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Целью исследования являются разработка ансамблевого метода машинного обучения, обеспечивающего постро-
ение интерпретируемых прогностических моделей, и его апробация на примере прогнозирования внутригоспитальной
летальности (ВГЛ) у больных инфарктом миокарда с подъемом сегмента ST (ИМпST).

Проведено ретроспективное когортное исследование по данным 5446 электронных историй болезни пациен-
тов с ИМпST, которым выполнялось чрескожное коронарное вмешательство (ЧКВ). Было выделено две группы лиц,
первую из которых составили 335 (6,2 %) больных, умерших в стационаре, вторую — 5111 (93,8 %) — с благопри-
ятным исходом лечения. Пул потенциальных предикторов был сформирован с помощью методов математической
статистики. С помощью методов мультиметрической категоризации (минимизация p-value, максимизация площади
под ROC-кривой-AUC и результаты анализа shap-value), деревьев решений и многофакторной логистической регрес-
сии (МЛР) предикторы были преобразованы в факторы риска ВГЛ. Для разработки прогностических моделей ВГЛ
использовали МЛР, случайный лес факторов риска (СЛФР), стохастический градиентный бустинг (XGboost), случай-
ный лес, методы Adaptive boosting, Gradient Boosting, Light Gradient-Boosting Machine, Categorical Boosting (CatBoost),
Explainable Boosting Machine и Stacking.

Авторами разработан метод СЛФР, который обобщает результаты прогноза модифицированных деревьев реше-
ний, выделяет факторы риска и ранжирует их по интенсивности влияния на вероятность развития неблагоприятного
события. СЛФР позволяет разрабатывать модели с высоким прогностическим потенциалом (AUC = 0,908), сопоста-
вимым с моделями CatBoost и Stacking (AUC: 0,904 и 0,908 соответственно). Метод СЛФР может рассматриваться
в качестве важного инструмента для клинического обоснования результатов прогноза и стать основой для разработки
высокоточных интерпретируемых моделей.

Ключевые слова: ансамблевые методы машинного обучения, факторы риска, категоризация
непрерывных переменных, аддитивное объяснение Шепли, интерпретируемые модели машин-
ного обучения
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The aim of study was to develop an ensemble machine learning method for constructing interpretable predictive
models and to validate it using the example of predicting in-hospital mortality (IHM) in patients with ST-segment elevation
myocardial infarction (STEMI).

A retrospective cohort study was conducted using data from 5446 electronic medical records of STEMI patients who
underwent percutaneous coronary intervention (PCI). Patients were divided into two groups: 335 (6.2 %) patients who died
during hospitalization and 5111 (93.8 %) patients with a favourable in-hospital outcome. A pool of potential predictors was
formed using statistical methods. Through multimetric categorization (minimizing p-values, maximizing the area under the
ROC curve (AUC), and SHAP value analysis), decision trees, and multivariable logistic regression (MLR), predictors were
transformed into risk factors for IHM. Predictive models for IHM were developed using MLR, Random Forest Risk Factors
(RandFRF), Stochastic Gradient Boosting (XGboost), Random Forest (RF), Adaptive boosting, Gradient Boosting, Light
Gradient-Boosting Machine, Categorical Boosting (CatBoost), Explainable Boosting Machine and Stacking methods.

Authors developed the RandFRF method, which integrates the predictive outcomes of modified decision trees, identifies
risk factors and ranks them based on their contribution to the risk of adverse outcomes. RandFRF enables the development
of predictive models with high discriminative performance (AUC 0.908), comparable to models based on CatBoost and
Stacking (AUC 0.904 and 0.908, respectively). In turn, risk factors provide clinicians with information on the patient’s risk
group classification and the extent of their impact on the probability of IHM. The risk factors identified by RandFRF can
serve not only as rationale for the prediction results but also as a basis for developing more accurate models.

Keywords: ensemble machine learning methods, risk factors, continuous variable categorization,
SHAP additive explanation, interpretable machine learning models

Citation: Computer Research and Modeling, 2025, vol. 17, no. 5, pp. 987–1004 (Russian).

The work was supported by the Russian Federation (RSF 25-21-00165 New methods for explaining the prognosis of adverse
events in myocardial infarction after percutaneous coronary interventions).

© 2025 Karina I. Shakhgeldyan, Nikita S. Kuksin, Igor G. Domzhalov, Regina L. Pak, Boris I. Geltser
This work is licensed under the Creative Commons Attribution-NoDerivs 3.0 Unported License.

To view a copy of this license, visit http://creativecommons.org/licenses/by-nd/3.0/
or send a letter to Creative Commons, PO Box 1866, Mountain View, CA 94042, USA.



Случайный лес факторов риска как прогностический . . . 989

Список сокращений и условных обозначений

ВГЛ — внутригоспитальная летальность

ВК — весовой коэффициент

ДИ — доверительный интервал

ИБС — ишемическая болезнь сердца

ИМпST — инфаркт миокарда с подъемом сегмента ST на электрокардиограмме

МДР — модифицированное дерево решений

МЛР — многофакторная логистическая регрессия

МО — машинное обучение

ОЛР — однофакторная логистическая регрессия

ОССН — острая сердечно-сосудистая недостаточность

ОШ — отношение шансов

САД — систолическое артериальное давление

СЛ — случайный лес

СЛФР — случайный лес факторов риска

СЛФР-Вер — случайный лес факторов риска, ранжирующий факторы риска на основании
вероятности наступления неблагоприятного события

СЛФР-ВК — случайный лес факторов риска, ранжирующий факторы риска на основании
весовых коэффициентов многофакторной логистической регрессии

ФВ ЛЖ — фракция выброса левого желудочка

ФР — фактор риска

ЧКВ — чрескожное коронарное вмешательство

ЧСС — частота сердечных сокращений

ЭКГ — электрокардиография

Эхо-КГ — эхокардиография

AdaBoost — adaptive boosting

AUC — площадь под Roc-кривой

CatBoost — categorical boosting

Cr — креатинин

EBM — explainable boosting machine

EOS — относительное число эозинофилов

ET — extra-trees

Glu — глюкоза

LightGBM — light gradient boosted machine

NEUT — относительное число нейтрофилов

PCT — тромбокрит

Sen — чувствительность

SHAP — аддитивное объяснение Шепли

Spec — специфичность

XGBoost — extreme gradient boosting
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1. Введение

Ишемическая болезнь сердца (ИБС) занимает лидирующую позицию в структуре смертно-
сти населения от сердечно-сосудистых заболеваний [The World Health Organization, 2024]. К наи-
более опасным клиническим вариантам ИБС относят инфаркт миокарда с подъемом сегмента ST
на электрокардиограмме (ИМпST). Одним из эффективных методов лечения ИМпST являет-
ся реваскуляризация миокарда посредством чрескожного коронарного вмешательства (ЧКВ) со
стентированием инфаркт-зависимых коронарных артерий [Ibanez et al., 2018]. Несмотря на со-
вершенствование технологий ЧКВ, внутригоспитальная летальность (ВГЛ) после ее выполнения
по экстренным показаниям остается высокой и варьирует от 4 до 7 %, что актуализирует необ-
ходимость прогнозирования неблагоприятных событий [Pfuntner et al., 2013].

Традиционно для оценки рисков неблагоприятных событий в клинической медицине при-
меняются прогностические шкалы, точность которых часто недостаточна для принятия решений
по выбору оптимальной тактики лечения пациентов. Повышение качества прогноза может обес-
печиваться применением методов машинного обучения (МО) и разработкой на их основе про-
гностических моделей, которые учитывают нелинейные взаимосвязи предикторов с конечной
точкой. К таким методам МО относят ансамблевые методы, основанные на идеях Bootstrap-
ping, Boosting и Stacking. К первым двум группам относятся: случайный лес (СЛ) [Breiman,
2001], Extra-Trees (ET) [Geurts et al., 2006], adaptive boosting (AdaBoost) [Freund, Schapire, 1999],
gradient boosting [Natekin, Knoll, 2013], light gradient boosted machine (LightGBM) [McCarty et
al., 2020], categorical boosting (CatBoost) [Prokhorenkova et al., 2018], extreme gradient boosting
(XGBoost) [Tianqi, Guestrin, 2016] и др. Основной принцип разработки ансамблевых моделей
на базе методов Bootstrapping и Boosting заключается в формировании множества слабых клас-
сификаторов, объединение результатов работы которых позволяет улучшить качество прогноза
ансамблевой модели. Чаще всего в качестве слабых моделей используются деревья принятия
решений [Asadi et al., 2024; Zeng et al., 2024]. Каждый слабый классификатор обучается на
отдельной подвыборке данных, формируемой с помощью случайного разделения или ранжиро-
вания основного набора данных. Метод Stacking [Agarwal et al., 2021] отличается от остальных
и предполагает обучение нескольких сильных прогностических моделей (моделей первого уров-
ня) с помощью различных методов МО. Объединение прогнозов Stacking выполняется с помо-
щью отдельной модели МО, использующей в качестве предикторов прогнозы моделей первого
уровня.

Применение ансамблевых методов позволяет разрабатывать модели с высокими прогно-
стическими характеристиками. Однако использование этих методов приводит к снижению объ-
яснимости прогностических моделей [Guidotti et al., 2018], что ограничивает их внедрение
в повседневную врачебную практику. Для объяснения логики работы ансамблевых моделей
используют методы оценки важности предикторов, например аддитивное объяснение Шепли
(SHAP) [Sadeghi et al., 2024]. На основании этих и других методов выделяют факторы риска
(ФР), диапазоны значений которых ассоциируются с высокой вероятностью развития неблаго-
приятных событий. Применение ФР упрощает принципы работы моделей до простых и по-
нятных пользователям правил. Вместе с тем выделение ФР на основе категоризации перемен-
ных может приводить к потере информации, искажению результатов анализа [Salis et al., 2023;
Altman, Royston, 2006], увеличению доли ложноположительных [Austin, Brunner, 2004] и ложно-
отрицательных [Streiner, 2002] заключений.

Перспективными инструментами для решения проблемы объяснимости являются адди-
тивные модели, основная идея которых состоит в формировании отдельной функции для каждой
переменной, описывающей взаимосвязь предиктора и конечной точки. Прогнозом аддитивной
модели является сумма значений этих функций. Такой подход позволяет представить конечную
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точку как сумму вкладов каждой переменной и обеспечивает прозрачность работы системы. Вы-
сокая объяснимость аддитивных моделей обусловлена возможностью ранжирования переменных
по степени их влияния на конечную точку. Важно отметить, что существуют методы, объединя-
ющие подходы аддитивных и ансамблевых моделей. Так, в моделях Explainable Boosting Machine
(EBM) функции, описывающие взаимосвязь между переменными и конечной точкой, формиру-
ются с помощью ансамблей деревьев принятия решений. Такой подход позволяет разрабатывать
модели, отличающиеся не только объяснимостью, но и высокой точностью прогноза, которая
была сопоставима с моделями XGBoost и СЛ [Nori et al., 2019].

Целью данного исследования является разработка ансамблевого метода МО, обеспечива-
ющего построение интерпретируемых прогностических моделей, и его апробация на примере
прогнозирования ВГЛ у больных ИМпST после ЧКВ.

2. Методы

Описание нового ансамблевого метода случайного леса факторов риска (СЛФР) представ-
лено в подпараграфе 2.1. Датасет, который использовался для апробации СЛФР, описан в подпа-
раграфе 2.2. Предварительный этап отбора предикторов рассмотрен в подпараграфе 2.3. Методы,
используемые для анализа данных историй болезни пациентов с ИМпST, приведены в подпара-
графе 2.4.

2.1. Случайный лес факторов риска

Структура СЛФР объединяет два элемента: набор модифицированных деревьев решений
(МДР) [Shakhgeldyan et al., 2024a], каждое из которых обучается на данных только одного пре-
диктора, и агрегирующая функция (рис. 1). Прогнозирование неблагоприятного события в мо-
дели СЛФР производится путем оценки объекта с помощью каждого МДР и объединения полу-
ченных значений с помощью агрегирующей функции.

Рис. 1. Структура модели случайного леса факторов риска

Обучение модели СЛФР состоит из четырех этапов (рис. 2). Целью первого этапа является
определение пороговых значений предикторов, которым соответствует наилучшее разделение
данных на больных с неблагоприятным событием и пациентов с благополучным исходом ле-
чения.

Для выделения пороговых значений применяется метод мультиметрической категориза-
ции [Shakhgeldyan et al., 2024b], учитывающий следующие критерии:

1) минимальное значение p-value — Min(p-value), определяемое с помощью теста χ2;

2025, Т. 17, № 5, С. 987–1004
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Рис. 2. Алгоритм построения модели случайного леса факторов риска

2) максимальное значение AUC прогностической модели — Max(AUC);

3) центроиды [Valente al., 2021];

4) превышение некоторого порога SHAP-значениями [Sadeghi et al., 2024], сформированными
на базе многофакторной ансамблевой прогностической модели.

Поиск порогов предикторов, ассоциированных с оптимальными значениями p-value
и AUC, производится на множестве, состоящем из встречающихся в анализируемом наборе дан-
ных значений признаков. Альтернативным образом поиск порогов может выполняться на сетке
с шагом Δ от минимального до максимального значения признака x. Шаг Δ может быть задан,
например, как Δ = max(x)−min(x)

1000 . Для каждого порога показателя из этого множества формируется
бинарный признак, принимающий значение 1, если значение показателя выше рассматриваемого
порога. Далее, для каждого бинарного признака с учетом конечной точки рассчитывается p-value
теста χ2 и AUC модели однофакторной логистической регрессии (ОЛР). Для получения более
точного результата AUC применяется кросс-валидация методом k-fold на 10 подборках, а бинар-
ный признак ассоциируется со средним значением метрики AUC по 10 подвыборкам. Резуль-
татом использования методов Min(p-value) и Max(AUC) являются два порога отсечения, соот-
ветствующие минимальному значению p-value и максимальному усредненному значению AUC.
Так как ФР может быть ассоциирован с интервалом, который ниже некоторого порога, то выше-
описанная процедура выполняется и для бинарного признака, устанавливаемого в 1, если зна-
чение показателя меньше рассматриваемого порога. Выделение центроидов связано с расчетом
среднего арифметического между медианами значениями предиктора у разных групп пациен-
тов, ассоциированных с конечной точкой. Так как в решаемой задаче присутствуют только две
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группы пациентов (с неблагоприятным и благоприятным исходом лечения), то для вычисления
центроиды применяется следующая формула:

Cen =
median(x0) + median(x1)

2
, (1)

где x0 — значения предиктора x, ассоциированные с благоприятным исходом; x1 — значения
предиктора x, ассоциированные с неблагоприятным исходом.

SHAP-значения отражают степень влияния предиктора на решения, принимаемые прогно-
стической моделью, а анализ кривой, образованной ими, позволяет оценить зависимость резуль-
тирующей переменной от предиктора. Процесс анализа такой кривой связан с поиском точек
интереса: точек перегиба SHAP-кривой и точек пересечения SHAP-графика с прямыми вида y =
= const (рис. 3). Алгоритм анализа состоит из следующих шагов:

1) усреднение SHAP-значений для каждого значения переменной;

2) сглаживание полученного одномерного массива с помощью фильтра Гаусса [Deisenroth,
Ohlsson, 2011];

3) поиск точек пересечения сглаженного SHAP-графика заданными прямыми;

4) поиск точек перегиба сглаженного SHAP-графика.

Рис. 3. Пример графика сглаженной SHAP-кривой

На втором этапе для каждой переменной обучается одна модель МДР. Для формирования
правил разделения данных МДР используют пороги отсечения, выделенные с помощью метода
мультиметрической категоризации на первом этапе разработки модели СЛФР. Таким образом,
формируется набор МДР, каждое из которых обучено на данных одного предиктора. При этом
МДР может быть представлено как кусочно-постоянная функция — набор интервалов значений
переменной с ассоциированными вероятностями наступления неблагоприятного события.

На третьем этапе формируется список ФР. На основании МДР разрабатываются бинар-
ные переменные, описывающие включение пациентов в выделенные интервалы значений. Далее
с помощью этих признаков обучается модель многофакторной логистической регрессии (МЛР),
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а ее весовые коэффициенты (ВК) используются для выделения ФР. Если ВК категории был ниже
или равен нулю, то значения переменной в этом интервале снижают или не влияют на веро-
ятность наступления неблагоприятного исхода и не могут интерпретироваться как ФР. В таком
случае значение вероятности наступления события в соответствующем интервалу листе МДР
приравниваются к 0, тем самым исключая его из модели.

Четвертый этап заключается в ранжировании ФР с помощью одного из двух предлагае-
мых методов. Первый использует ВК модели МЛР. Для расчета ВК обучается отдельная мо-
дель МЛР. Она основывается на наборе данных, описывающих пациентов с помощью выде-
ленных ранее ФР. Значения целевой функции в листьях МДР заменяются соответствующими
ВК, нормализованными методом MinMax, где максимальным значением является сумма макси-
мальных ВК всех МДР, а минимальное значение равно 0. Классификация пациентов с помощью
СЛФР, основанного на ВК, сводится к сумме нормализованных коэффициентов, соответству-
ющих факторам риска, ассоциированных с пациентом. Агрегирующая функция такой модели
может быть записана с помощью выражения

F(A1, A2, . . . , Ai) =
i∑

n=0

wn · An, A ∈ {0, 1}, (2)

где A1, A2, . . . , Ai — ФР неблагоприятного события, wn — ВК ФР.

Второй способ ранжирования ФР основывается на вероятностях наступления неблагопри-
ятного события. Эти вероятности рассчитываются во время обучения МДР. В этом случае агре-
гирующая функция — это функция суммы вероятностей независимых и совместных событий:

P′(A1, A2, . . . , An) = P(A1) + P′(A2, . . . , Ai) − P(A1) · P′(A2, . . . , Ai), (3)

где P — вероятность наступления неблагоприятного события, ассоциированного с ФР; A1, A2, . . . ,
An — ФР неблагоприятного события.

Таким образом, модель СЛФР — это набор МДР, которые могут быть представлены в виде
кусочно-постоянных функций. Эти функции описывают взаимосвязь между переменными и ко-
нечной точкой с помощью ВК МЛР или вероятностей наступления неблагоприятного события.
Общий пример такой функций представлен на рис. 4.

Рис. 4. Пример функции ФР
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2.2. Набор данных

Апробация СЛФР выполнена на датасете, полученном при выполнении одноцентрового
когортного ретроспективного исследования, в рамках которого анализировали данные электрон-
ных историй болезни 5446 пациентов с ИМпST, находившихся на лечении в Региональном сосу-
дистом центре ГБУЗ «Приморская краевая клиническая больница № 1» г. Владивостока в период
с 2015 по 2025 г. Исследование поддержано этическим комитетом Школы медицины Дальнево-
сточного федерального университета. Всем больным в первые сутки стационарного лечения бы-
ло выполнено ЧКВ со стентированием инфаркт-связанных коронарных артерий. ВГЛ после ЧКВ
была зафиксирована у 335 (6,2 %) пациентов. Помимо демографических и анамнестических дан-
ных, анализировали показатели лабораторных (клинического и биохимического анализов крови)
и инструментальных (ЭКГ, эхо-КГ) исследований.

Конечная точка исследования была представлена показателем ВГЛ от всех причин в форме
категориального бинарного признака, ассоциированного с неблагоприятным (класс 1) и благо-
приятным (класс 0) исходом.

2.3. Алгоритм отбора предикторов

Апробация разработанного метода СЛФР предполагала решение задачи бинарной класси-
фикации у больных ИМпST с благоприятным и неблагоприятным исходом ЧКВ. На предвари-
тельном этапе выполнялся многоступенчатый отбор предикторов (features selection) неблагопри-
ятного события на основе следующих процедур:

1) межгрупповые сравнения непрерывных предикторов с помощью тестов Манна –Уитни или
Стьюдента в зависимости от соответствия значений признака нормальному распределе-
нию;

2) межгрупповые сравнения категориальных признаков на основе теста χ2;

3) обобщение мультикатегориальных признаков до бинарных и вычисление отношения шан-
сов (ОШ) с 95 %-м доверительным интервалом (ДИ) с помощью теста Фишера;

4) формирование пула потенциальных предикторов из тех показателей, для которых были
определены статистически значимые различия на уровне p-value < 0,05;

5) ранжирование важности предикторов выделенного пула с помощью ВК ОЛР, которые стро-
ились на основании нормализованных данных;

6) для подтверждения влияния предикторов на конечную точку в структуру разрабатываемых
моделей последовательно включали значимые переменные из пула потенциальных пре-
дикторов в порядке, соответствующем их рангу. Если включение показателя не повышало
точность модели по базовой метрике — AUC, то его не рассматривали в качестве предикто-
ра. Для достоверности оценки и окончательного выбора предикторов использовали методы
МЛР, СЛ и XGBoost.

2.4. Машинное обучение

Для разработки прогностических моделей применялись 11 методов МО: СЛ, ET, AdaBoost,
Gradient Boosting, XGBoost, LightGBM, CatBoost, Stacking, EBM, СЛФР, МЛР. Обучение, кросс-
валидация и итоговое тестирование моделей выполнялись по следующему алгоритму (рис. 5).
Датасет был разделен на две выборки: для обучения и кросс-валидации (80 %) и для итогово-
го тестирования (20 %). Процедура обучения и кросс-валидации выполнялась методом страти-
фицированного k-Folders на 10 выборках. Использовали усредненные метрики качества: AUC,
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чувствительность (Sen), специфичность (Spec). Метрику AUC применяли для выбора лучшей
модели, отбора предикторов и настройки гиперпараметров. Порог отсечения для вычисления
Sen и Spec определяли путем поиска баланса между ними. Для заключительного тестирования
лучшие модели с оптимальными параметрами и гиперпараметрами обучали на 80 %, а проверяли
на подгруппе для итогового тестирования. Для доверительной оценки метрик качества процеду-
ру повторяли 250 раз, выполняя первоначальное разделение случайным образом. Статистическая
значимость различий метрик обученных моделей определялась с помощью теста Манна –Уитни.

Рис. 5. Диаграмма обучения и валидации предиктивных моделей

Анализ данных и построение моделей проводились в Python с открытым исходным кодом,
версия 3.9.16.

3. Результаты

3.1. Предикторы внутригоспитальной летальности

Разработанный метод СЛФР был апробирован на датасете, включающем электронные ис-
тории болезней 5446 пациентов c ИМnST в возрасте от 26 до 93 лет с медианой 63 года
и 95 % ДИ [62, 63], из которых 335 (6,2 %) человек относились к группе ВГЛ (группа 1) по-
сле ЧКВ. Конечная точка в группе 1 кодировалась как 1, а среди больных с благоприятным
исходом ЧКВ (группа 2) — как 0.

Межгрупповой анализ демографических, клинических, лабораторных и инструменталь-
ных показателей демонстрировал, что большинство из них имеют статистически значимые раз-
личия (табл. 1). Среди умерших преобладали лица старшего возраста, женского пола (ОШ =

= 1,7, p-value < 0,000004). Для этих пациентов были характерны наличие классов 3 и 4 острой
сердечно-сосудистой недостаточности (ОССН) по T.Killip (ОШ = 4,4), меньшие значения си-
столического артериального давления (САД) и фракции выброса (ФВ) левого желудочка (ЛЖ),
увеличение частоты сердечных сокращений (ЧСС), более высокие уровни креатинина (Cr), глю-
козы (Glu) в сыворотке крови относительного числа нейтрофилов (NEUT), тромбокрита (PCT)
и более низкий уровень эозинофилов (EOS).

Все предикторы, имеющие статистически значимые межгрупповые различия, были вери-
фицированы с помощью прогностических моделей ВГЛ у больных ИМnST после ЧКВ. К ве-
рифицированным предикторам многофакторного прогноза относили те из них, которые при
включении в модели МЛР, СЛ, XGBoost и Extra-Trees приводили к увеличению метрики AUC,
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Таблица 1. Клинико-функциональная характеристика больных

Предиктор Группа 1 (n = 335) Группа 2 (n = 5111) ОШ (95 %) ДИ p-value
Пол: Ж, абс. (%) 146,00 (43,58 %) 1599,00 (31,29 %) 1,7 [1,36; 2,12] 0,000004
Возраст, лет 71 (63, 78) 62 (55, 70) — < 0,000001
САД, мм рт. ст. 110 (90, 130) 130 (120, 150) — < 0,000001
ЧСС, уд/мин 86 (72, 100) 72 (65, 80) — < 0,000001
Cr, мкмоль/л 130 (95, 196,1) 93 (75,2; 112) — < 0,000001
Класс ОССН по T.Killip
I 161 (48,06 %) 4110 (80,4 %) 0,23 [0,18; 0,28] < 0,000001
II 30 (8,96 %) 599 (11,72 %) 0,76 [0,5; 1,09] 0,148333
III 41 (12,24 %) 224 (4,4 %) 3 [2,14; 4,33] < 0,000001
IV 103 (30,75 %) 178 (3,48 %) 12 [9,34; 16,22] < 0,000001
II–IV 174 (51,75 %) 1001 (19,59 %) 4,4 [3,5; 5,5] < 0,000001
ФВ ЛЖ, % 45,5 (35, 54) 56 (49, 60) — < 0,000001
NEUT, % 81,8 (76,1; 86,1) 66,1 (58,4; 74,5) — < 0,0001
PCT, % 0,22 (0,16; 0,28) 0,21 (0,17; 0,26) — 0,0012
EOS, % 0,1 (0,00; 0,3) 1 (0,3; 2,1) — < 0,000001
Glu, ммоль/л 7,86 (6,1; 10,4) 5,8 (5,1; 7) — < 0,000001

Сокращения: САД — систолическое артериальное давление, ЧСС — частота сердечных сокращений, Cr — креатинин,
ОССН — острая сердечно-сосудистая недостаточность, ФВ ЛЖ — фракция выброса левого желудочка (ЛЖ), NEUT —
относительное число нейтрофилов, PCT — тромбокрит, EOS — относительное число эозинофилов, Glu — глюкоза.

которую оценивали по результатам кросс-валидации на 10 выборках. Таким образом, был сфор-
мирован окончательный набор предикторов ВГЛ у пациентов ИМnST после ЧКВ: возраст, САД,
ЧСС, класс ОССН по Т.Killip, ФВ ЛЖ, Cr, NEUT, EOS, PCT и Glu.

3.2. Разработка прогностических моделей ВГЛ у пациентов с ИМпST,
оперированных методом ЧКВ

Были разработаны ансамблевые прогностические модели ВГЛ с использованием методов
СЛ, ET, AdaBoost, Gradient Boosting, LightGBM, XGBoost, CatBoost, EBM и Stacking. На основе
метода СЛФР были разработаны две прогностические модели. Первая из них использовала ВК
МЛР для ранжирования ФР (СЛФР-ВК), а вторая — вероятности развития ВГЛ (СЛФР-Вер).
Качественные характеристики моделей приведены в таблице 2.

Таблица 2. Оценка точности прогностических моделей ВГЛ на основе различных методов МО

Модель AUC Se Sp
СЛ 0,900 [0,898; 0,902] 0,828 [0,825; 0,831] 0,824 [0,821; 0,827]
ET 0,894 [0,892; 0,896] 0,826 [0,823; 0,828] 0,827 [0,824; 0,829]
AdaBoost 0,892 [0,890; 0,895] 0,835 [0,833; 0,838] 0,839 [0,837; 0,842]
Gradient Boosting 0,901 [0,898; 0,903] 0,823 [0,820; 0,827] 0,822 [0,819; 0,825]
XGBoost 0,902 [0,900; 0,905] 0,841 [0,838; 0,844] 0,840 [0,838; 0,843]
LightGBM 0,896 [0,893; 0,897] 0,816 [0,813; 0,819] 0,819 [0,816; 0,822]
CatBoost 0,904 [0,901; 0,906] 0,830 [0,828; 0,832] 0,833 [0,830; 0,835]
Stacking 0,908 [0,906; 0,910] 0,840 [0,837; 0,843] 0,841 [0,839; 0,844]
EBM 0,899 [0,896; 0,901] 0,841 [0,838; 0,844] 0,840 [0,837; 0,842]
СЛФР-ВК 0,887 [0,884; 0,890] 0,822 [0,819; 0,826] 0,826 [0,823; 0,830]
СЛФР-Вер 0,908 [0,905; 0,910] 0,844 [0,841; 0,847] 0,845 [0,841; 0,847]

Анализ метрик качества разработанных моделей показал превосходство СЛ, Gradient
Boosting, XGBoost, CatBoost, Stacking и СЛФР-Вер над методами AdaBoost, ET, LightGBM
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и СЛФР-ВК. Статистическая значимость этих различий подтверждалась значениями p-value те-
ста Манна –Уитни, которые во всех случаях были меньше 0,01. При этом точность моделей
AdaBoost, ET и LightGBM была сопоставимой (AUC 0,892, 0,894 и 0,896 соответственно). Зна-
чения p-value в этом случае не подтверждали наличие статистической значимости и были боль-
ше 0,12. Модель EBM обладает более высокой точностью по метрике AUC, чем модели AdaBoost
и СЛФР-ВК (AUC: 0,899 vs 0,892 и 0,887 соответственно, p-value < 0,01), но не имеет стати-
стически значимых отличий от моделей LightGBM, СЛ, Gradient Boosting и XGBoost (AUC:
0,899 vs 0,896, 0,900, 0,901 и 0,902 соответственно, p-value > 0,05). Медианные значения AUC
моделей Stacking и СЛФР-Вер были выше, чем у моделей Gradient Boosting, СЛ и XGBoost
(AUC 0,908 и 0,908 vs 0,901, 0,900 и 0,902 соответственно). Статистическая значимость этих
различий подтверждалась значениями p-value теста Манна –Уитни, которые во всех случаях бы-
ли меньше 0,01.

Необходимо отметить что, метод СЛФР требует больших вычислительных затрат по срав-
нению с методами XGBoost, СЛ и CatBoost. В среднем на обучение одной модели СЛФР-Вер
с использованием набора данных о 4356 больных требуется 43,72 секунд. Для моделей XGBoost,
«случайный лес» и CatBoost эти метрики значительно ниже (0,79, 0,43 и 0,98 секунд соот-
ветственно). В то же время ценность данного метода состоит в его прозрачности для врачей
и возможности использовать в качестве инструмента снижения риска неблагоприятных событий
в клинической практике.

На основе выделенных ФР были разработаны МЛР-модели, характеристики которых пред-
ставлены в таблице 3. Модели, использующие только ФР, уступают в качестве прогноза моделям,
включающим непрерывные переменные. При этом комбинация непрерывных переменных и пра-
вил позволила значительно (p-value < 0,01) улучшить характеристики прогностической модели
ВГЛ, что связано с наличием нелинейных связей между предикторами и конечной точкой.

Таблица 3. Оценка точности прогностических моделей ВГЛ с предикторами в непрерывной и категори-
альной формах

Метрика Непрерывная форма Факторы риска Непрерывная форма и факторы риска
AUC 0,900 [0,897; 0,902] 0,887 [0,884; 0,890] 0,906 [0,904; 0,909]
Se 0,827 [0,824; 0,829] 0,822 [0,819; 0,826] 0,845 [0,843; 0,848]
Sp 0,826 [0,823; 0,829] 0,826 [0,823; 0,830] 0,849 [0,846; 0,852]

Гиперпараметры обученной на 80 % данных модели СЛФР-Вер, результаты тестирования
которой на 20 % данных представлены в таблице 2, использовались для построения графиков
кусочно-постоянных функций (рис. 6) и выделения ФР (таблица 4). Наибольшее влияние на
риск ВГЛ оказывает наличие у пациентов ФВ ЛЖ менее 30 %, САД — менее 90 мм рт. ст.,
ЧСС — более 122 уд/мин и в интервале от 118 до 122 уд/мин, уровень Cr — более 163,7 мкмоль/л
(вероятность ВГЛ — 0,508, 0,419, 0,381, 0,333 и 0,284 соответственно). Меньшее влияние на
вероятность ВГЛ оказывает уровень NEUT в крови более 88,2 % (вероятность ВГЛ — 23,3 %),
возраст старше 81 года (вероятность ВГЛ 17,3 %), класс 2, 3 и 4 ОССН по T.Killip (вероятность
ВГЛ — 14,8 %) и др. Остальные значения параметров оказывают слабое влияние на реализацию
конечной точки.

4. Обсуждение

Модели, разработанные с использованием ансамблевых методов МО, демонстрируют вы-
сокие показатели качества прогноза в различных областях клинической медицины и обладают
большим потенциалом развития, но их низкая объяснимость ограничивает широкое внедрение
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Рис. 6. Графики зависимости ВГЛ от значений предикторов

в повседневную врачебную практику. Принципы работы таких моделей скрыты от их разработ-
чиков и конечных пользователей, что усложняет процесс тестирования для первых и увеличивает
недоверие к прогностическим системам — для вторых. Для повышения объяснимости ансам-
блевых моделей применяют различные методы глобальной и локальной интерпретации. Первая
группа методов позволяет описать общие принципы работы модели. К ним относятся: partial
dependence plot [Petch et al., 2022], Accumulated Local Effects Plot [Gkolemis et al., 2023], метод
SHAP-значений [Sadeghi et al., 2024], RuleCOSI+ [Obregon, Jung, 2023] и др. Вторая группа мето-
дов направлена на объяснение результатов прогноза в конкретном случае. К этой группе методов
можно отнести Individual Conditional Expectation Plot [Goldstein et al., 2015], Local interpretable
model-agnostic explanations [Ribeiro et al., 2016] и др. Недостатком этих методов является то, что
их необходимо применять после обучения модели, что усложняет процесс разработки. Отли-
чие метода СЛФР заключается в выделении ФР в процессе обучения модели, что избавляет от
необходимости использовать методы повышения объяснимости и упрощает процесс разработки
модели.
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Таблица 4. Многоуровневые факторы риска и вероятность ВГЛ у больных ИМпST

Предиктор Интервал Вероятность
ВГЛ, % Предиктор Интервал Вероятность

ВГЛ, %
Возраст, лет [68, 72] 7,1 САД, мм рт. ст. 90− 41,9

[72, 78] 11,1 [90, 101] 15,8
[78, 81] 16 [101, 112] 9,5

81+ 17,3 [112, 119] 6,3
[130, 136] 3,9

ЧСС, уд/мин [82,5; 87,5] 8,1 Класс ОССН по T.Killip 2+ 14,8
[87,5; 92] 10,9
[92, 96] 10,1

[96, 107] 15,4
[107, 117,5] 20,2
[117,5; 122] 33,3

122+ 38,1
Cr, мкмоль/л [107,9; 114,7] 4 NEUT, % [74,8; 76,9] 6,1

[114,7; 133,4] 5,6 [76,9; 78,7] 7,9
[133,4; 163,7] 12 [78,7; 80,3] 10,3

163,7+ 28,4 [80,3; 81,8] 10,8
[81,8; 84,3] 15,3
[84,3; 88,2] 19,6

88,2+ 23,3
EOS, % 0,6− 8,6 ФВ ЛЖ, % 30− 50,8

6,2+ 4,2 [30, 36] 21,7
[36, 42] 10,1
[42, 48] 5,8
[48, 52] 4,6

PCT, % [0,295; 0,335] 6 Glu, ммоль/л [7,44; 8,87] 6,3
[0,335; 0,385] 6,6 [8,87; 11,5] 13,1

0,385 10,2 11,5+ 11,9

Сокращения: САД — систолическое артериальное давление, ЧСС — частота сердечных сокращений, Cr — креатинин,
ОССН — острая сердечно-сосудистая недостаточность, ФВ ЛЖ — фракция выброса левого желудочка (ЛЖ), NEUT —
относительное число нейтрофилов, PCT — тромбокрит, EOS — относительное число эозинофилов, Glu — глюкоза.

В кардиологической практике традиционно используются шкалы-рискометры GRACE [Fox
et al., 2006] и CADILLAC [Halkin et al., 2005], которые представлены комбинациями кусочно-
постоянных функций. Последние преобразуют значения предикторов ВГЛ в соответствующие
баллы, с помощью которых врачи оценивают состояние пациента. Предлагаемый авторами ан-
самблевый метод МО позволяет создавать прогностические модели, которые преобразовывают
непрерывные переменные в кусочно-постоянные функции, обеспечивающие высокое качество
прогноза. Сумма значений этих функций и выделенный на этапе разработки порог отсечения
не только позволяют прогнозировать неблагоприятное событие у пациентов, но и обеспечивает
прозрачность логики работы прогностической модели. В качестве значений выделяемых кусоч-
но-линейных функций могут использоваться как ВК МЛР, так и вероятность неблагоприятного
события. На практике показано, что использование вероятности неблагоприятного события при-
водит к увеличению прогностического потенциала модели (AUC 0,887 vs 0,908). При этом расчет
ВК для ранжирования ФР связан с разработкой дополнительной модели МЛР, что увеличивает
время разработки моделей СЛФР и делает модель СЛФР-Вер предпочтительной.

Процесс преобразования непрерывной переменной к кусочно-постоянной форме основы-
вается на выделении знаний о предметной области. Этот процесс заключается в применении
метода мультиметрической категоризации и поиске пороговых значений предикторов на основе
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минимизации или максимизации целевых функций Min(p-value) и Max(AUC), расчете центрои-
ды, а также анализе shap-value многофакторной модели XGBoost. Оценка динамики изменений
shap-value позволяет объяснить взаимосвязь различных значений предикторов с конечной точ-
кой исследования, что является основанием для использования этого метода в процедурах много-
уровневой категоризации. Применение выделенных таким образом порогов отсечения в качестве
правил разделения данных в ДР и оценка влияния выделенных интервалов на конечную точку
с помощью ВК МЛР позволяют разрабатывать модели СЛФР-Вер, превосходящие по точности
ансамблевые методы СЛ, Extra-Trees, Gradient Boosting, AdaBoost, LGBoost, EBM и XGBoost.
Другой отличительной чертой СЛФР-Вер является прозрачность принимаемых решений. Обу-
чение моделей МДР для каждой переменной позволяет оценить вклад отдельных предикторов
и предоставить пользователю информацию о ФР, на которых основан прогноз. В настоящей ра-
боте показано также, что комбинация выделяемых ФР с непрерывными переменными позволяет
увеличить прогностический потенциал моделей МЛР. Это обусловлено тем, что включение ФР
в структуру модели МЛР позволяет ей учитывать нелинейные зависимости между переменны-
ми и конечной точкой, а предикторы в непрерывной форме добавляют в модель информацию,
потерянную при категоризации переменных.

Предлагаемый метод позволяет определить более сложные взаимосвязи предикторов
с неблагоприятным событием, чем классические шкалы-рискометры. Так, например, EOS яв-
ляется фактором риска ВГЛ не только в диапазоне менее 0,6 %, но и выше 6,2 %, а концентрация
глюкозы в крови в диапазоне 8,8–11,5 ммоль/л ассоциируется с наибольшим риском летального
исхода, который снижается при отклонении от этих границ. Полученные результаты расширяют
возможности для клинической интерпретации прогностических оценок и принятия обоснован-
ных решений.

5. Заключение

В настоящем исследовании представлен разработанный авторами метод СЛФР, использу-
ющий ФР неблагоприятных событий для увеличения объяснимости модели. Метод апробирован
в задаче прогнозирования ВГЛ у больных ИМпST после ЧКВ. Прогностические модели на его
основе демонстрировали сопоставимую точность с алгоритмами Stacking и CatBoost и превос-
ходили по точности модели СЛ, ET, AdaBoost, Gradient Boosting, XgBoost, LightGBM и EBM.
ФР позволяют интерпретировать результаты прогноза и повысить его качество при их включе-
нии в модели МО с непрерывными предикторами.

6. Ограничения

Данное одноцентровое ретроспективное исследование было выполнено на большом на-
боре данных (более 5 тыс. пациентов), что может указывать на высокий уровень достоверно-
сти полученных результатов. Вместе с тем одноцентровой характер исследования мы относим
к ограничениям данной работы.
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8. Дополнительный материал

Исходный код программной реализации метода СЛФР доступен по ссылке https://git-
hub.com/NikitaKuksin/RandomForestRiskFactors
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