (за всю историю наблюдений пациента); 

— анамнез пациента (дата рождения, пол, национальность, наследственный базис, пе-
ренесенные заболевания, наличие/отсутствие вредных привычек и пр.); 

— параметры, обладающие макроизменчивостью (например, индекс массы тела, ИМТ); 
— текущий набор диагнозов; 
— текущий набор медицинских назначений (процедуры и препараты). 
Из-за отсутствия значимых причинно-следственных связей, влияющих на появление и 

эволюцию АГ в целом, популяционная модель развития и лечения строится непосредственно 
по данным, с использованием методов статистического анализа и машинного обучения. В ка-
честве источников данных, достаточных для построения цифровых профилей, охватывающих 
все перечисленные переменные, может быть использована информация крупных медицин-
ских центров, ведущих, в том числе, амбулаторный прием и консультирование. В настоящей 
работе использована база данных медицинской информационной системы ФГБУ „Нацио-
нального медицинского исследовательского центра им. В.А. Алмазова“ Минздрава России, 
содержащая 4521 электронную медицинскую карту (ЭМК) пациентов, обратившихся с 2010 
по 2015 г. за консультацией по причине повышения уровня АД. На основе технологии авто-
матического разбора медицинских текстов [7] из ЭМК пациентов были извлечены данные о 
факторах риска и поражениях органов-мишеней, которые были оценены у пациента на амбу-
латорном приеме. На основе извлеченных данных построены цифровые профили пациентов, 
которые затем использовались для работы с моделью. 

На макроуровне общая динамика группы пациентов с АГ воспроизводится на основе 
демографической модели. Так, численность всей популяции заданного возраста в произволь-
ный момент времени описывается дифференциальным уравнением [8] с учетом значений 
прироста и смертности населения каждый год. В нашем случае эти данные взяты из статисти-
ческой отчетности по Санкт-Петербургу и Ленинградской области. Доля больных АГ в общей 
популяции выражается через отношение темпов приростов численности пациентов к числен-
ности здоровой популяции. При этом сам прирост численности больных АГ связан с возрас-
том [9]: установлено, что по медиане (т.е. как минимум, у половины пациентов) диагноз АГ 
ставится с 60 лет, однако 95 %-ный интервал наступления данного события — от 18 до  
77 лет. Фиксация факта АГ зависит от гендерной принадлежности пациента: у мужчин АГ 
может появиться в более раннем возрасте (медиана — 56 лет), чем у женщин (медиана —  
62 года). Важно отметить, что по этому массиву данных представленные параметры оценены 
с ошибкой в опасную сторону (так как обычно пациенты обращаются за консультацией в 
крупные центры, в течение некоторого времени наблюдаясь по месту жительства). Однако 
для модели это не принципиально, поскольку факт обнаружения АГ в ней рассматривается не 
как начало патологических изменений в организме, а как отсчет для последующего контроля 
динамики. 

Для моделирования развития АГ у конкретного пациента необходимо учесть, что она 
может быть вызвана принципиально различными причинами. Как следствие, для построения 
модели требуется выделить однородные группы пациентов. Для этого был использован алго-
ритм t-SNE (t-distributed stochastic neighbor embedding) [10] применительно к пяти группам 
переменных цифрового профиля, описанных выше. В результате кластеризации в популяции 
пациентов с АГ выделено восемь групп с вероятностями: P1 = 0,07; P2 = 0,08; P3 = 0,12;  
P4 = 0,09; P5 = 0,22; P6 = 0,2; P7 = 0,15; P8 = 0,07. Оценка качества кластеризации с помощью 
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метрики силуэт [11] (выборочное значение 0,47) соответствует плотным кластерам, проекции 
которых на двумерное пространство представляют собой компактные „облака“ точек (рис. 2).  

Дальнейший анализ кластеров по-
зволил объединить их в четыре базовых 
класса, допускающих очевидную пред-
метную интерпретацию: 

— класс I: преимущественно пожи-
лые женщины с высокими уровнем АД и 
риском сердечно-сосудистых осложне-
ний (вследствие наличия дислипидемии 
и ишемической болезни сердца, ИБС). 
Кластеры 1, 2 относятся к  разным воз-
растным группам; 

— класс II: пациенты с тяжелой АГ 
(высокое АД) и нарушениями углеводного 
и липидного обменов. Кластеры 3, 4 — 
разные возрастные группы и уровень АД; 

— класс III: преимущественно молодые мужчины с отягощенной наследственностью и 
факторами риска, с поражениями органов-мишеней. Кластер 5; 

— класс IV: пациенты с мягкой АГ (АГ 1-й степени, невысокое АД) с факторами риска 
прогрессирования атеросклероза. Кластеры 6—8 — разные возрастные группы и уровень АД. 

Следует отметить, что с течением времени и по мере развития заболевания пациенты 
могут переходить из кластера в кластер. На рис. 3 приведена диаграмма вероятностных пере-
ходов между кластерами. Видно, что ряд кластеров является несовместным (например, в силу 
гендерных особенностей). При этом каждый кластер связан с риском возникновения сопутст-
вующих заболеваний, непосредственно обусловленных АГ. В табл. 1 представлены выбороч-
ные частоты развития сопутствующих патологий, а именно: диабет, нарушение толерантно-
сти к глюкозе (НТГ), дислипидемия, гипертрофия левого желудочка (ГЛЖ), хроническая сер-
дечная недостаточность (ХСН), микроальбуминурия, ИБС, хроническая болезнь почек (ХБП), 
которые далее интерпретируются в модели как условные вероятности. 

  Таблица 1 
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Рис. 3 

Поскольку сами кластеры считаются однородными, для пациентов из каждого кластера 
можно построить модель изменчивости количественных характеристик, например, совмест-
ного распределения САД и ДАД в зависимости от возраста, пола и ИМТ. Для приближения 
условного распределения САД применено трехпараметрическое распределение Вейбулла (где 
параметр положения отсчитывается от нормативной верхней границы, 140 мм рт. ст.). Для 
распределения ДАД может быть использовано как распределение Вейбулла, так и нормаль-
ное распределение (поскольку оно более симметрично). При этом сами параметры таких рас-
пределений являются функциями возраста и ИМТ, оцениваемыми посредством регрессион-
ного анализа. 

Для каждого пациента с АГ можно выстроить тактику и стратегию лечения, учитывая ре-
комендации европейского кардиологического сообщества (European Society of 
Cardiology/European Society of Hypertension, (ESH/ESC)). Однако в отличие от популяционной 
модели, описывающей все возможные варианты развития заболевания, в рассматриваемом слу-
чае целью является назначение эффективной антигипертензивной (АГП) терапии на индивиду-
альном уровне. Критерий эффективности назначенной АГП-терапии — максимизация вероят-
ности достижения целевого уровня АД (140×90 мм рт. ст.) на фоне приема АГП-препаратов в 
течение не менее 1 месяца, что отражает факт „накопления“ действия препаратов.  

На основе этого критерия для каждого класса АГП-препарата был построен классифи-
катор, прогнозирующий его эффективность (метка класса 1) или неэффективность (метка 
класса 0) для пациента по имеющимся до начала терапии компонентам его цифрового профи-
ля. В основе классификатора — деревья решений на CART-алгоритме [12]. Настройка пара-
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метров деревьев решений проводилась на основе максимизации показателя доли верно клас-
сифицированных объектов (accuracy) на тестовой выборке. Качество работы модели характе-
ризуется чувствительностью (sensitivity), показывающей способность построенных деревьев 
решений идентифицировать эффективную терапию, и специфичностью (specificity), оцени-
вающей способность моделей определять неэффективное лечение. Достигнутые значения 
этих показателей представлены в табл. 2. В ходе настройки и валидации модели выявлено, 
что наиболее важными факторами, влияющими на эффективность АГП-терапии, являются 
уровень САД (индекс Джини = 0,36), возраст (0,29), ИМТ (0,18), наследственность (0,05), 
дислипидемия (0,08), ХСН (0,04). На основе классификатора для каждого пациента может 
быть построен сценарий лечения разными классами препаратов, оптимального выбора по-
рядка их применения с учетом совместимости с ранее назначенной терапией. 

  Таблица 2 
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Применение индекса Джини в качестве критерия разделения предикторов 
Глубина дерева 4 4 4 4 5 
Accuracy 0,63 0,58 0,59 0,56 0,5 
Sensitivity 0,62 0,12 0,19 0,33 0,25 
Specificity 0,56 0,9 0,92 0,71 0,6 

Применение энтропийного критерия разделения предикторов 
Глубина дерева 8 8 7 8 5 
Accuracy 0,59 0,61 0,61 0,51 0,5 
Sensitivity 0,46 0,59 0,3 0,33 0,5 
Specificity 0,75 0,56 0,85 0,52 0,4 

Таким образом, разработанные методы и модели могут быть заложены в основу техно-
логии популяционного моделирования заболеваемости, развития и лечения АГ. На первом 
шаге моделируется демографическая обстановка в выбранном регионе (например, с прогно-
зом на заданное число лет). Далее с помощью метода Монте-Карло формируется начальная 
популяция пациентов с АГ, которая разбивается пропорционально выявленным выше класте-
рам. Для пациентов внутри каждого кластера моделируются количественные параметры 
(САД, ДАД, ИМТ, сопутствующие диагнозы). Затем воспроизводится эволюция самой попу-
ляции, которая управляется тремя факторами: обращениями новых пациентов, убылью паци-
ентов преклонного возраста вследствие смертности, а также переходом пациентов из класте-
ра в кластер по мере развития заболевания. При этом на основе представленных выше услов-
ных вероятностей разыгрываются случаи регистрации сопутствующих диагнозов. На основе 
синтетической популяции цифровых профилей пациентов с АГ оцениваются характеристики 
эффективности лечения согласно различным стратегиям. 

Разработанная технология моделирования реализована в виде программного кода на 
языке Python. Она может быть использована для прогнозирования нагрузки и оптимизации 
процессов системы здравоохранения (в первую очередь, для оказания амбулаторной помощи 
и наблюдения), для оценки эффективности внедрения новых препаратов и стратегий лечения, 
для моделирования сценариев введения новых клинических рекомендаций. 

Работа выполнена при финансовой поддержке Российского научного фонда, соглаше-
ние № 14-11-00823 (15.07.2014).  
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MULTI-SCALE POPULATION MODELING OF DEVELOPMENT  
AND TREATMENT OF ARTERIAL HYPERTENSION 
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Arterial hypertension (AH) manifestation and development is associated with many endogenous 

and exogenous factors. A dynamic population model of AH development in different time scales with con-
sideration of personalized treatment strategies is presented. The overall dynamics of the hypertensive pa-
tient group using a demographic model is created. Simulation of AH development at the individual level, is 
performed with the use of clustering the patients array based on data stored in electronic health records. 
For patients from each group, models of variability of the quantitative characteristics of the patient's digital 
profile were developed and the probabilities of the development of concomitant pathologies were esti-
mated. A model is constructed of antihypertensive treatment tactics and strategy using a classifier predict-
ing the most effective class of drugs for the patient based on his/her digital profile individual components 
collected before the treatment initiation. The developed simulation technology can be used to optimize the 
health care system processes, primarily for outpatient care, to estimate the effectiveness of new drugs 
and treatment strategies introduction, and to simulate scenarios for new clinical guidelines introduction.  

Keywords: arterial hypertension, dynamic population model, digital patient profile, clustering, 
CART-algorithm 
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