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Аннотация. В статье предлагается подход к реализации начального этапа решения за-
дачи поиска и назначения оптимальных стратегий лечения пациентов с помощью моде-
лей обучения с подкреплением, состоящего  в  выделении основных групп состояний па-
циентов с диагностированным атеросклерозом с использованием кластерного анализа. 
В качестве исходного набора данных была использована выборка MIMIC-III, содержащая 
значения клинических, лабораторных, гемодинамических и др. показателей пациентов. 
Основным методом кластерного анализа в данной работе был выбран метод k-medoids, 
при этом качество кластеризации оценивалось с помощью силуэтного анализа. Предва-
рительным этапом кластеризации являлось понижение размерности с помощью метода 
главных компонент (PCA), а визуализация результатов производилась с помощью метода 
t-SNE. При этом важным этапом данного исследования являлось вычисление оценки тя-
жести состояния пациента для каждого из выявленных кластеров состояний. Получен-
ные оценки используются для вычисления вознаграждений в модели назначения опти-
мальных схем лечения с помощью методов обучения с подкреплением, при этом набор 
полученных кластеров определяет набор состояний окружения. Таким образом, резуль-
таты кластеризации позволяют выявить основные закономерности в исходном наборе 
данных, а также позволяют сформировать основные составляющие модели обучения с 
подкреплением для назначения оптимальных схем лечения атеросклероза.
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ВВЕДЕНИЕ

Исследование и разработка наиболее эф-
фективных методов диагностики и лечения 
атеросклероза является важнейшей зада-
чей современной медицины. Актуальность 
всестороннего исследования данного забо-
левания обусловлена тем, что оно начинает 
развиваться в раннем возрасте и является 
причиной поражения сосудов, существенно 

повышая риск возникновения сердечно-сосу-
дистых заболеваний, представляющих собой 
угрозу здоровью и жизни человека.

Несмотря на то, что  существуют (и еже-
годно обновляются) международные кли-
нические рекомендации по лечению атеро-
склероза [1], по-прежнему отсутствуют эф-
фективные инструменты для персонифици-
рованной  поддержки принятия решений в 
реальном времени, опирающиеся на динами-
ку изменения состояния пациента. С целью 
создания подобного инструментария предла-
гается использовать основанный на данных 



127ВЕСТНИК ВГУ, СЕРИЯ: СИСТЕМНЫЙ АНАЛИЗ И ИНФОРМАЦИОННЫЕ ТЕХНОЛОГИИ, 2021, № 2

Кластеризация состояний пациентов c атеросклерозом

подход для определения стратегий лечения 
атеросклероза с использованием алгоритмов 
глубокого обучения с подкреплением.

Модели обучения с подкреплением осно-
вываются на вычислительном подходе к об-
учению, при котором целью агента является 
максимизация суммарного вознаграждения, 
которое он получает во время взаимодей-
ствия с окружением, как правило, сложным 
и неопределенным (рис. 1). Данный подход 
описывает марковский процесс [2], модель 
которого включает несколько основных со-
ставляющих.

1. Состояния — выделенные группы схо-
жих состояний здоровья пациентов.

2. Действия — медицинские предписания 
и процедуры, выполняемые согласно плану 
лечения пациентов.

3. Вознаграждения — численная оценка 
влияния лечения на состояние пациента.

4. Вероятности изменения состояний — 
матрица вероятностей перехода пациента 
из одного состояния в другое при условии 
применения какого-либо из действий, т. е. 
вероятность изменения состояния здоровья 
пациента при условии проведения медицин-
ских процедур или приема назначенных пре-
паратов.

В настоящий момент такой подход явля-
ется весьма актуальным. В частности, в рабо-
тах [3, 4] продемонстрированы впечатляющие 
результаты, полученные при использовании 
алгоритмов обучения с подкреплением для 
выбора оптимальных схем лечения диабета, а 
в работе [5] модель обучения с подкреплением 
строится для назначения лечения при сепси-
се. Однако в данных работах вознаграждения 
зависят от единственной характеристики — 
уровня глюкозы при диабете и от результатов 
выживаемости пациентов при сепсисе. В слу-

чае атеросклероза такой единственный маркер 
отсутствует. При этом многообещающим под-
ходом является использование нетривиаль-
ных функций вознаграждения, связанных с 
общей оценкой текущего состояния пациента.

Как отмечено выше, начальным этапом 
создания модели обучения с подкреплением 
является выделение набора состояний паци-
ентов, таких что процесс лечения в динамике 
характеризуется изменением этих состояний. 

Эффективным способом реализации за-
дачи выделения множества состояний модели 
является кластерный анализ [5], где каждый 
кластер отражает соответствующее состоя-
ние здоровья пациентов. 

При этом выбор и реализация алгоритма 
кластеризации имеет важное значение. Не-
обходимо, чтобы полученные  кластеры были 
плотными и хорошо отделимыми, то есть 
каждый кластер включал набор очень схожих 
состояний пациентов. При этом число кла-
стеров должно быть достаточно большим, так 
как в процессе лечения атеросклероза приме-
няется несколько различных групп препара-
тов и важно иметь возможность  отследить, 
как динамически меняется состояние кон-
кретного пациента под воздействием той или 
иной комбинации лекарственных средств.

Оптимальное разбиение показателей здо-
ровья пациентов на кластеры позволит сфор-
мировать конечное множество состояний 
модели обучения с подкреплением, при этом 
для каждого из кластеров вычисляется оцен-
ка степени тяжести соответствующего состо-
яния пациента. Вычисленные оценки в  даль-
нейшем используются в качестве вознаграж-
дений модели обучения с подкреплением. 

Таким образом, данное исследование по-
священо формированию модели обучения с 
подкреплением для назначения оптимальных 
схем лечения, а именно, этапу определения ос-
новных групп состояний здоровья пациентов.

Данная работа является продолжением 
решения задачи, посвященной разработке 
интеллектуальных  алгоритмов ранней диа-
гностики и лечения  атеросклероза, постав-
ленной в 2014 году Воронежским областным 
кардиологическим диспансером [6, 7], кото-
рый предоставил деперсонифицированные 

Рис. 1. Модель обучения с подкреплением
[Fig. 1. Reinforcement learning model]
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данные о 522 пациентах. В работах [8–10] от-
ражены основные результаты проведенного 
ранее исследования. 

К сожалению, имеющаяся в распоряже-
нии авторов российская база не содержит 
результатов динамического наблюдения за 
пациентами, необходимых для построения 
моделей обучения с подкреплением, поэто-
му в исследовании  использовалась открытая 
база данных MIMIC-III, содержащая такую 
информацию [11, 12].

Из данной базы были выбраны пациен-
ты, для которых измерялись гемодинамиче-
ские, лабораторные, антропометрические, 
социально-демографические и клинические 
характеристики, аналогичные тем, что при-
сутствовали в российской базе исследований. 
Это сделано для того, чтобы, построенную 
модель впоследствии можно было  масштаби-
ровать на отечественные наборы данных. 

В результате исходный набор данных о 
пациентах с атеросклерозом, извлеченный из 
базы данных MIMIC-III, содержит 10670 за-
писей измерений о госпитализациях 331 па-
циента и включает 79 признаков (табл. 1). 
Запись набора данных представляет собой 
показатели пациента, измеряемые с опреде-
ленной периодичностью.

Схемы лечения атеросклероза, представ-
ленные в базе MIMIC-III, соответствуют 
международным рекомендациям. Основная 
цель исследования — показать потенциаль-
ную применимость алгоритмов обучения с 
подкреплением для персонифицированной  
поддержки принятия решений по назначе-
нию лечения атеросклероза, опирающиеся на 
динамику изменения состояния пациента.

МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ

Одним из этапов, связанных с качествен-
ным проведением кластерного анализа, явля-
ется предварительное понижение размерно-
сти, так как исходное количество признаков 
(79) может являться избыточным. 

Данный подход во многих случаях по-
зволяет улучшить качество и скорость клас-
сификации, а также провести визуализацию 
полученных результатов с помощью пред-
ставления исходных данных в двумерном или 
трехмерном пространствах.

Предварительное понижение размерно-
сти исходного набора данных было проведе-
но с использованием метода главных компо-
нент [13], который позволяет выделить набор 
наиболее значимых признаков для кластери-

Таблица 1. Основные признаки набора данных
[Table 1. Dataset features]

Гемодинамические АД (артериальное давление), ДАД (диастолическое АД), САД 
(систолическое АД), ЦВД (центральное венозное давление), 
сердечный индекс, SVRI, частота сердечных сокращений 
(ЧСС), частота дыхания, SpO2 %, сердечный ритм (нормаль-
ный синусовый, синусовая аритмия, мерцательная аритмия 
и др.)

Лабораторные Глюкоза, холестерин, креатинин, гемоглобин, магний, тром-
боциты, лейкоциты, эритроциты, анионная разница, би-
карбонаты, хлориды, натрий, калий, гематокрит, протром-
биновое время (INR), средний объем эритроцитов (MCV), 
ширина распределения эритроцитов (RDW), активирован-
ное частичное тромбопластиновое время (АЧВТ), PH, pCO2, 
pO2 и др. 

Антропометрические Вес, пол, возраст

Социально-демографические Семейное положение

Клинические Тип госпитализации (плановый, срочный, экстренный)
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зации таким образом, чтобы сохранить боль-
шую часть информации исходной выборки. 

Алгоритм понижения размерности 
с помощью метода главных компонент
Шаг 1. Стандартизовать исходный набор 

данных.
Шаг 2. Вычислить матрицу ковариации 

� �jkV6   по формуле (1).
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где jP  и kP  — средние значения признаков jx  

и kP  1, ,j N  1, ,k N  N  — число признаков 
(размерность) исходного пространства, n  — 
число записей.

Шаг 3. Вычислить собственные векторы и 
собственные значения матрицы .6

Шаг 4. Отсортировать собственные век-
тора в порядке убывания собственных значе-
ний.

Шаг 5. Выбрать 'N  собственных векто-
ров, соответствующих 'N  максимальным 
собственным значениям, где 'N  — размер-
ность нового пространства.

Объясняемая дисперсия для признака jx  
вычисляется по формуле (2).
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где jO  — собственное значение, соответству-
ющее признаку .jx

Шаг 6. Вычислить матрицу проекции W  с 
помощью выбранных 'N  собственных значе-
ний.

Шаг 7. Сформировать из исходного набо-
ра X  данных новый набор данных 'X  раз-
мерности 'N  с помощью матрицы проекции 
W  по формуле (3).

 ' .X XW  (3)

При выборе алгоритма кластеризации 
для  решения данной задачи одной из опре-
деляющих характеристик являлась интерпре-
тируемость получаемых центров кластеров, 
что важно для задачи оценки состояния па-
циента. Одним из эффективных и интерпре-
тируемых методов кластеризации является 
метод k-медоидов [14]. Входным параметром 
данного алгоритма является число предпола-
гаемых кластеров. Преимуществом данного 

метода является алгоритм выделения цен-
троидов (медоидов), в результате которого 
центры кластеров являются существующими 
точками исходного набора данных (в отличие 
от широко известного алгоритма k-средних). 
Данный подход, в частности, применялся в 
исследованиях [15, 16].

Начальное положение кластеров предла-
гается выбирать по алгоритму, который ини-
циализирует центроиды таким образом, что-
бы они были удаленными друг от друга, что, 
как правило, приводит к лучшим результатам, 
чем случайная инициализация. Аналогичный 
подход используется в методе k-means++ [17]

Алгоритм кластеризации k-medoids
Шаг 1. Случайным образом выбрать из на-

бора исходных данных первую центральную 
точку 1.C

Шаг 2. Вычислить расстояние от  всех то-
чек набора данных (исключая уже назначен-
ные центроидами) до  всех имеющихся цен-
троидов .jC  Для каждой точки ix  найти рас-
стояние id  до ближайшего к ней центроида
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общее число точек, не назначенных к данно-
му шагу  центроидами.

Шаг 4. В качестве очередного центроида 
случайным образом  выбрать точку ix  в соот-
ветствии с полученным распределением ве-
роятностей.

Шаг 5. Повторять шаги 2–4 до тех пор, 
пока не будут найдены k  центроидов.

Шаг 6. Для каждой точки набора данных, 
вычислить расстояние между точкой и всеми 
найденными центроидами. Точка будет опре-
делена к кластеру, соответствующему бли-
жайшему к ней центроиду.

Шаг 7. Произвести пересчет центроидов 
в кластерах. Выбрать в качестве нового на-
бора центроидов k  точек исходных данных 

1 2( , ,..., ),kC C C  минимизирующих функцию 
потерь (5) для каждого кластера .iS
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В кластере 8 не зафиксировано минималь-
ных или максимальных значений отклонений 
от нормы показателей. Пониженных значе-
ний ЦВД и смертности не было зафиксирова-
но в кластерах 12 и 15, отклонений ЧСС ниже 
и выше нормы не наблюдалось в кластерах 10 
и 12, соответственно. Однако в кластере 8 на-
блюдалось частое повышение ЧСС и сердеч-
ного индекса, в кластере 12 — пониженное 
АД и повышенное ЦВД, в кластере 15 — по-
ниженное SVRI и отклонения от нормы PH. 
В кластере 18 зафиксирован наиболее высо-
кий процент смертности, частые отклонения 
от нормы гемоглобина и эритроцитов. Кла-
стер 20 ассоциирован с наиболее частыми 
отклонениями от нормы большинства пока-
зателей: холестерина, глюкозы, АЧТВ, SVRI, 
АД (выше нормы), сердечного индекса, ЦВД, 
ЧСС (ниже нормы).

Таким образом, в результате проведенной 
кластеризации было получено 20 кластеров, 
каждому из которых была назначена оцен-
ка, отражающая степень тяжести состояния 
пациента, состояние которого соответствует 

данному кластеру и принимающая значения 
в пределах [0,1].

Для получения этой оценки:
– для всех показателей пациента был вы-

числен процент отклонений этого показателя 
от нормы в данном кластере;

– был вычислен процент смертности в 
данном кластере;

– в качестве итоговой оценки степени 
тяжести состояния пациента было выбрано 
среднее арифметическое процента отклоне-
ний от нормы показателей и смертности, зна-
чение нормируется в диапазоне [0,1]. При по-
строении оценки учитывались проведенные 
ранее исследования  маркеров атеросклероза 
[6–10].

График, отражающий шкалу оценок каж-
дого из кластеров, приведен на рис. 6. 

Данные оценки (взятые с отрицательным 
знаком) представляют собой вознаграждения 
модели обучения с подкреплением при пере-
ходе между состояниями (полученными кла-
стерами). 

Таблица 2. Анализ полученных кластеров
[Table 2. Cluster analysis]

                                                       Кластер 
Показатель

1 3 5 8 10 12 15 18 20

Холестерин [вне нормы], % 9 0.9 4.5 12.7 14.7 5.8 16.3 13.1 35.6

Глюкоза [вне нормы], % 29.1 35.6 37.8 34.4 35 33 41.1 40 53.1

Гемоглобин [вне нормы], % 36.4 45.1 49.1 43 43 46.9 51.5 55.5 44.3

Эритроциты [вне нормы],% 32.9 44 49.6 41.5 40.5 47.1 51.1 55.5 42.7

PH  [вне нормы], % 9.6 16 16.7 10.5 10.1 11.5 17.6 13 16.5

АЧТВ [вне нормы], % 16.6 23 14.7 17.0 16.3 28.4 19.7 13.9 46.6

SVRI [ниже нормы], % 32.6 39.9 36.5 48.2 53.6 56.3 67.8 52.1 42.1

SVRI [выше нормы], % 25.7 30.7 29.8 17.4 13.4 17.2 16.4 12.2 63.4

Сердечный индекс [ниже нормы], % 40.9 38.4 32.6 37.6 25.2 50.1 37.9 47.7 62.1

Сердечный индекс [выше нормы], % 5.7 5.9 4.9 7.8 13.9 5 8.2 4.9 13.6

АД  [ниже нормы], % 11.4 10.5 11.6 12.8 11.6 18.4 13.1 16.0 8.4

АД  [выше нормы], % 0.6 3.6 1.7 0.5 1.6 0.4 1.6 0.5 12.3

ЦВД [ниже нормы], % 0.0 0.1 0.8 0.1 0.2 0 0 0 2.6

ЦВД [выше нормы], % 1.6 1.9 1.2 1.9 2.1 5.8 3.9 0.3 0

ЧСС [ниже нормы], % 0.1 0.7 0.4 0.2 0 0.2 0.7 1.2 9.4

ЧСС [выше нормы], % 0.2 5.0 2.9 0.4 6.5 1.2 0.4 0 2.9

Доля умерших, % 0.8 1.8 3.2 0.6 1.6 0 0 16.7 0
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