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Актуальность. Декомпенсация хронической сердечной недостаточности (ХСН) является 

одной из самых распространённых причин госпитализации пациентов старших возрастных 

групп. Нередко данный диагноз на догоспитальном этапе устанавливается необоснованно и в 

последующем отвергается на разных этапах госпитализации пациента. Для первичной 

диагностики декомпенсации хронической сердечной недостаточности на догоспитальном 

этапе или в приёмном отделении необходимо иметь скрининговый тест, позволяющий быстро 

определиться в отношении наличия декомпенсации заболевания. Общеклинический анализ 

крови, является одним из наиболее доступных методов лабораторной диагностики в реальной 

клинической практике. Учитывая рост количества данных, получаемых врачами при 

обследовании пациента, что приводит к повышению нагрузки на медицинских работников на 

всех этапах оказания помощи, появляется необходимость использования различных методов 

машинного обучения для увеличения эффективности обработки и интерпретации 

предоставляемой диагностической информации. 

Цель исследования. Улучшение качества диагностики декомпенсации хронической 

сердечной недостаточности при первичном обследовании у лиц старших возрастных групп на 

основе гематологических показателей с применением алгоритмов машинного обучения. 

Материалы и методы. Проведено проспективное пилотное исследование. Всего обследовано 

101 человек (34 мужчины, 67 женщин). Средний возраст пациентов составил 74 (72;76) года. 

Критериями включения были возраст старше 18 лет, предварительный диагноз «I50.0 – 

Застойная сердечная недостаточность». Всем пациентам в рамках рутинного обследования 

при госпитализации производилось исследование общеклинического анализа крови на 

автоматическом гематологическом 5-diff анализаторе. 

Результаты исследования. В результате применения метода глубокого обучения удалось 

достичь площади под ROC-кривой=0,8077 на тестовой выборке при оценке качества 

диагностики декомпенсации ХСН у пациентов разных возрастных групп. Достигнутое 

качество первичной диагностики можно считать приемлемым и перспективным для 

дальнейшего накопления базы данных с целью дополнительного обучения разработанного 

алгоритма и повышения характеристик точности диагностики декомпенсации хронической 

сердечной недостаточности. 
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Заключение. Достигнутое качество первичной диагностики можно считать приемлемым и 

перспективным для дальнейшего накопления базы данных с целью дополнительного обучения 

разработанного алгоритма и повышения характеристик точности диагностики декомпенсации 

хронической сердечной недостаточности. 
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Background. Decompensation of chronic heart failure (CHF) is one of the most common reasons for 

hospitalization of older patients. Often this diagnosis at the pre-hospital stage is established 

unreasonably and subsequently rejected at different stages of patient hospitalization. For primary 

diagnosis of decompensation of chronic heart failure at the pre-hospital stage or in the emergency 

room it is necessary to have a screening test that allows to quickly determine the presence of 

decompensation of the disease. General clinical blood analysis, is one of the most accessible methods 

of laboratory diagnostics in real clinical practice. Taking into account the growing amount of data 

received by doctors during patient examination, which leads to an increased workload on medical 

workers at all stages of care, there is a need to use various machine learning methods to increase the 

efficiency of processing and interpretation of the provided diagnostic information. 

Purpose of the study. The aim of the study is to improve the quality of diagnostics of chronic heart 

failure decompensation during primary examination in elderly patients on the basis of hematologic 

indices using machine learning algorithms. 

Method. A prospective pilot study was conducted. A total of 101 patients (34 men, 67 women) were 

examined. The mean age of the patients was 74 (72;76) years. Inclusion criteria were age over 18 

years, preliminary diagnosis "I50.0 - Congestive Heart Failure". All patients underwent a routine 

examination during hospitalization for a general clinical blood test on an automatic hematological 5-

diff analyzer. 

Results. As a result of application of deep learning method it was possible to reach the area under 

ROC-curve=0,8077 on the test sample when assessing the quality of diagnosis of decompensation of 

CHF in patients of different age groups. The achieved quality of primary diagnosis can be considered 

acceptable and promising for further accumulation of the database with the purpose of additional 

training of the developed algorithm and increasing the accuracy characteristics of diagnosis of chronic 

heart failure decompensation. 

Conclusion. The achieved quality of primary diagnosis can be considered acceptable and promising 

for further accumulation of the database with the purpose of additional training of the developed 
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algorithm and increasing the accuracy characteristics of diagnosis of chronic heart failure 

decompensation. 

 

Key words: chronic heart failure, machine learning; hematology, elderly and senile, geriatrics 

 

Пациенты, страдающие хронической сердечной недостаточностью (ХСН), которые 

преимущественно относятся к лицам пожилого и старческого возраста, периодически 

госпитализируются в стационар в связи с декомпенсацией, что может происходить по разным 

причинам, таким как, развитие резистентности к мочегонной терапии, возникновение острых 

инфекционных и неинфекционных заболеваний, эпизоды тромбоэмболии ветвей лёгочной 

артерии, необоснованная отмена препаратов, присоединение анемии [2]. Однако, необходимо 

отметить, что, нередко диагноз декомпенсации ХСН на догоспитальном этапе устанавливается 

необоснованно и в последующем отвергается на разных этапах госпитализации пациента [9]. 

Существуют особые группы пациентов, диагностика заболеваний у которых может быть 

затруднительна – это дети, пациенты, злоупотребляющие алкоголем, наркотическими и 

психотропными препаратами, имеющие интеллектуально-мнестические расстройства и 

пациенты старших возрастных групп. Диагностика декомпенсации ХСН у таких пациентов 

затруднительна. При первичном контакте в специализированном стационаре больные, 

поступающие с диагнозом по МКБ-10 «I50.0 – Застойная сердечная недостаточность», 

подвергаются комплексному обследованию, включающему опрос, осмотр, 

электрокардиографическое исследование, рентгенологическое исследование, лабораторный 

мониторинг. Наряду с пациентами, имеющими типичную картину декомпенсации ХСН, части 

пациентов требуется проведение дифференциального диагноза с другой патологией. Так, 

например, пациент с одышкой, может иметь декомпенсацию лёгочной патологии, анемию, 

интоксикационный синдром и т.д. [14]. Задачей врача приёмного покоя стационара является 

правильная сортировка пациентов, для направления в профильные отделения, где больному 

будет оказана качественная помощь наиболее квалифицированными специалистами. В 

современных клинических рекомендациях, предлагается оценивать натрийуретические 

пептиды для проведения первичной дифференциальной диагностики одышки [6]. Однако, этот 

анализ достаточно дорог, не всегда доступен и имеет широкий «серый» диагностический 

интервал, когда ни отвергнуть, ни подтвердить диагноз однозначно невозможно, особенно это 

справедливо для больных старших возрастных групп. Поэтому для первичной диагностики 

ХСН на догоспитальном этапе или в приёмном отделении необходимо иметь скрининговый 

тест, позволяющий быстро сориентироваться в отношении того, действительно ли имеет место 
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декомпенсация ХСН или пациент на самом деле имеет другую патологию, симулирующую 

декомпенсацию хронической сердечной недостаточности.  

В течение последних десятилетий мы наблюдаем рост значимости визуализирующих 

методов диагностики, таких как, например, компьютерная томография, магнитно-резонансная 

томография, позитронная эмиссионная томография, маммография, ультразвуковое 

исследование, рентген для раннего обнаружения, динамического наблюдения и лечения 

заболеваний [3]. Традиционно интерпретацию данных, полученных при проведении 

вышеупомянутых исследований проводят специалисты с профильным медицинским 

образованием. Широкий спектр патологии, требующей тщательной оценки, высокая нагрузка 

на специалистов интерпретирующих данные исследований, обуславливает необходимость 

поиска инструментов, которые могли бы ускорить и облегчить работу с большими массивами 

сложных медицинских данных. 

С появлением глубокого обучения (deep learning) [16] эта проблема стала менее 

актуальной, так как данная технология интегрировала этап инжиниринга признаков в 

обучающий процесс. Глубокое обучение позволяет извлекать информативные представления 

данных автономно, без активного участия человека, используя только набор данных с 

минимальной предварительной обработкой [10]. 

Успех глубокого обучения обусловлен несколькими факторами: [3], во-первых, 

развитием высокотехнологичных центральных процессоров (ЦП) и графических процессоров 

(ГП); во-вторых, обеспечением доступности большого объема данных (Big Data); в-третьих, 

активной разработкой и внедрением обучающих алгоритмов [5, 7,17].  

Одним из ценных источников информации о пациенте для лечащего врача по-

прежнему остаётся клинический анализ крови. Инструментом для визуализации свойств 

клеток крови, измеренных гематологическим анализатором, является диаграмма рассеяния. 

Диаграмма рассеяния (скатерограмма от scatter англ.) – это графическое представление точек 

данных, расположенных на двухмерной плоскости. Каждая точка на графике представляет 

одну клетку, а две оси характеризуют различные параметры, измеренные анализатором. 

Большинство гематологических анализаторов выдают как минимум два основных графика 

рассеяния: один для эритроцитов (RBC) и тромбоцитов (PLT) и один для лейкоцитов (WBC). 

Диаграмма рассеяния RBC и PLT показывает размер и распределение эритроцитов и 

тромбоцитов, а диаграмма рассеяния WBC показывает размер и распределение различных 

субпопуляций лейкоцитов. Эти изображения позволяют сотрудникам клинических 
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лабораторий идентифицировать или заподозрить различные заболевания, которые имеют 

характерные особенности распределения клеток на графиках [13]. Так в исследовании 

Campuzano-Zuluaga G. и соавт. использовали диаграммы рассеяния, созданные 

гематологическим анализатором Sysmex XE-2100, чтобы отличить образцы крови пациентов 

с малярией от образцов крови без малярии [4]. В ходе исследования авторы проанализировали 

диаграммы рассеяния и выявили специфические закономерности, которые встречались только 

у пациентов, инфицированных малярией. На основе этих закономерностей были разработаны 

диагностические критерии для выявления малярийной инфекции. В исследовании Пушкина 

А.С. и Шулькина Д.Я. [1] использовался метод диагностики острого коронарного синдрома 

(ОКС) на основе измеренных характеристик лейкоцитов. Авторами были созданы диаграммы 

рассеяния размера и сложности клеток, которые измерялись гематологическим анализатором 

Abbott Cell-Dyn Sapphire. В данной работе была достигнута чувствительность 0,97 и 

специфичность 0,94.  

В исследовании [1] анализируется возможность применение метода, описанного в 

вышеупомянутом патенте [1], для классификации инфаркта миокарда и нестабильной 

стенокардии у пациентов с острым коронарным синдромом (ОКС). Результаты показали 

чувствительность 0,77 и специфичность 0,80 (AUC-ROC = 0,77) для верификации диагноза 

инфаркта миокарда и нестабильной стенокардии у пациентов с ОКС. 

Вышеупомянутые исследования основаны преимущественно на ручных, 

статистических и математических методах. Однако, применение моделей глубокого обучения 

(Deep Learning), в частности сверточных нейронных сетей (CNN), имеет высокий потенциал 

для дальнейшего повышения чувствительности при анализе диаграмм рассеяния, 

используемых в диагностике и подтверждении различных заболеваний и состояний. В 

частности, применение CNN при анализе диаграмм рассеяния может помочь распознавать 

более сложные паттерны и взаимосвязи в данных, тем самым повышая чувствительность и 

специфичность используемых в реальной клинической практике методов диагностики. 

В данной статье впервые будет представлено исследование применения сверточных 

нейронных сетей для анализа диаграмм рассеяния с целью диагностики хронической 

сердечной недостаточности при первичном обследовании у лиц старших возрастных групп. 

Материалы и методы. Исследование проводилось на базе кардиологического 

отделения №3 СПб ГБУЗ «Городская многопрофильная больница №2». Всего в исследование 

был включен 101 человек (34 мужчины, 67 женщин) в возрасте от 25 до 93 лет, средний возраст 
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составил 74 (72;76) года, 95% из них относились к лицам старших возрастных групп. 

Критериями включения были возраст старше 18 лет, предварительный диагноз «I50.0 – 

Застойная сердечная недостаточность». Критериями исключения были сопутствующие 

онкологические заболевания и наследственные заболевания крови, возраст менее 18 лет, 

инфекционные заболевания на момент включения в исследование; психические заболевания 

или недееспособность; беременность, ранний послеродовой период, период лактации; отказ 

пациента от участия в данном исследовании. 

Диагноз хроническая сердечная недостаточность устанавливался в соответствии с 

клиническими рекомендациями по диагностике и лечению пациентов с ХСН [12].  

В соответствии с современными представлениями, для постановки диагноза ХСН 

необходимо наличие 4-х основных критериев: 

• Характерные жалобы: одышка, ортопноэ, пароксизмальная ночная одышка, 

снижение толерантности к нагрузкам, слабость, утомляемость, увеличение времени 

восстановления после нагрузки, бендопнеа, ночной кашель, потеря веса, депрессия, 

сердцебиение. 

• Подтверждающие жалобы клинические признаки (в сомнительных случаях реакции 

на мочегонную терапию), наиболее специфичными из которых являются: повышение 

центрального венозного давления в яремных венах, гепатоюгулярный рефлюкс, третий тон 

(ритм галопа), смещение верхушечного толчка влево. 

• Доказательства наличия систолической (снижение фракции выброса левого 

желудочка) и/или диастолической дисфункции по данным эхокардиографии. 

• Определение натрийуретических пептидов (для исключения диагноза ХСН). 

В приёмном отделении при поступлении пациента с подозрением на декомпенсацию 

хронической сердечной недостаточности оценивались жалобы и клинические признаки, на 

основании которых предварительно подтверждался или отвергался диагноз декомпенсации 

хронической сердечной недостаточности, тогда как ЭХОКГ и определение натрийуретических 

пептидов проводилось позднее, чтобы сократить время пребывания пациента в приёмном 

отделении, сохраняя высокую пропускную способность. Необходимо также отметить, что 

всем пациентам в приёмном отделении была снята ЭКГ, выполнено рентгенологическое 

исследование органов грудной клетки, проводились общий клинический анализ крови, 

коагулограмма, биохимический анализ крови с оценкой содержания калия и натрия, общего 

белка, глюкозы, креатинина, мочевины, общего билирубина. АЛТ, АСТ. 
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Для принятия решения о декомпенсации ХСН и необходимости госпитализации 

пациентов определяли функциональный класс ХСН по NYHA (Нью-Йоркская ассоциация 

сердца). 

Клинический анализ крови исследовали в приёмном отделении стационара в течение 

первых 20 минут после поступления пациента. Для анализа использовали венозную кровь, 

полученную из кубитальной вены с применением вакуумной системы взятия крови с 

антикоагулянтом K3ЭДТА. Анализ осуществлялся на автоматическом гематологическом 5-

diff анализаторе Cell-Dyn Ruby (Abbott, США).  С помощь данного оборудования оценивали 

размер клетки и ядерную лобулярность (дольчатость). Все извлеченные данные были 

сохранены в таблицах MS Excel. 

Для обучения использовались скаттерограммы на основе каналов ALL 0° и IAS 10°. Это 

изображение позволяет оценить пять субпопуляций лейкоцитов. Разработанная нами модель 

глубокого обучения является сверточной нейронной сетью (Convolutional Neural Network, 

CNN), которая широко используется для обработки изображений. Модель была построена на 

основе последовательной модели Keras и включала в себя слои Conv2D, BatchNormalization, 

MaxPooling2D, Flatten, Dropout и Dense (рисунок 1). 

 

Рисунок 1. Архитектура сверточной нейронной сети для анализа диаграмм рассеяния на 

основе каналов ALL 0° и IAS 10° в первичной диагностике сердечной недостаточности 

 

С целью увеличения объёма обучающей выборки и предотвращения переобучения 

была использована техника аугментации данных. Эта техника подразумевает создание новых 
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образцов внесением случайных изменений в существующие изображения. В данной работе 

были использованы следующие методы аугментации: случайное отражение по вертикали и 

горизонтали, поворот на 90, 180 и 270 градусов, случайный поворот в диапазоне от -5 до 5 

градусов, а также случайные смещения по вертикали и горизонтали. Переобучение (overfitting) 

– это одна из ключевых проблем в машинном обучении, которая происходит, когда алгоритм 

слишком точно подгоняется под тренировочные данные, в результате чего происходит потеря 

способности обобщать новые данные. Суть переобучения заключается в том, что модель, 

вместо того чтобы учиться на основе общих закономерностей, начинает "запоминать" 

конкретные случаи из тренировочного набора. В результате, хотя модель может показывать 

отличные результаты на тестовых выборках, она становится плохо применима к новым, ранее 

не встречавшимся ей данным, поскольку не способна корректно интерпретировать общие 

тенденции, что может привести к существенному ухудшению качества работы модели в 

реальных условиях. 

В рамках исследований проводились кросс-валидации на трех наборах данных. Кросс-

валидация — это метод оценки аналитического алгоритма и его поведения на независимом 

наборе данных. Она используется для проверки того, насколько хорошо алгоритм будет 

работать на новых данных, и оценки возможности обобщения модели.  

Результаты и обсуждение. В первой части исследования обучающая выборка состояла 

из 118 образцов крови, включая 56 отрицательных случаев (пациенты без острой сердечно-

сосудистой патологии) и 62 положительных (пациенты с ХСН). Тестовая выборка включала в 

себя 59 образцов крови, из которых 26 были отрицательными, а 33 – положительными. После 

применения алгоритма были получены следующие результаты: AUC-ROC составила 0,9604; 

чувствительность – 0,9091; специфичность – 0,9615 и точность – 0,9322. ROC-кривая является 

графиком, отображающим производительность бинарного классификатора при различных 

пороговых значениях (рисунок 2). Чувствительность – это способность модели подтверждать 

положительный результат, в то время как специфичность показывает способность модели 

правильно классифицировать отрицательный результат. Точность является долей правильно 

классифицированных случаев среди всех случаев. 
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Рисунок 2. ROC-кривая для первичной диагностики хронической сердечной недостаточности 

 

Для повышения качества оценки метода исследования был двухкратно применён 

перекрёстный подход анализа выборки, при котором происходит перераспределение 

пациентов случайным образом внутри групп между обучающей и тестовой выборками. 

Средние показатели для трёх аналогичных исследований выглядят следующим образом: 

Средняя AUC-ROC: (0,9889 + 0,9603 + 0,9553) / 3 = 0,9681. 

Средняя чувствительность: (0,9459 + 0,9090 + 0,8400) / 3 = 0,8983. 

Средняя специфичность: (0,9545 + 0,9615 + 0,8529) / 3 = 0,9230. 

Средняя точность: (0,9491 + 0,9322 + 0,8474) / 3 = 0,9096. 

Следующей частью нашего исследования были отдельно проанализированы данные 

пациентов с уже диагностированной хронической сердечной недостаточностью. Мы 

разделили этих пациентов на две группы: первую группу составили пациенты с 

функциональными классами по NYHA I и II во вторую группу вошли пациенты с классами III 

и IV.  
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Набор данных для обучения на первой выборке включал 63 пациента, из которых 27 

были отнесены к первой группе, а 36 ко второй группе. Тестовый набор состоял из 32 

пациентов, 9 из которых были отнесены к первой группе, а 23 ко второй группе. В результате 

проведения обучения и тестирования на этой выборке были получены следующие значения 

метрик: AUC-ROC составила 0,7584; чувствительность — 0,7826; специфичность – 0,7778; 

точность – 0,7812 (рисунок 3). 

 

Рисунок 3. ROC-кривая первичной стратификации функционального класса ХСН по NYHA 

 

Для повышения качества оценки метода исследования был аналогично первой части 

исследования был двухкратно применён перекрёстный подход анализа выборки, при котором 

происходит перераспределение пациентов случайным образом внутри групп между 

обучающей и тестовой выборками. Средние показатели для трёх аналогичных исследований 

выглядят следующим образом: 

Средняя AUC-ROC: (0,7584 + 0,8828 + 0,7818) / 3 = 0,8077. 

Средняя чувствительность: (0,7826 + 0,6875 + 0,7000) / 3 = 0,7234. 

Средняя специфичность: (0,7778 + 0,8125 + 0,7273) / 3 = 0,7725. 

Средняя точность: (0,7812 + 0,75 + 0,7097) / 3 = 0,7470. 
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Обсуждение. В ходе данного исследования мы применяли методы глубокого обучения 

для обработки данных скаттерограмм с целью первичной диагностики и подтверждения 

стадии хронической сердечной недостаточности. Результаты эксперимента 

продемонстрировали высокую эффективность такого подхода. 

В первом эксперименте, целью которого было предсказание наличия декомпенсации 

хронической сердечной недостаточности при первичном медицинском контакте в стационаре, 

алгоритм показал высокие AUC-ROC, чувствительность, специфичность и точность, с 

средними значениями 0,968, 0,8983, 0,9230 и 0,9096 соответственно. Эти результаты 

свидетельствуют о том, что модель глубокого обучения способна эффективно выявлять 

признаки сердечной недостаточности, что потенциально может облегчить процесс 

диагностики в реальной клинической практике. 

Во второй части исследования, где задачей была верификация функциональных 

классов ХСН по NYHA, алгоритм также продемонстрировал умеренно высокие значения 

метрик. Средние значения AUC-ROC, чувствительности, специфичности и точности 

составили 0,8077; 0,7234; 0,7725 и 0,7470 соответственно. Несмотря на то, что эти показатели 

ниже, чем в первой части, они указывают на потенциальную способность модели хорошо 

дифференцировать разные стадии сердечной недостаточности, что является дополнительным 

критерием для госпитализации пациента в профильное лечебное учреждение. 

Стоит отметить, что использование методов машинного обучения в реальной 

клинической практике является перспективным и может значительно повысить 

эффективность диагностики и лечения заболеваний. Тем не менее, внедрение методик, 

основанных на использовании таких моделей, требует тщательной проверки и валидации на 

независимых выборках, чтобы убедиться в их обобщающей способности и надежности, перед 

их применением в реальной клинической практике. 

Декомпенсация хронической сердечной недостаточности является одной из основных 

причин госпитализации у лиц старше 65 лет. Следовательно, ранняя диагностика, при 

первичном медицинском контакте с последующим своевременным обращением за 

медицинской помощью и коррекцией терапии имеют решающее значение, поскольку они 

влияют на прогноз у этих пациентов [8]. Добавление в алгоритм обследования таких 

пациентов лабораторных методов, не требующих дополнительных ресурсов, быстро 

выполнимых и обладающих высокой предсказательной ценностью значительно улучшает 
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качество оказания помощи пациентам старших возрастных групп с хронической сердечной 

недостаточностью. 

В заключение необходимо отметить, что результаты нашего исследования убедительно 

свидетельствуют о возможности применения методов глубокого обучения для анализа данных 

скаттерограмм с целью первичной диагностики декомпенсации хронической сердечной 

недостаточности. И хотя данная методика выглядит очень перспективной, перед внедрением 

в реальную клиническую практику требуется проведение дополнительных исследований на 

независимых выборках для подтверждения полученных результатов. 

Выводы. 

1. Применение метода глубокого обучения для анализа данных скаттерограмм 

клинического анализа крови при первичной диагностике декомпенсации ХСН у лиц старших 

возрастных групп позволяет с 90% вероятностью подтвердить диагноз. 

2. Стратификация функционального класса ХСН по NYHA с применением метода 

глубокого обучения для анализа данных скаттерограмм клинического анализа крови 

позволяет в 80% правильно принимать решение относительно необходимости госпитализации 

пациента. 

3. Основными преимуществами метода является его скорость, рутинность, 

простота, дешевизна и распространенность. Метод не требует дополнительных материальных 

и человеческих ресурсов, а, следовательно, может и, на наш взгляд, должен применяться при 

первичном обследовании лиц старших возрастных групп обращающихся/поступающих с 

первичным диагнозом «I50.0 – Застойная сердечная недостаточность. 

4. Добавление в алгоритм обследования таких пациентов оценки 

натрийуретических пептидов позволит практически со 100-процентной вероятностью 

подтвердить диагноз декомпенсации хронической сердечной недостаточности. 
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