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ОБЗОРЫ

Прогностические модели в медицине
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РЕФЕРАТ
Медицинские прогностические (предиктивные) модели 
(МПМ) имеют важное значение в современном здра-
воохранении. Они определяют риски для здоровья 
и возникновения заболеваний. Целью их создания 
является улучшение результатов диагностики и лече-
ния. Все  МПМ можно разделить на две категории. Ди-
агностические медицинские модели (ДММ) помогают 
рассчитать индивидуальный риск присутствия заболе-
вания, в то время как прогностические медицинские 
модели (ПММ) — риск возникновения болезни или его 
осложнения в будущем. В обзоре обсуждаются харак-
теристики ДММ и ПММ, условия их разработки, крите-
рии применения в медицине, в частности в гематологии, 
а также проблемы, возникающие на этапе их создания 
и проверки качества.

Ключевые слова: прогностическая модель, ис-
кусственный интеллект.

Получено: 13 сентября 2022 г.
Принято в печать: 7 декабря 2022 г.

Для переписки: Александр Сергеевич Лучинин, канд. мед. наук, 
ул. Красноармейская, д. 72, Киров, Российская Федерация, 610027; 
тел.: +7(919)506-87-86; e-mail: glivec@mail.ru

Для цитирования: Лучинин А.С. Прогностические модели в медицине. 
Клиническая онкогематология. 2023;16(1):27–36.
DOI: 10.21320/2500-2139-2023-16-1-27-36

REVIEWS

Prognostic Models in Medicine
AS Luchinin

Kirov Research Institute of Hematology and Transfusiology, 
72 Krasnoarmeiskaya ul., Kirov, Russian Federation, 610027

ABSTRACT
Medical prognostic (prediction) models (MPM) are essential 
in modern healthcare. They determine health and disease 
risks and are created to improve diagnosis and treatment 
outcomes. All  MPMs fall into two categories. Diagnostic 
medical models (DMM) aim at assessing individual risk for a 
disease present, whereas predictive medical models (PMM) 
evaluate the risk for development of a disease and its com-
plications in future. This review discusses DMM and PMM 
characteristics, conditions for their elaboration, criteria for 
medical application, also in hematology, as well as challeng-
es of their creation and quality check.
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ВВЕДЕНИЕ

Ежегодно в медицинской литературе появляются 
сотни новых прогностических статистических 
моделей. Только за 9 мес. пандемии опубликовано 
232 новые системы прогноза, связанные с COVID-19 
[1]. Медицинские прогностические (предиктивные) 
модели (МПМ) относят к одной из двух основных 
категорий: диагностические медицинские модели 
(ДММ) для оценки состояния здоровья человека в те-

кущий момент времени, например риска заболевания, 
и прог ностические медицинские модели (ПММ), 
которые помогают рассчитать вероятность развития 
того или иного исхода в течение определенного пе-
риода времени [2].

Примерами ДММ, которые в гематологии рас-
пространены гораздо реже, чем ПММ, служат модель 
дифференциальной диагностики эссенциальной тром-
боцитемии и префибротического миелофиброза, по-
строенная на базе логистической регрессии, и система 
диагностики заболеваний крови, основанная на резуль-
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татах лабораторных анализов [3, 4]. Хорошо извест - 
ными и используемыми ПММ являются такие, как R-IPI 
и IPI (для оценки прогноза течения диффузной В-круп-
ноклеточной лимфомы), FLIPI (для фолликулярной 
лимфомы), R-ISS (для множественной миеломы) и 
многие другие [5–7]. МПМ разного качества существуют 
практически для всех известных заболеваний человека 
и их осложнений.

В последние годы создается большое количество 
прогностических моделей в гематологии с использо-
ванием технологий машинного обучения (МО) для 
диагностики заболеваний, прогнозирования ослож-
нений и результатов лечения [8]. Алгоритмы МО явля-
ются перспективными с технической точки зрения, но 
далеко не все они доходят до внедрения в реальную 
клиническую практику.

Результат МПМ — вероятность (риск) исхода, ко-
торый может быть выражен в виде числа от 0 до 1 (или 
от 0 до 100 %) или условной группы риска (например, 
низкий, промежуточный или высокий риск). За исход 
принимается событие, например смерть пациента 
или осложнение заболевания, либо время до их насту-
пления (общая или бессобытийная выживаемость). 
МПМ позволяют рассчитать отношение рисков, или 
отношение шансов, или относительный риск. Эти 
параметры не указывают напрямую на вероятность 
исхода, хотя она может быть при этом рассчитана. 
Все относительные показатели отражают изменение 
риска исхода между сравниваемыми группами в усло-
виях наличия либо отсутствия тех или иных факторов.

В ДММ результатом прогнозирования является 
текущее состояние здоровья пациента в данный 
момент времени. Создание ДММ — анализ, при ко-
тором данные пациентов размечаются по наличию 
или отсутствию у них целевого диагноза. При этом 
ведется учет предикторов в момент или с небольшим 
промежутком времени до либо после постановки 
диагноза. Примером может служить модель предва-
рительной диагностики рака легкого по результатам 
компьютерной томографии с применением техно-
логий искусственного интеллекта, когда диагноз 
впоследствии подтверждается или опровергается по 
данным биопсии [9].

При создании ПММ внимание уделяется будущему 
результату для здоровья, который произойдет после 
прогнозирования с использованием доступных на тот 
момент предикторов. Применяется такое понятие, как 
горизонт прогнозирования — насколько далеко во вре-
мени модель стремится предсказать изучаемый исход. 
При создании ПММ период наблюдения за пациентами 
должен соответствовать данному горизонту, который 
может варьировать от нескольких дней до нескольких 
лет. Пациенты, у которых изучаемый результат не за-
регистрировали до конца горизонта прогнозирования, 
т. к. они либо еще его не достигли, либо выбыли из-под 
наблюдения, подвергаются цензурированию, что, на-
пример, учитывается в моделях выживаемости [2].

Основные термины и их интерпретация

ФАКТОР РИСКА  — любая характеристика, которая 
может менять вероятность результата (исхода) для 
пациента.

ВЕРОЯТНОСТЬ ИЛИ РИСК  — количественная оценка 
возможности наступления определенного события, 
например болезни или смерти, выраженная в виде 
числа от 0 до 1 (или от 0 до 100 %).

ОТНОСИТЕЛЬНЫЙ РИСК  — отношение риска насту-
пления определенного события у пациентов, подверг-
шихся воздействию фактора риска, по отношению к 
пациентам контрольной группы, не подвергавшихся 
влиянию этого фактора.

ШАНСЫ  — отношение числа наблюдений с достиг-
нутым исходом к числу наблюдений без него в рамках 
горизонта прогнозирования.

ОТНОШЕНИЕ ШАНСОВ (ОШ)  — шансы того, что исход 
произойдет при определенном воздействии, по срав-
нению с шансами того, что исход произойдет в его от-
сутствие. При равных шансах значение их отношения 
равно 1, а вероятность исхода — 0,5 (50 %) [10].

ОТНОШЕНИЕ РИСКОВ (ОТНОШЕНИЕ ОПАСНОСТЕЙ ИЛИ 
УГРОЗ)  — отношение рисков исхода в двух группах 
пациентов, которые различаются между собой фак-
торами риска, где под риском понимается частота 
возникновения интересующего события, например 
смерти, за определенный промежуток времени. Пока-
затель отражает разницу между риском исхода для па-
циента в одной группе с риском исхода для пациента 
в другой группе в один и тот же следующий момент 
времени на протяжении всего горизонта прогнози-
рования при условии, что пациенты еще не достигли 
данного результата [11].

СОЗДАНИЕ ПРОГНОСТИЧЕСКОЙ МОДЕЛИ

Разработка МПМ проходит в несколько этапов анализа 
данных и оценки качества полученных результатов. 
Они включают в себя описание характеристик бу-
дущей модели, таких как прогнозируемый результат, 
целевая популяция и критерии использования, 
подготовку соответствующего набора данных, выбор 
алгоритма моделирования, например логистической 
регрессии, поиск кандидатов-предикторов и др. [12].

В ДММ и ПММ основное внимание уделяется не 
эффектам отдельных предикторов, а эффективности 
модели в целом. Иногда цель исследования — изу-
чение возможности нового предиктора улучшить 
существующую модель. Эффективность модели для 
клинического прогнозирования оценивается через 
параметры дискриминативности и корректируется 
посредством калибровки. Дискриминативность — 
способность модели отличать пациента с исходом 
и без него [12]. Калибровка — коррекция предска-
занных и наблюдаемых вероятностей для каждого из 
прогнозируемых классов данных. Калибровкой часто 
пренебрегают, но она имеет решающее значение, осо-
бенно при определении порогов рисков в принятии 
клинических решений [13].

Оценка эффективности МПМ на данных, которые 
применялись при ее разработке, приведет к ошибочно 
оптимистичным результатам [2]. Следовательно, во 
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время разработки модели требуется внутренняя про-
верка для оценки и корректировки модели с исполь-
зованием валидационной выборки, перекрестной 
проверки (кросс-валидации) или бутстрэппинга. 
Внешняя проверка на данных из другой совокуп-
ности, которые не использовались для разработки, 
должна выполняться до практического применения 
модели. Важно, чтобы набор данных для разработки 
имел достаточно большой размер, соответствующий 
сложности модели. Данные должны быть высокого 
качества с беспристрастной выборкой участников, 
например последовательной, а процесс модели-
рования должен быть избавлен от предвзятости 
и рисков систематического смещения в выгодную 
исследователю сторону [14]. Поскольку эффектив-
ность моделей будет различаться в зависимости от 
времени и места их применения, они требуют перио-
дической повторной оценки (проверки во времени) и 
применения в различных медицинских учреждениях 
(географической проверки). По результатам внешней 
валидации может потребоваться перекалибровка или 
обновление модели.

Цель МПМ состоит в улучшении процесса при-
нятия медицинских решений, при этом ее высокая 
эффективность в рамках научного эксперимента 
не является гарантией практического результата. 
Оценка способности тех или иных МПМ улучшать ка-
чество медицинской помощи для пациентов должна 
осуществляться в дополнительных исследованиях, 
которые до сих пор проводятся крайне редко [15].

Формулирование проблемы и проверка данных
Прежде чем приступить к созданию МПМ, ис-

следователю необходимо решить несколько задач. 
Следует сформулировать четкую цель прогнозиро-
вания. Это может быть выявление прогностических 
факторов (предикторов). Для оценки значимости 
предикторов их эффекты обычно выражаются в от-
носительной шкале, например в виде ОШ. Если целью 
является создание модели, то результат ее работы 
может быть представлен в виде вероятности в абсо-
лютной шкале риска от 0 до 100 %. Неопределенность 
прогноза указывается в виде 95%-го доверительного 
интервала.

Обязательно следует провести анализ литера-
туры по существу проблемы, часто требуется взаи-
модействие между статистиками и клиническими 
исследователями, имеющими экспертные знания в 
области практического применения будущей МПМ. 
Следует изучить, какие МПМ для решения постав-
ленной задачи уже существуют и описаны в научной 
литературе, в чем их недостатки или преимущества, 
статус их практического применения к настоящему 
времени. Создание новой прогностической модели, 
не имеющей преимуществ перед существующими 
аналогами, нецелесообразно. При наличии моделей 
прогнозирования для того же исхода и целевой 
группы, которые уже используются в клинической 
практике, оптимальным решением является оценка 
возможностей их обновления, оптимизации и совер-
шенствования, а также внешняя валидация.

Создание МПМ невозможно без качественных 
данных. Часто данные о пациентах, используемые в 

МПМ, исходно собираются для других целей в рамках 
иных исследований. В связи с этим важно учитывать 
их актуальность и репрезентативность на момент 
анализа. Прогноз выживаемости пациентов 20-летней 
давности не будет отражать истинный прогноз за 
последние несколько лет, т. к. характер лечения из-
менился, что называется «эффект влияния лечения», 
который часто игнорируется [12].

Качество информации характеризуется ее пол-
нотой и надежностью измерения. Данные реальной 
клинической практики, связанные с клинической 
картиной заболевания, могут быть сознательно или 
несознательно искажены вследствие опечаток при 
внесении информации в медицинские информа-
ционные системы либо фальсифицированы в ходе 
рутинных процессов, связанных с копированием 
предыдущих медицинских записей. Многие наборы 
ретроспективных данных являются неполными в 
отношении значений некоторых потенциальных пре-
дикторов. По умолчанию пациенты с пропущенными 
значениями исключаются из статистического анализа 
(полный анализ случаев или доступный анализ слу-
чаев), но такой подход неэффективен, поскольку те-
ряется доступная информация о других предикторах. 
Для решения проблемы существуют разные способы 
вменения пропущенных значений, в т. ч. с использо-
ванием методов МО. Вменение следует проводить 
осторожно, тщательно выбирая метод и оценивая 
результат, т. к. синтетические данные могут искажать 
истинное распределение. Тем не менее такой подход 
предпочтительнее полного анализа случаев [16]. 
Проспективные прогностические исследования, как 
правило, лишены указанных недостатков.

Исследователи, планирующие или разраба-
тывающие новые многопараметрические модели 
прогнозирования, должны учитывать все требования 
к размеру выборки для своего набора данных. Эти 
требования могут отличаться у моделей с разными 
типами результатов, например бинарными, и исхо-
дами во времени, такими как летальность и выжи-
ваемость. Главным расчетным показателем является 
EPP (events per predictor) — число событий на один 
предиктор. В частности, в моделях прогноза леталь-
ности или выживаемости событием является смерть 
пациента. Общий размер выборки вычисляется из 
величины параметра EPP с учетом известной или 
прогнозируемой частоты данного события. Низкий 
показатель EPP приводит к серьезным проблемам 
моделирования, таким как смещение коэффициентов 
регрессии как в положительную, так и отрицательную 
сторону, к завышению их дисперсии, некорректным 
доверительным интервалам и парадоксам, например 
инверсии коэффициентов регрессии (парадокс 
Симпсона) [17].

Существуют различные способы расчета мини-
мального размера выборки для моделей прогноза. 
Правило большого пальца (the rule of thumb) — эмпи-
рический подход, позволяющий получить приблизи-
тельный результат. Часто используемое эмпирическое 
правило для размера выборки состоит в том, чтобы 
обеспечить не менее 10 событий на один предиктор 
(переменную), который включается в окончательную 
модель. Если предиктор имеет 3 категории (пара-
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метра) и более, то число событий должно рассчиты-
ваться на количество этих категорий минус 1, поэтому 
следует использовать показатель EPP, а не число 
событий на одну переменную (events per variable, EPV) 
[17]. Некоторые авторы описывают ситуации, когда 
требуется менее 10 EPP, другие — увеличивают ми-
нимальный порог до 15 или 50 EPP [18, 19]. Проблема 
заключается в том, что любое эмпирическое правило 
является слишком упрощенным решением, а требу-
емое количество пациентов в исследовании будет 
зависеть от многих сложных аспектов, в частности 
частоты исхода, распределения и значимости пре-
дикторов, количества событий для каждой категории 
переменных. В рамках эмпирического подхода можно 
использовать формулы: N = 10 × k / Р и N = 100 + 50 
× k, где N — размер выборки, k — количество незави-
симых переменных в финальной модели, Р — частота 
изучаемого события [20, 21].

Не существует единого правила, основанного на 
EPP, которое гарантировало бы точную оценку пара-
метров логистической регрессии. При использовании 
методов МО для каждого предиктора может потре-
боваться намного больше событий по сравнению с 
классическими методами моделирования, такими 
как логистическая регрессия, и даже при EPP = 200 
модель может демонстрировать нестабильность и 
переобучение. Основная причина этого заключается 
в том, что количество параметров, учитываемых при 
МО, обычно намного превышает число исходных 
параметров из-за проверки множества условий их вза-
имодействий. Следовательно, методы МО не застрахо-
ваны от требований к размеру выборки и на самом 
деле нуждаются в действительно «больших данных», 
чтобы гарантировать корректный результат [17].

Кодирование предикторов и трансформация 
данных
Важной задачей при оценке данных перед соз-

данием модели является их проверка на сбаланси-
рованность — распределение частот переменных. 
В условиях дисбаланса данных большинство моделей 
обычно чрезмерно предсказывает более крупные 
классы из-за их повышенной априорной вероятности, 
игнорируя меньшие с низкой частотой встречаемости. 
Часто редкий класс, например болезнь, является наи-
более важным для точности прогноза. В этом случае 
помогают статистические методы устранения дис-
баланса данных до этапа моделирования [22]. Несба-
лансированность данных по частоте встречаемости 
свойственна не только исходу, но и предикторам. 
Категории с низкой частотой встречаемости (предик-
торы с «почти нулевой дисперсией») объединяются 
с похожими другими с формированием новой пере-
менной либо исключаются из анализа.

Числовые предикторы не должны подвергаться 
дихотомии (категоризации ниже и выше определен-
ного предела) на этапе моделирования, поскольку 
происходит потеря ценной информации [12]. Ко-
нечный результат допустимо представлять в виде 
2–4 категорий (групп риска), если потеря информации 
не станет при этом значительной [23].

Категориальные переменные с более двух зна-
чений рекомендуется трансформировать в фиктивные 

переменные, которые записываются в бинарном виде 
(1/0), а их общее число равно n-1, где n — количество 
исходных категорий. Например, переменная «стадия 
лимфомы по классификации Ann Arbor», имеющая 
4 значения (I, II, III и IV), должна быть трансформиро-
вана в 3 фиктивные переменные: «стадия IV», «стадия 
III», «стадия II» со значениями 1 и 0, где 1 — пациенты с 
соответствующей стадией, 0 — все остальные. При этом 
«стадия I» не требует создания отдельной переменной, 
т. к. информация о ней закодирована в остальных пре-
дикторах.

Строго рекомендуемым допущением для приме-
нения некоторых методов моделирования, в част-
ности МО, является математическая предобработка 
данных для приведения к определенному формату и 
представлению, что обеспечивает их корректное при-
менение в многомерном анализе, который включает 
в себя удаление выбросов, логарифмирование, стан-
дартизацию, степенное преобразование Бокса—Кокса 
и др. [24]. Часто используются методы уменьшения 
размерности исходных данных при большом числе 
предикторов, наиболее известный из них — метод 
главных компонент.

Выбор предикторов для модели
Изначально большой набор признаков создает 

избыточность информации («шум»), что нивелирует 
значимость важных факторов, особенно в условиях 
малого размера выборки. В связи с этим необходима 
селекция предикторов — сокращение исходно из-
быточного числа входных переменных без потери 
качества модели. Для решения этой задачи исполь-
зуются различные стратегии. Обычно при выборе 
предикторов в первую очередь следует полагаться на 
собственные знания об изучаемой проблеме и резуль-
таты предыдущих исследований в данной области, 
а затем — на методы статистического отбора. Метод 
пошагового регрессионного анализа имеет несколько 
недостатков. В частности, когда количество событий 
невелико и выборка недостаточно репрезентативна, 
расчетные коэффициенты регрессии нестабильны, 
а эффективность выбранной модели завышена [25]. 
Более сложные методы селекции предикторов, такие 
как рекурсивное исключение признаков, регрессия 
LASSO и другие методы МО, помогают создать модель, 
которая максимально соответствует исходным данным 
[26]. При выборе оптимальной модели из нескольких, 
различающихся между собой по числу переменных, 
предпочтение следует отдавать более простой, не-
смотря на незначительную потерю ее эффективности.

Моделирование и оценка качества модели
Выбор метода моделирования зависит от задачи, 

поставленной исследователем, типа данных и со-
блюдения допущений (условий) к его применению. 
Например, главным условием для применения 
широко распространенного регрессионного анализа 
Кокса является пропорциональность рисков: риски, 
связанные с переменной, не меняются с течением 
времени. Это условие требует обязательной проверки 
статистическими или графическими методами, а его 
отсутствие исключает правильную интерпретацию 
показателя отношения рисков [11].
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Качество моделирования оценивается на ис-
ходных данных (тренировочный и валидационный 
датасеты). В зависимости от метода показателями 
эффективности могут быть такие, как чувствитель-
ность, специфичность, точность (accuracy/precision), 
F-мера, AUROC (c-индекс), критерий Акаике (AIC), 
среднеквадратическая ошибка (RMSE — стандартное 
отклонение остатков) [27]. Эти характеристики 
позволяют выбрать наилучшую модель в ходе экс-
периментов. Некоторые статистические методы 
позволяют интерпретировать полученные модели 
через коэффициенты регрессии и ОШ (логистическая 
регрессия, анализ Кокса) или графический анализ (де-
рево классификаций). Большинство МПМ, полученных 
с помощью методов МО, не поддается интерпретации 
(проблема «черного ящика»), и результат их работы 
воспринимается только через оценку эффективности.

Оценка производительности модели
Производительность модели — эффективность, 

проверяемая на внешних данных (валидационный и 
тестовый датасеты), не участвовавших в ее создании 
(обучении). Методы оценки производительности — 
дискриминативность и калибровка. Критерием дис-
криминативности модели является c-индекс, который 
визуализируется в виде ROC-кривой и оценивается 
количественно путем расчета площади под кривой 
(AUROC). Он представляет собой степень или вероят-
ность, с которой модель может различать пациентов с 
исходом и без него. ROC-кривая строится в зависимости 
от показателей чувствительности (вертикальная ось) и 
специфичности (горизонтальная ось). AUROC не равня-
ется точности модели, а представляет собой лишь веро-
ятность, с которой она может работать (достоверность 
модели). Чем выше величина AUROC, тем выше ее гипо-
тетическая точность; при значении 0,5 эффективность 
модели не отличается от случайного угадывания [28].

Истинная точность модели проверяется на те-
стовых и валидационных данных путем построения 
«матрицы путаницы» (confusion matrix) — таблицы 
производительности модели классификации на 
наборе тестовых данных, для которых известны ис-
тинные значения [29]. Матрица позволяет вычислить 
частоты истинно положительных (TP), истинно отри-
цательных (TN), ложноположительных (FP, ошибка 
первого рода) и ложноотрицательных (FN, ошибка 
второго рода) результатов. Исследователь также 
может рассчитать ряд дополнительных параметров.

Recall (чувствительность) — частота верно 
предсказанных TP-результатов из их общего числа.

Recall =                       .
TP

TP + FN

Precision (точность) — частота верно предска-
занных TP-результатов из общего числа истинно и 
ложно предсказанных положительных результатов.

Precision =                       .
TP

TP + FP

Accuracy (точность) — показатель, который 
описывает общую точность предсказания модели по 

всем классам. Это особенно полезно, когда каждый 
класс одинаково важен. Он рассчитывается как отно-
шение количества правильных прогнозов к их общему 
количеству.

Accuracy =                                          .
TP + FN

TP + TN +FP + FN

F-score (F-мера) — показатель, который помогает 
комплексно оценивать Recall и Precision, используя 
среднее гармоническое вместо среднего арифметиче-
ского.

F-score =                                               .
2 × Recall × Precision

Recall + Precision

Калибровка модели — процесс постобработки 
обученной модели, повышающий точность вычисля-
емой ею вероятности. Формально модель считается 
идеально откалиброванной, если для любого зна-
чения ее вероятности (P) достоверное предсказание 
класса верно в P × 100 % случаев. Прогнозируемые 
вероятности, которые соответствуют ожидаемому 
распределению вероятностей для каждого класса, 
называются калиброванными [30]. Проблема заклю-
чается в том, что не все модели МО способны пред-
сказывать калиброванные вероятности. Некоторые 
алгоритмы, которые вычисляют истинное значение 
вероятности, часто не нуждаются в калибровке, на-
пример логистическая регрессия. Другие популярные 
модели, такие как деревья решений, метод опорных 
векторов, требуют калибровки своих аппроксимиро-
ванных вероятностей.

Когда прогностические модели строятся на основе 
популяции, отличной от той, в которой они будут 
использоваться, их применение приводит к большим 
«остаткам» (ошибкам прогнозирования) из-за 
факторов, которые трудно учесть. Это становится 
причиной ошибочных решений в отношении конкрет-
ного пациента, даже если средний остаточный показа-
тель для всей популяции очень низкий. Качественно 
откалиброванная модель минимизирует ошибки 
прогнозирования. Высокая точность модели на обу-
чающем наборе данных необязательно означает ее 
эффективность из-за возможного наличия проблемы 
«переобучения». Не существует универсального и 
наилучшего метода калибровки; его выбор зависит от 
дизайна научного исследования и исходных данных 
[31].

Валидация модели
Существует внутренняя и внешняя валидация 

МПМ. Внутренняя валидация характеризует стабиль-
ность выбранных предикторов и качество прогнозов. 
Использование случайной тренировочной выборки 
для разработки модели и оставшихся пациентов 
для ее проверки является распространенным, но 
неоптимальным вариантом внутренней валидации. 
Лучшими методами считаются перекрестная про-
верка (кросс-валидация) и бутстрэппинг [2]. В основе 
метода перекрестной проверки лежит разделение 
исходного множества данных на k примерно равных 
блоков, например k = 10. Затем на 9 (k-1) блоках про-
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водится обучение модели, а 10-й блок используется 
для тестирования. Процедура повторяется k раз, при 
этом на каждом проходе для проверки выбирается 
новый блок, а обучение проводится на оставшихся. 
Перекрестная проверка имеет важное преимущество 
перед применением одного множества для обучения и 
одного — для тестирования модели. Если при каждом 
проходе можно оценить выходную ошибку модели 
и усреднить ее по всем итерациям, то полученная 
оценка будет более достоверной. Бутстрэп-процедура 
состоит в том, чтобы случайным образом многократно 
извлекать повторные выборки из эмпирического 
распределения. Таким способом можно сформировать 
любое, сколь угодно большое, число бутстрэп-вы-
борок (обычно 500–1000), каждая из которых 
содержит около 2/3 уникальных значений начальной 
совокупности данных. В результате модификации ча-
стотного распределения исходных данных ожидается, 
что каждая следующая генерируемая псевдовыборка 
будет обладать значением оцениваемого параметра, 
немного отличающимся от первоначального. На ос-
нове разброса значений анализируемого показателя, 
полученного в ходе такой имитации, можно по-
строить, например, его доверительные интервалы. 
Внутреннюю валидацию следует всегда проводить 
при разработке модели прогнозирования.

Внешняя валидация считается более строгим те-
стом для моделей прогнозирования, чем внутренняя, 
поскольку она касается применения модели на 
внешних данных, а не ее воспроизводимости. Внешняя 
валидация проводится путем изучения пациентов 
из других больниц (географическая валидация) или 
больных, которые недавно наблюдались либо будут 
наблюдаться (валидация во времени) [32]. Первона-
чальная точность модели сравнивается с таковой на 
всех этапах внутренней и внешней валидации.

Для исходов, возникающих во времени, таких как 
рецидив или смерть от лейкоза, смерть по другим при-
чинам является конкурирующим риском. Показатели 
эффективности модели должны учитывать такие 
конкурирующие события. Отсутствие учета конкури-
рующих событий при разработке модели приводит к 
переоценке абсолютного риска, а их учета во время 
проверки — к искаженному представлению о произ-
водительности модели. При наличии конкурирующих 
рисков их необходимо учитывать при валидации 
модели [33, 34].

Презентация модели
На последнем этапе происходит представление 

прогностической модели в том виде, в котором она 
наилучшим образом соответствует потребностям ре-
альной клинической практики [12]. Например, модель 
может быть презентована в упрощенном дизайне 
балльной шкалы для ручного подсчета и определения 
группы риска. В качестве баллов могут исполь-
зоваться округленные показатели ОШ значимых 
предикторов. Графическим представлением регрес-
сионных моделей являются номограммы. В последнее 
время модели прогнозирования часто публикуются 
в виде онлайн-калькуляторов или приложений для 
мобильных телефонов и планшетов, однако при этом 
сами расчеты риска остаются скрытыми. Модели 

на основе МО, как правило, представляют собой 
«черный ящик». МПМ вполне могут быть встроены в 
медицинские информационные системы врачей для 
поддержки принятия клинических решений.

ОСНОВНЫЕ ОШИБКИ ПРИ СОЗДАНИИ МПМ

Неопределенность цели создания МПМ
Иногда исследователь неправильно формули-

рует конечную цель научной работы — прогноз, 
объяснение причинно-следственной связи или опи-
сание данных. Путаница в этих понятиях приводит 
к ошибкам применения методов статистического ана-
лиза и их интерпретации. Залог успешного создания 
МПМ заключается не только и не столько в хороших 
данных и алгоритмах, сколько в знаниях в области 
медицины и статистики, а также умении правильно 
интерпретировать полученные результаты. Стати-
стика не отвечает на вопрос «почему?» и не объясняет 
причинно-следственные связи, так же как методы 
описательной статистики и сравнения данных 
не предназначены для их прогнозирования.

Неэквивалентность статистической  
и клинической значимости
Интерпретация отсутствия статистической зна-

чимости (p > 0,05) как отсутствие практического эф-
фекта является широко распространенной ошибкой. 
Значение p > 5 % (p > 0,05) считается «статистически 
незначимым». Под этим термином ошибочно подразу-
мевается, что исследование показало отсутствие раз-
личий, тогда как на самом деле это отсутствие дока-
зательств различия. Это совсем разные утверждения. 
Причиной получения статистически незначимых 
результатов часто бывает недостаточный размер вы-
борки, что снижает мощность статистического теста 
для выявления реальных и клинически значимых 
различий [35]. При построении многопараметриче-
ских моделей методом логистической регрессии пе-
ременные, не имеющие статистической значимости, 
часто ошибочно исключаются из модели, снижая ее 
общую точность.

Интерпретация причинно-следственных связей
В медицинской науке существует множество 

примеров публикации противоречивых результатов о 
роли одних и тех же факторов в риске развития забо-
леваний, особенно в области эпидемиологии, а также 
между рандомизированными и обсервационными 
исследованиями [36]. Причиной этого являются си-
стематические ошибки (от англ. bias — смещение) — 
неслучайное отклонение результатов и выводов от 
истины вследствие ошибок в дизайне и проведении 
исследования.

Интерпретация причинно-следственной взаимо-
связи между данными только на основании p < 0,05 
или тестах корреляции — частая ошибка. Всегда 
существует риск ложноположительного результата, 
снизить который можно путем применения более 
строгих уровней значимости для предикторов, ис-
пользуя в качестве критерия значимости p ≤ 0,001, а 
не p < 0,05 [37, 38]. Кроме того, необходимо учитывать 
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риск предвзятости при выборе данных для анализа 
(например, если исследователь формирует группы 
сравнения, пренебрегая генератором случайных 
чисел). Получаемые в ходе статистического анализа 
причинно-следственные связи должны логически 
объясняться. Существуют ложные причинно-след-
ственные взаимосвязи между данными. Например, 
уровни лейкоцитов и тромбоцитов при хроническом 
миелолейкозе могут сильно коррелировать между 
собой по причине прогрессирования заболевания.

Термин «фактор риска» означает причину изучае-
мого явления, предиктор (прогностический фактор, не 
являющийся причиной) или ковариату (переменную, 
статистически значимо связанную с исходом). Ин-
терпретация полученной модели с объяснением вхо-
дящих в нее переменных, когда это возможно, должна 
присутствовать в результатах научного исследования 
во избежание ложного заключения о причинно-след-
ственных связях [32].

Пренебрежение ошибками в исходных данных
Качественные данные — основа эффективной 

МПМ. Часто наборы данных содержат ошибки, на-
пример, из-за неверного ввода, неточных измерений 
или опечаток в записях. Все это создает «информа-
ционный шум». Мнение о том, что только сильные 
и значимые предикторы обнаруживаются во время 
анализа, а остальные нивелируются, является заблу-
ждением [39]. «Шумные данные» приводят к ошибкам 
измерений. Большой размер выборки улучшает, но не 
всегда исправляет ситуацию. Результаты измерений, 
выделяющиеся из общей выборки, в статистике на-
зываются «выбросами». Как правило, от «выбросов» 
избавляются, т. к. многие методы статистического 
анализа, в т. ч. МО, чувствительны к ним. В связи с этим 
крайне важно следить за качеством данных, прово-
дить их описательно-статистический и графический 
анализ до этапа создания МПМ, а при необходимости 
выполнять их коррекцию или трансформацию.

Дихотомия
В медицинских исследованиях количественные 

переменные часто преобразуются в категориальные 
путем группировки значений по двум или более ка-
тегориям. Данная процедура называется дихотомией. 
Дихотомия приводит к нескольким проблемам. Во-
первых, большая часть информации теряется, поэтому 
статистическая мощность для обнаружения связи 
между переменной и исходом пациента снижается. 
Например, дихотомия переменной по медиане сни-
жает мощность статистического теста на ту же вели-
чину, что и отбрасывание 1/3 данных [40]. Во-вторых, 
можно серьезно недооценить степень различий в 
результатах между группами. Пациенты, близкие к 
точке отсечения, но находящиеся по разные стороны 
от нее, характеризуются как очень разные, являясь на 
самом деле очень похожими друг на друга. В-третьих, 
категоризация скрывает любую нелинейность в 
отношении между переменной и результатом. Кроме 
того, использование оптимальной точки отсечения, 
основанной на данных, ведет к серьезной система-
тической ошибке [41]. Использование оптимальной 
точки отсечения (например в ROC-анализе) приводит 

к искусственному полному или квазиполному разде-
лению данных в выборке и увеличивает риск ложно-
положительного результата (ошибка первого рода) 
[42]. Дихотомия переменных негативно сказывается 
на результатах многофакторного анализа. Увеличи-
вается вероятность ошибки второго рода и отказа от 
предиктора, который в реальности вносит большой 
вклад в объяснение зависимой переменной [43].

Недооценка влияния случайных эффектов
Широкое внедрение МПМ невозможно без 

внешней проверки на пациентах из других медицин-
ских центров. Большие наборы новых данных помо-
гают выяснить работоспособность модели, требуется 
ли ее обновление или адаптация, например повторная 
калибровка, или следует отказаться от ее использо-
вания. Иногда МПМ создаются в ходе многоцентровых 
исследований, тогда информация для их обучения бе-
рется из разных источников. С одной стороны, такой 
подход помогает экстраполировать результаты на 
большую часть изучаемой популяции, с другой — соз-
дать дополнительные методологические проблемы и 
трудности моделирования [44]. Примером является 
метаанализ, качество которого зависит от гетеро-
генности данных при его выполнении [45]. Гетеро-
генность, или неоднородность, данных, связанная с 
медицинским центром, влияет на качество прогноза 
модели, что называется случайным эффектом. 
При создании модели коэффициенты регрессии для 
фиксированных эффектов корректируются с учетом 
случайных эффектов (метод смешанной регрессии). 
Факторы, вызывающие случайный эффект, могут 
использоваться в качестве дополнительных незави-
симых переменных при моделировании.

Проблема размера выборки
Большие размеры выборки позволяют разра-

батывать более надежные модели. Данные должны 
быть определенного качества и репрезентативными 
для поставленных задач и условий применения. 
Существуют как простые эмпирические, так и более 
сложные современные методы оценки размера вы-
борки для разных типов исходов, направленные на 
достижение баланса между переобучением модели 
и минимизацией ложноотрицательных результатов, 
описанные R.D. Riley и соавт. [46–49].

Игнорирование отсутствующих данных
Пропуски в данных неизбежны в эпидемиологиче-

ских и клинических исследованиях, но их способность 
снизить достоверность результатов часто упускается 
из виду. Устранить переменные с пропущенными 
значениями можно, включая в анализ только тех 
пациентов, у которых нет недостающей информации 
(полный анализ случаев). Однако при этом резуль-
таты анализа будут необъективными. Кумулятивный 
эффект отсутствующих данных по нескольким пере-
менным часто приводит к исключению значительной 
части исходной выборки, что, в свою очередь, вызы-
вает существенную потерю точности и мощности ста-
тистического теста [50]. Перспективным решением 
этой проблемы является множественное вменение 
пустых значений (замена пустых значений правдо-
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подобными). Самый простой, но самый неточный 
метод — наивный подход, который предполагает 
замену пустых значений средними показателями 
(арифметическим средним, медианой). Более эффек-
тивными решениями считаются методы вменения 
на базе МО (регрессия, случайный лес, метод бли-
жайшего соседа и др.) [51]. Вменение пропущенных 
значений предпочтительнее полного анализа случаев 
при условии правильно выбранного метода. Характер 
и частота пропущенных значений, причины пропуска 
и метод вменения должны быть отражены исследо-
вателем при описании процесса разработки МПМ в 
научной публикации или технической документации.

Выбор предикторов только на основе анализа 
данных
Проблема выбора предикторов в многопараметри-

ческих регрессионных моделях возникает в процессе 
поиска факторов, влияющих на целевой результат. 
Существует большое количество решений, но ни одно 
из них не является идеальным. Прежде чем использо-
вать статистические методы выбора переменных, сле-
дует решить, нужны ли такие методы в конкретном 
исследовании. При небольшом числе переменных 
можно использовать эмпирический выбор на основе 
предыдущих исследований в этой области. Если же 
автоматическая селекция предикторов необходима, 
то следует выбирать оптимальный из существующих 
доступных методов. Например, популярная рекомен-
дация по выполнению однофакторного анализа как 
предварительного этапа перед многофакторным 
является не самым эффективным вариантом [52]. 
Альтернативой может быть обратная пошаговая 
регрессия с использованием в качестве критерия се-
лекции модели p = 0,157 или AIC, особенно для малых 
по размеру выборок с EPP < 100 [53]. К современным 
подходам к поиску стабильных предикторов отно-
сятся регрессия LASSO и методы МО [54].

Игнорирование тестовой выборки
Часто исследователи, построив прогностическую 

модель, делают выводы о ее высокой эффективности 
на тех же данных, не применяя валидацию на те-
стовой выборке [55]. Использование тестового набора 
данных, который не применяли в обучении модели, 
является обязательным условием проверки ее каче-
ства. Результаты работы модели при этом могут стать 
хуже, а при ее переобучении и вовсе не отличаться 
от случайного предсказания. Тем не менее это будет 
более приближенный к реальности результат. Со-
поставимая точность модели на тренировочном и 
тестовом наборах данных означает хорошее качество 
ее обучения.

Плохая отчетность
Качество описания всех этапов создания прогно-

стической модели в публикациях остается низким. 
Только при наличии полной информации о всех 
аспектах моделирования можно адекватно оценить 
риск ошибок и потенциальную полезность МПМ. 
Для внутреннего и внешнего контроля за процессом 
разработки МПМ рекомендуется пользоваться руко-
водствами по составлению прозрачной отчетности 

TRIPOD, оценке риска систематической ошибки 
и применимости моделей прогноза PROBAST, а также 
библиотекой отчетов EQUATOR, доступной на сайте: 
equator-network.org [14, 56]. В этих руководствах 
и отчетах содержится список из десятков пунктов 
и подробных комментариев к ним, целью которых 
является улучшение отчетности и повышение до-
верия к исследованиям, связанным с разработкой 
ДММ и ПММ.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

В статье описаны основные обязательные шаги, необ-
ходимые при разработке МПМ. Существует большое 
число деталей, которые необходимо учитывать 
для каждого этапа разработки и проверки модели, 
описанных в соответствующей методологической 
литературе. Для создания качественной МПМ обычно 
требуется привлечение экспертов по статистике. 
Частыми ошибками при разработке МПМ бывают 
следующие: несоблюдение условий, необходимых для 
применения статистического метода моделирования, 
отсутствие проверки эффективности модели на 
тестовой выборке, неполная отчетность, использо-
вание нерепрезентативных данных, моделирование 
на выборке малого размера, дихотомия переменных, 
отсутствие калибровки, внутренней или внешней 
валидации.

Внедрение статистической МПМ в качестве ос-
новы для системы поддержки принятия врачебных 
решений требует ряда дополнительных шагов. Мо-
дель должна быть тщательно проверена на внешних 
репрезентативных данных (внешняя валидация) в 
рамках клинических исследований. Разработчикам 
настоятельно рекомендуется четко описывать любые 
различия между данными и результатами, используе-
мыми и полученными при создании модели и при ее 
проверке, там где это возможно. Если МПМ создается 
с использованием технологий МО, необходимо сле-
довать рекомендациям, изложенным в руководстве 
по составлению отчетов для ранней клинической 
оценки систем поддержки принятия решений, управ-
ляемых искусственным интеллектом (DECIDE-AI) [57]. 
В России разрабатываются отечественные ГОСТы в 
области искусственного интеллекта.

Конечным этапом внедрения МПМ в клиническую 
практику является разработка программного обеспе-
чения для взаимодействия пользователей через суще-
ствующую цифровую инфраструктуру (медицинские 
и лабораторные информационные системы, медицин-
ские калькуляторы, веб- и мобильные приложения). 
Особое внимание следует уделить дизайну продукта, 
удобству его использования в повседневной работе и 
безопасности обмена данными.

Внедрение МПМ в практическое здравоохранение 
вне клинических исследований включает в себя обу-
чение пользователей взаимодействию с продуктом 
и интерпретации результатов, обслуживание и об-
новление, мониторинг работы системы в реальной 
практике и аудит. Необходимо руководство по долго-
срочным аспектам использования модели, повторной 
калибровке (обновлению) и периодическому пере-
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обучению модели при необходимости с указанием 
календарных сроков.

Изложенные методологические подходы целе-
сообразно применять при разработке и проверке 
моделей прогнозирования. На этой основе следует 
проводить систематический анализ и критическую 
оценку публикаций, посвященных МПМ. Следование 
данным рекомендациям повысит эффективность 
создаваемых моделей прогнозирования в медицине.
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