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Рекуррентная нейронная сеть LSTM обладает наибольшей предиктивной силой 
в отношении госпитальной летальности пациентов с аневризматическим 
субарахноидальным кровоизлиянием, находящихся в критическом состоянии.

Характеристика пациентов
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ДИ — доверительный интервал; AUPRC — площадь под кривой точности-полноты; AUROC — площадь под кривой ошибок

Предсказание
исхода

63

37 34
%

Летальный исход — 133 пациента

Женщины — 246

Мужчины — 144

Исходный набор: Отобрано

7290 признаков 12 признаков

54
Возраст

года
±12,9

https://crossmark.crossref.org/dialog/?doi=10.47093/2218-7332.2024.15.4.19-31&domain=pdf&date_stamp=2024-12-05


20

 NEUROSURGERY

СЕЧЕНОВСКИЙ ВЕСТНИК Т. 15, № 4, 2024 / SECHENOV MEDICAL JOURNAL VOL. 15, No. 4, 2024

Аннотация
Применение современных методов машинного обучения (МО) для статистического анализа больших выбо-
рок пациентов существенно превышает возможности традиционных способов обработки информации в кли-
нической медицине. 
Цель. Разработать алгоритм применения рекуррентных нейронных сетей при анализе набора клинических 
данных пациентов с субарахноидальным кровоизлиянием (САК).
Материалы и методы. Регистр по типу «больших данных» содержал ретроспективные данные 2631 пациента 
с артериальными аневризмами. Из них для данного исследования было отобрано 390 человек, у которых 
САК потребовало лечения в условиях отделения интенсивной терапии, анестезии и реанимации (ИТАР). Ис-
ходный набор данных содержал 7290 признаков, из которых было отобрано 12 для обучения следующих мо-
делей МО: логистическая регрессия, метод опорных векторов, метод случайного леса, градиентный бустинг, 
многослойный перцептрон, рекуррентная сеть с архитектурой долгой краткосрочной памяти (LSTM). Все эта-
пы предобработки и моделирования данных выполнены на языке Python (версия 3.11.4) с использованием 
библиотек scikit-learn, tensorflow, keras и hyperopt. Вычислены значения и 95% доверительные интервалы (ДИ) 
AUROC и AURPC, прогностическая ценность, специфичность и чувствительность.
Результаты. В выборке было 246 (63%) женщин и 144 (37%) мужчины, средний возраст всех пациентов со-
ставил 54 ± 12,9 года. Летальный исход зарегистрирован у 133 (34%) пациентов, в том числе у 33 в течение 
24 часов после поступления. Лучшей моделью, предсказывающей летальный исход, была рекуррентная ней-
ронная сеть LSTM. При сравнении с другими моделями LSTM характеризовалась наибольшей предиктивной 
силой (AUROC – 0,83; 95% ДИ: 0,72–0,92, AURPC – 0,62; 95% ДИ 0,39–0,81) в отношении госпитальной леталь-
ности. Для периода времени нахождения в ИТАР с 3-х по 6-е сутки положительная прогностическая ценность 
модели составила 0,83, чувствительность – 0,95 и специфичность – 0,58. 
Заключение. Рекуррентная нейронная сеть LSTM может быть адаптирована к разработке автоматизирован-
ных алгоритмов ведения пациентов с САК в критическом состоянии.

Ключевые слова: логистическая регрессия; метод опорных векторов; метод случайного леса; градиентный 
бустинг; многослойный перцептрон; рекуррентная сеть с архитектурой долгой краткосрочной памяти; LSTM; 
большие данные.
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Abstract
Machine learning (ML) methodology surpasses the traditional tools of statistical analysis in processing big data 
clinical datasets . 
Aim. To develop an ML algorithm of application of recurrent neural network to analyze clinical datasets of patients 
with aneurysmal subarachnoid hemorrhage (SAH). 
Materials and methods. A big data registry included retrospective data from 2,631 patients with an arterial aneurysm. 
From these, 390 individuals were selected who required treatment for SAH in an intensive care unit (ICU) setting. The 
raw dataset contained 7290 features, from which 12 features were selected to train the following ML models: logistic 
regression, support vector machine, random forest, XGBoost, multilayer perceptron and long short-term memory 
network (LSTM) were tested. Data preprocessing and modeling were provided in Python (version 3.11.4) using scikit-
learn, tensorfl ow, keras and hyperopt libraries. The values and 95% confi dence intervals (CI) of AUROC and AURPC, 
predictive value, specifi city and sensitivity were calculated.
Results. We recruited 246 (63%) females and 144 (37%) males with mean age of 54±12.9 years. Death occurred in 
133 (34%) patients including 33 patients deceased during 24 hours after admission. The best model for predicting 
lethal outcome was LSTM. After comparison with other ML algorithms LSTM showed the highest predictive values 
(AUROC – 0.83; 95% CI: 0.72–0.92, AURPC – 0.62; 95% CI 0.39–0.81) in term of in-hospital mortality. For the period 
in ICU from day 3 to day 6, the model’s positive predictive value was 0.83, sensitivity 0.95 and specifi city 0.58.
Conclusions. LSTM may be applied to development of automatic algorithms in management of critically ill patients 
after SAH.
 
Keywords: logistic regression; support vector method; random forest; XGBoost; multilayer perceptron; recurrent 
network with long short-term memory; LSTM; big data.
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Список сокращений:
AUPRC  – area under the precision-recall curve (пло-
щадь под кривой точности-полноты)
AUROC – area under the receiver operating characteristic 
(площадь под кривой ошибок)
LSTM – long short-term memory network (рекуррент-
ная нейронная сеть с архитектурой долгой кратко-
срочной памяти)
АД – артериальное давление 

ИТАР – отделение интенсивной терапии, анестезии 
и реанимации
МО – машинное обучение
ПДКВ – позитивное давление конца выдоха
САК – субарахноидальное кровоизлияние
ЧДД – частота дыхательных движений
ЧСС – частота сердечных сокращений
ШКГ – шкала комы Глазго

Субарахноидальное кровоизлияние (САК) вслед-
ствие разрыва артериальной аневризмы головного 
мозга характеризуется высокими показателями ле-
тальности и инвалидизации. Так, около 40% пациен-
тов с САК погибают в первые сутки, а среди выжив-
ших лишь 15% возвращаются к нормальной жизне-
деятельности [1–3]. Клинические и радиологические 
параметры пациентов с САК, зарегистрированные 
на догоспитальном этапе и при поступлении в про-
фильный стационар, коррелируют с течением забо-
левания. Это отражено в таких общепринятых клас-
сификациях САК как Хант-Хесс, шкала Всемирной 
федерации нейрохирургов, шкала комы Глазго, шка-
ла Фишера [4]. Несмотря на подтверждённую прак-
тическую ценность этих классификаций, они имеют 
определённые недостатки, связанные, в частности, 
с субъективностью оценок состояния больных с САК, 
а также с ограниченностью учитываемых перемен-
ных. Появление современных методов сбора и обра-
ботки медицинской информации в цифровом виде от-
крывает возможности для переосмысления роли тех 
или иных факторов в течение САК, а также повышает 
объективность оценки прогноза заболевания.

Наличие выборок, содержащих большое количе-
ство цифровой медицинской информации, собранной 

без предварительной фильтрации и цензурирования 
(по типу «больших данных»), позволяет применять 
к ним методы искусственного интеллекта и машин-
ного обучения (МО). Разработка прогностических 
моделей МО для пациентов с САК, особенно нахо-
дящихся в критическом состоянии, важна не только 
с исследовательских позиций, но и в свете клини-
ко-экономического анализа заболевания. Учитывая 
объёмность, комплексность и гетерогенность дан-
ных мониторирования пациентов в условиях отде-
ления интенсивной терапии, анестезии и реанима-
ции (ИТАР), применение современных методик МО 
для статистического анализа существенно превыша-
ет возможности традиционных способов обработки 
информации в клинической медицине. 

Цель данного исследования: разработать алго-
ритм применения рекуррентных нейронных сетей 
при анализе набора клинических данных пациентов 
с САК. 

МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ
Набор данных
В ретроспективное исследование включены дан-

ные 2631 пациента с артериальными аневризмами, 
госпитализированного в Университетскую клинику 

2 The database for this study was collected by Juri V. Kivelev during his scientifi c work at the University of Turku (Finland). It is part of a 
scientifi c project involving software engineers and biostatisticians.
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г. Турку (Финляндия) за период с 2002 по 2018 год. 
Согласно протоколу центра, в котором осуществля-
лось лечение, все пациенты с подтверждённым диа-
гнозом аневризматического САК поступали в отде-
ление ИТАР на период активного лечения с последу-
ющим переводом в стационарное отделение при ста-
билизации состояния. Таким образом, из общего ко-
личества отобрано 390 пациентов, у которых САК 
потребовало лечения в условиях отделения ИТАР. 

Все данные были структурированы в виде двух 
блоков. 

1. Клинический блок включал демографическую 
информацию; список всех зафиксированных диа-
гнозов; перечень подразделений больницы и даты 
всех контактов с ней; список проведённых инстру-
ментально-диагностических мероприятий лабора-
торной, лучевой и патоморфологической диагности-
ки с отображением всех результатов обследования 
и заключениями специалистов в текстовом формате; 
информацию о вмешательствах, проведённых в ус-
ловиях операционной, с данными кодов, названий, 
времени операций и основными параметрами ане-
стезиологического пособия; данные о проведённой 
в стационаре лекарственной терапии с указанием 
названий и дозировок препаратов; записи базового 
мониторирования состояния средним медицинским 
персоналом, дневниковые и выписные записи леча-
щих врачей в текстовом формате. 

2. Реанимационный блок включал три подраз-
дела: (а) записи мониторирования состояния паци-
ента средним медперсоналом в текстовом формате, 
(б) числовые данные инструментального монитори-
рования (артериальное давление, частота сердечных 
сокращений (ЧСС), внутричерепное давление, пара-
метры респираторной поддержки), которые в услови-
ях реанимационного отделения автоматически вно-
сились в медицинскую информационную систему 
каждые две минуты, независимо от продолжительно-
сти мониторирования; (в) назначения лечащего врача 
и лекарственная терапия (текст и/или числами).

Предобработка данных
Все данные представлены в виде векторов, содер-

жащих признаки для каждого пациента и структу-
рированных в хронологическом порядке. Числовые 
признаки (например, ЧСС) преобразовывали в упо-
рядоченные по времени векторы. Нечисловые при-
знаки (например, мышечный тонус конечностей со 
значениями «низкий», «умеренный» и «высокий») 
кодировали бинарными или порядковыми перемен-
ными. Значительная часть данных в виде тексто-
вых значений (например, «реакция зрачков вялая» 
или «ликвор бледно-розовый») была удалена во из-
бежание избыточности анализируемого материала.

Поскольку каждое событие могло иметь различ-
ную частоту измерений, векторы признаков были 
преобразованы в часовые временные интервалы t, 
начиная со времени поступления пациента в отде-
ление ИТАР и заканчивая 24 часами, создавая по-
следовательности длиной 24 временных интервала 
для каждого пациента. В пределах каждого времен-
ного интервала несколько измерений одного и того 
же признака агрегировали с помощью некоторой 
функции, например, среднего значения. При от-
сутствии измерения признака в течение интервала 
t оставляли пропуски. Среди всех пациентов было 
зарегистрировано 393 периода лечения в отделении 
ИТАР. Длительность каждого периода лечения ва-
рьировалась от 1 до 14 суток. Кроме того, в начало 
последовательностей были добавлены исторические 
данные пациентов за последний год. Таким образом, 
каждый временной интервал t включал левую часть 
и исключал правую часть (t, t + 1). 

После предобработки матрица данных имела раз-
мерность 393×25×7290, где 393 – количество пери-
одов в отделении ИТАР, 25 – 24 временных интер-
вала пребывания плюс вектор исторических данных, 
и 7290 – количество признаков. Разреженность набо-
ра данных составила 98%. Ни один признак не имел 
0% разреженности, то есть либо у пациента не было 
признаков, регистрируемых постоянно каждый час 
после поступления в отделение ИТАР, либо у паци-
ента отсутствовали исторические данные. 

Отбор признаков
Отбор признаков проведен с помощью специ-

ально написанной программы3. На первом этапе 
фильтрации данных были удалены признаки, встре-
чаемое количество измерений которых было меньше 
или равно 10. Эта процедура привела к удалению 
5281 (72,4%) признака. Далее были удалены 486 
(6,7%) мультиколлинеарных признаков (с корреля-
цией более 90%). После этого из 7290 осталось 322 
(4,4%) признака. На последнем шаге была реализо-
вана селекция признаков на основе метода оберты-
вания, при котором удаляли сеты по пять признаков 
за раз. В ходе обработки данных учитывался про-
цент пациентов, у которых было зарегистрировано 
хотя бы одно измерение каждого признака в первые 
24 часа пребывания в ИТАР. После фильтрации было 
выявлено 14 признаков, релевантных для внесения 
в модель МО (рис. 1). 

Среди них 3 признака, характеризующих фото-
реакцию зрачков в разных комбинациях, в клини-
ческом смысле представляли собой единую пере-
менную, поэтому они были объединены математи-
чески, что дало в финальном наборе 12 признаков 
(табл. 1).

3 Suvanto, Kalle-Oskari (2022-10-14). Machine learning based prediction of intensive care unit mortality for patients with aneurysmal subarach-
noid hemorrhage https://oulurepo.oulu.fi /handle/10024/19706 (дата доступа: 08.01.2023).
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РИС. 1. Вклад признаков в модель LSTM.
Примечание: АД – артериальное давление; ПДКВ – положительное давление конца выдоха; СО – стандартное отклонение; ср. – 
среднее арифметическое ЧДД – частота дыхательных движений; ЧСС – частота сердечных сокращений; ШКГ – шкала комы Глазго; 
SEBES Score – Subarachnoid Hemorrhage Early Brain Edema Score (шкала раннего отёка мозга при субарахноидальном кровоизлиянии).
FIG. 1. LSTM network feature importance.
Note: BMP – beats per minute (heart rate); BP – blood pressure; GCS – Glasgow Coma Scale; PEEP regimen – positive end-expiratory pressure 
regimen, RR – Respiratory rate; SD – standard deviation.

–0,2 –0,1 0,0 0,1 0,2 0,3

Признаки, используемые для работы модели, 
включили моторный и речевой ответ по шкале комы 
Глазго (ШКГ), фотореакцию зрачков, объём жидкости, 
водный баланс, ЧСС, частоту дыхательных движений 
(ЧДД), шкалу SEBES 8 (Subarachnoid Hemorrhage 
Early Brain Edema Score (шкала раннего отёка мозга 
при субарахноидальном кровоизлиянии), режим вен-
тиляции с положительным давлением конца выдоха 
(ПДКВ), уровень лактата в артериальной крови, си-
столическое артериальное давление (АД), возраст. 

Процесс отбора признаков представлен в виде 
блок-схемы в Приложении А (дополнительные мате-
риалы на сайте журнала https://doi.org/10.47093/2218-
7332.2024.15.4.19-31-annex-a).

Разработка модели
В качестве модели, предсказывающей леталь-

ный исход, была использована рекуррентная ней-
ронная сеть (recurrent neural network) с архитекту-
рой долгой краткосрочной памяти (long short-term 

Таблица 1. Переменные, включённые в модель LSTM
Table 1. Features used in LSTM network
Переменная Значение р

Моторный ответ по ШКГ, ср. / Motor response of the GCS, mean <0,00001
Речевой ответ по ШКГ, ср. / Verbal response of the GCS, mean <0,00001
Фотореакция зрачков / pupils photoreaction 0,00001
Объём инфузии, ср. / Infusion volume, mean 0,00058
Водный баланс, СО / Water balance, SD 0,00032
ЧСС, СО / BPM, SD 0,00029
ЧДД, СО / RR, SD 0,00016
Шкала SEBES / SEBES score 0,00062
Режим вентиляции ПДКВ, СО / PEEP regimen, SD 0,93363
Лактат в артериальной крови, ср. / Arterial lactate, mean 0,00719
Систолическое АД, ср. / Systolic BP, mean 0,27905
Возраст / Age 0,11413

Примечание: АД – артериальное давление; ПДКВ – положительное давление конца выдоха; СО – стандартное отклонение; ср. – 
среднее арифметическое; ЧДД – частота дыхательных движений; ЧСС – частота сердечных сокращений; ШКГ – шкала комы Глазго; 
SEBES Score – Subarachnoid Hemorrhage Early Brain Edema Score (шкала раннего отёка мозга при субарахноидальном кровоизлиянии).
Note: BMP – beats per minute (heart rate); BP – blood pressure; GCS – Glasgow Coma Scale; PEEP regimen – positive end-expiratory pressure 
regimen, RR – Respiratory rate; SD – standard deviation.
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memory – LSTM)4. Производительность LSTM-
моделей сравнивалась с пятью базовыми алгоритма-
ми: логистическая регрессия, метод опорных векто-
ров (support vector machine), метод случайного леса 
(random forest), подвид градиентного бустинга в виде 
XGBoost и многослойный перцептрон. Модели были 
выбраны на основе их распространенности и под-
тверждённой эффективности в литературе [5–9]. 

Базовые модели были оптимизированы и обучены 
на трех наборах признаков. Первый набор включал 
только средние значения данных временного ряда. 
Второй набор включал средние значения и стандарт-
ные отклонения данных временного ряда. Третий 
набор включал как средние значения, стандартные 
отклонения, так и дополнительно количество отсут-
ствующих значений для каждого признака. Задача 
состояла в том, чтобы сначала оценить качество мо-
делей только со средними значениями признаков, 
затем дополнительно предоставить моделям инфор-
мацию о дисперсии и, наконец, выяснить, выигрыва-
ют ли модели от недостающей информации. Таким 
образом, для каждой из трех версий базовых моде-
лей была проведена оптимизация гиперпараметров 
с 14, 28 и 36 признаками, соответственно. Кроме 
того, LSTM обучали на наборе из «пяти лучших 
признаков» (речевой ответ по ШКГ, моторный ответ 
по ШКГ, водный баланс, отсутствие реакции зрачков, 
ЧДД), которые были определены с помощью метода 
вычисления важности признаков (permutation feature 
importance) на валидационной выборке.

Статистический анализ
Все этапы предобработки и моделирования дан-

ных выполнены на языке Python (версия 3.11.4) 
с использованием библиотек scikit-learn, tensorfl ow 
и keras. Набор данных был разделен на обучающий 
(75% данных) и валидационный (25% данных) со 
стратификацией по летальному исходу. Подбор ги-
перпараметров проводили с помощью библиотеки 
hyperopt и ее реализации байесовской оптимизации 
в виде древовидно-структурированного оценщика 
Парсена (tree-structured Parzen estimator). Для расче-
тов признаков в процессе фильтрации данных были 
использованы средние значения за 24 часа пребывания 
в отделении ИТАР. Уровень значимости р рассчитан 
с помощью теста Колмогорова–Смирнова, U-теста 
Манна–Уитни или хи-квадрат Пирсона в зависимо-
сти от типа распределения признака. Порог значения 
p оценивался с поправкой Бонферрони (скорректиро-
ванное пороговое значение = 0,05 / 12 ≈ 0,004167). 
Вычислена прогностическая ценность, специфич-
ность и чувствительность моделей, точность оцени-
вали с помощью площади под кривой ошибок (area 
under the receiver operating characteristic – AUROC) 

и площади под кривой точности-полноты (area under 
the precision-recall curve – AUPRC), средние значе-
ния и 95% доверительные интервалы рассчитывали 
при кросс-валидации на 4 блоках. Проведена оценка 
значимости признаков Шепли [10].

РЕЗУЛЬТАТЫ
Характеристика пациентов
В выборке было 246 (63%) женщин и 144 (37%) 

мужчин. Средний возраст всех пациентов составил 
54 года (стандартное отклонение 12,9 года, диапа-
зон от 18 до 89 лет). Средний возраст женщин был 
54 года (стандартное отклонение 13,2 года, диапазон 
от 20 до 89 лет), мужчин – 55 лет (стандартное откло-
нение 12,5 года, диапазон от 18 до 83 лет).

Летальный исход зарегистрирован у 133 (34%) 
из 390 пациентов. Из общего количества для обу-
чения моделей МО использовали данные 348 (89%) 
пациентов, у которых срок пребывания в отделении 
ИТАР составил более 24 часов. Остальные 42 (11%) 
пациента либо умерли (n = 33), либо выписаны из от-
деления ИТАР (n = 9) в течение 24 часов после по-
ступления и были исключены из тренировочной вы-
борки, но использовались в качестве дополнительно-
го тестового набора данных.

Сравнение моделей
Предиктивная сила моделей LSTM, LSTM с пятью 

лучшими характеристиками и XGboost представле-
на на рисунке 2. Согласно представленным данным 
наилучшие показатели (AUROC и AUPRC) моделей 
наблюдаются в период с 3-х по 6-е сутки. После 7-х 
суток нахождения в ИТАР предиктивная сила мо-
делей ослабевала, что показано на рисунке 2 в виде 
снижения показателей кривых AUROC и AUPRC. 

Наиболее высокое качество продемонстрировала 
полная модель LSTM, учитывающая средние значе-
ния всех признаков (табл. 2). 

Для периода с 3-х по 6-е сутки пребывания в от-
делении ИТАР положительная прогностическая цен-
ность полной модели LSTM составила 0,83, специ-
фичность – 0,58 и чувствительность – 0,95.

Уменьшенная LSTM и полная модель LSTM были 
дополнительно оценены путем анализа их произво-
дительности на разных временных интервалах. Это 
было сделано путем оценки обученных моделей 
на тестовых данных с длиной последовательности 2, 
4, 6, ..., 24 часа (рис. 3).

Вклад отдельных характеристик в модель LSTM 
оценивался на тестовой выборке. Оценка значимости 
признаков Шепли проводилась на основании данных 
тренировочной выборки. На рисунке 4А представле-
на полученная диаграмма влияния факторов в преди-
ктивной модели (по типу «дерева решений») для всех 

4 Suvanto, Kalle-Oskari (2022-10-14). Machine learning based prediction of intensive care unit mortality for patients with aneurysmal subarach-
noid hemorrhage https://oulurepo.oulu.fi /handle/10024/19706 (дата доступа: 08.01.2023).
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пациентов. Согласно этой диаграмме вероятность ле-
тального исхода была наименее вариабельна у таких 
признаков, как содержание лактата в артериальной 
крови, реакция зрачков на свет, моторный и речевой 
ответ по ШКГ. 

Наибольшую вариативность в отношении ле-
тальности продемонстрировали переменные шкалы 
SEBES, возраст и систолическое АД. На рисунке 4B 
показана вариативность летальности для каждого от-
резка времени в течение первых суток нахождения 

РИС. 2. Сравнение показателей AUROC (А) и AUPRC (В) моделей.
Примечание: * LSTM на наборе из пяти лучших признаков.
FIG. 2. Comparison of AUROC (А) and AUPRC (В) between models.
Note: *Five best features LSTM.

РИС. 3. Значения AUROC (А) и AUPRC (B) для моделей в зависимости от срока пребывания в отделении интенсивной 
терапии, анестезии и реанимации.
Примечание: *LSTM на наборе из пяти лучших признаков.
ИТАР – отделение интенсивной терапии, анестезии и реанимации. 
FIG. 3. AUROC (А) and AUPRC (B) of models with respect to duration of stay in intensive care unit.
Note: *Five best features LSTM.
ICU – intensive care unit.
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пациентов в палате ИТАР. Так, разброс значений ле-
тальности существенно возрастает после 13–14 ча-
сов нахождения в отделении ИТАР. 

Диаграммы по типу «пчелиного роя», пока-
зывающие влияние признаков, использованных 
в модели LSTM представлены в приложении B (до-
полнительные материалы на сайте журнала https://
doi.org/10.47093/2218-7332.2024.15.4.19-31-annex-b). 
На этих рисунках красным цветом обозначены 
максимальные, а синим – минимальные значения 
по каждой из переменных, и их влияние на леталь-
ный исход в зависимости от часа регистрации в от-
делении ИТАР. 

ОБСУЖДЕНИЕ
В ходе проведённого исследования создана модель 

МО по прогнозированию летальности у пациентов 
с аневризматическим САК на основании показателей 
мониторирования в отделении ИТАР в течение первых 
24 часов от поступления. При сравнительном анализе 
эффективности вариантов алгоритмов МО наиболь-
шей предиктивной мощностью характеризовалась 

модель с архитектурой LSTM. Так, значения AUROC 
и AUPRC для модели LSTM были самыми высокими, 
составив 0,83 и 0,62, соответственно. При этом необ-
ходимо отметить, что показатели AUROC и AUPRC 
имели отчётливую тенденцию к снижению при воз-
никновении летального исхода после 6 суток от нача-
ла заболевания. На практике это означает, что приме-
нённый в этом исследовании алгоритм МО наиболее 
информативен в ближайшем периоде после поступле-
ния пациента в отделение ИТАР, а после 6 суток его 
прогностическая ценность ослабевает. 

Разработанная модель МО включила 12 призна-
ков, которые были отобраны в ходе предобработ-
ки первичной выборки в форме больших данных. 
Важно отметить, что первичная выборка содержала 
7290 признаков, но после проведённых процедур 
по предобработке данных в анализ было оставлено 
только 322. Методы предобработки данных выборки, 
в которой информация имеет выраженную гетеро-
генность и комплексность описаны ранее5. При оцен-
ке значимости признаков установлены независимо 
ассоциированные с летальным исходом после САК. 

Таблица 2. Сравнительный анализ моделей машинного обучения
Table 2. Comparative analysis of machine learning models

AUROC
После 4-кратной кросс-валидации / 

After 4-fold cross-validation
AUROC AUPRC

Логистическая регрессия / Logistic regression
Ср. / Mean 0,86 0,76 (0,65–0,86) 0,46 (0,27–0,65)
Ср. + СО / Mean + SD 0,85 0,73 (0,61–0,83) 0,35 (0,22–0,54)
Ср. + СО + пропуски / Mean + SD + missing values 0,85 0,73 (0,62–0,84) 0,37 (0,23–0,58)

Метод опорных векторов / Support vector machine
Ср. / Mean 0,86 0,77 (0,66–0,86) 0,46 (0,26–0,66)
Ср. + СО / Mean + SD 0,85 0,73 (0,62–0,84) 0,38 (0,23–0,60)
Ср. + СО + пропуски / Mean + SD + missing values 0,86 0,74 (0,62–0,85) 0,44 (0,26–0,68)

Многослойный перцептрон / Multilayer perceptron
Ср. / Mean 0,87 0,68 (0,56–0,80) 0,40 (0,22–0,58)
Ср. + СО / Mean + SD 0,86 0,79 (0,69–0,89) 0,49 (0,30–0,69)
Ср. + СО + пропуски / Mean + SD + missing values 0,85 0,75 (0,63–0,86) 0,45 (0,26–0,64)

Метод случайного леса / Random forest
Ср. / Mean 0,87 0,74 (0,62–0,85) 0,45 (0,26–0,64)
Ср. + СО / Mean + SD 0,87 0,78 (0,66–0,89) 0,55 (0,33–0,75)
Ср. + СО + пропуски / Mean + SD + missing values 0,86 0,76 (0,65–0,87) 0,44 (0,26–0,65)

Градиентный бустинг / XGBoost
Ср. / Mean 0,87 0,76 (0,65–0,86) 0,44 (0,26–0,65)
Ср. + СО / Mean + SD 0,87 0,80 (0,68–0,90) 0,57 (0,35–0,79)
Ср. + СО + пропуски / Mean + SD + missing values 0,88 0,78 (0,65–0,89) 0,50 (0,30–0,74)

Рекуррентная сеть LSTM / LSTM recurrent network
Временной ряд / Time series - 0,83 (0,72–0,92) 0,62 (0,39–0,81)
Временной ряд + пропуски / Time series + missing values 0,94 0,82 (0,71–0,92) 0,60 (0,38–0,80)
Лучшие пять переменных / Five best features - 0,77 (0,66–0,87) 0,44 (0,27–0,70)

Примечание: Ср. – среднее; СО – стандартное отклонение.
Note: SD – standard deviation.

5 Suvanto, Kalle-Oskari (2022-10-14). Machine learning based prediction of intensive care unit mortality for patients with aneurysmal subarach-
noid hemorrhage https://oulurepo.oulu.fi /handle/10024/19706 (дата доступа: 08.01.2023).
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Выявленные факторы можно сгруппировать в не-
сколько блоков: (1) переменные мониторирования, 
(2) переменные клинического статуса и (3) перемен-
ные нейровизуализации. Ниже мы рассмотрим эти 
переменные более подробно.

1. Переменные мониторирования
В этот блок вошли такие показатели, как водный 

баланс, объём инфузии, ЧД, ЧСС, систолическое АД, 
режим вентиляции ПДКВ, уровень лактата в арте-
риальной крови. Отметим, что такие переменные, 

РИС. 4. Дерево решений по признакам (A), по часам (B) в отделении интенсивной терапии, анестезии и реанимации.
Примечание: АД – артериальное давление; ИТАР – отделении интенсивной терапии, анестезии и реанимации; ПДКВ – положитель-
ное давление конца выдоха; СО – стандартное отклонение; ср. – среднее арифметическое; ЧДД – частота дыхательных движений; 
ЧСС – частота сердечных сокращений; ШКГ – шкала комы Глазго; SEBES Score – Subarachnoid Hemorrhage Early Brain Edema Score 
(шкала раннего отёка мозга при субарахноидальном кровоизлиянии).
FIG. 4. Decision tree plot for features (A), hours (B) in intensive care unit.
Note: BMP – beats per minute (heart rate); BP – blood pressure; GCS – Glasgow Coma Scale; ICU – intensive care unit; PEEP regimen – positive 
end-expiratory pressure regimen; RR – Respiratory rate; SD – standard deviation.
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как режим вентиляции ПДКВ и систолическое АД, 
не достигли порога статистической значимости. 
Оценка корреляции вышеуказанных факторов с ле-
тальностью показала увеличение вероятности небла-
гоприятного исхода при повышенных показателях 
объёма инфузии, положительном водном балансе, 
высоких значениях систолического АД и повышении 
лактата артериальной крови, а также при снижении 
показателей ЧД и ЧСС. Эти результаты согласуют-
ся с литературными данными [9, 11–15]. В условиях 
ИТАР, как правило, уделяется повышенное внимание 
контролю водного баланса при ведении пациентов 
с САК, так как это составляющая часть традици-
онной модели профилактики вазоспазма, а именно 
3Г-терапии (гипертензия, гиперволемия, гемодилю-
ция) [16, 17]. При этом современная литература со-
держит указания на неоднозначность такого подхода 
в отношении гиперволемии и гипергидратации [14]. 
Так, в работе N.R. Kissoon и соавт. [12] при анализе 
выборки, состоящей из 288 пациентов с САК, было 
обнаружено негативное влияние повышенных объ-
ёмов вводимых жидкостей и поддержания положи-
тельного водного баланса на функциональный исход. 
Каждому литру позитивного водного баланса соот-
ветствовало увеличение на 17% риска неблагоприят-
ного функционального исхода. Позитивный водный 
баланс был статистически независимым фактором 
и ассоциировался с рисками кардиопульмональных 
осложнений. В качестве возможных механизмов 
негативного влияния гипергидратации при САК ав-
торы отмечают развитие отёка мозга и нарушения 
электрохимических процессов в нервной ткани из-за 
альтераций электролитного гомеостаза [12]. В поль-
зу гипотезы о повреждающем воздействии гиперги-
дратации при САК R.P. Martini и соавт. [13] в группе 
из 356 пациентов обнаружили, что инфаркт мозга 
на контрольных снимках компьютерной томографии 
регистрировался чаще у пациентов с положитель-
ным, а не отрицательным водным балансом: 11% vs. 
7%, соответственно. Кроме того, по данным других 
авторов положительный водный баланс был ассоци-
ирован с развитием почечной и печёночной дисфунк-
ции, а также гематологических осложнений у паци-
ентов с САК [18, 19]. 

Одним из факторов, ассоциированных с увели-
чением риска летального исхода было содержание 
лактата в артериальной крови. Это наблюдение по-
лучает подтверждение и по данным литературы. 
Содержание лактата в крови даёт информацию о тя-
жести состояния и риске летальности у пациентов 
в отделении ИТАР [20], а также может использо-
ваться в качестве предиктора исходов при сепсисе 
и тяжелых политравмах [21]. В работе, посвящён-
ной исследованию влияния лактата крови на про-
гнозирование пациентов с САК летального исхода, 
C.H. Oh и соавт. [11] проанализировали выборку 
из 189 пациентов и обнаружили статистически 

значимую корреляцию между повышением кон-
центрации лактата более 2,3 ммоль/л и риском 
смерти после САК. В качестве объяснения пато-
физиологии этого феномена авторы выдвинули ги-
потезу, согласно которой лактат крови выступает 
в качестве биомаркера тканевой гипоксии и гипо-
перфузии мозга, что вызвано гиперпродукцией ка-
техоламинов, столь типичной для острого периода 
САК [11]. 

2. Переменные клинического статуса
Эта группа факторов в модели МО включала мо-

торный и речевой ответ по ШКГ, а также реакцию 
зрачков на свет в разных комбинациях. Отсутствие 
ответа на речь, ухудшение моторной реакции и сни-
жение фотореакции зрачков коррелировали с небла-
гоприятным прогнозом. Влияние этих переменных 
на прогноз САК подробно проанализировано ранее 
[3] и подтверждаются реальной клинической прак-
тикой. 

К этой группе переменных также относится воз-
раст пациентов. Согласно полученной модели МО, 
этот фактор не имел статистической значимости 
в прогнозировании летального исхода. Подобный 
феномен, по-видимому, связан наличием корреля-
ции возраста с остальными компонентами модели, 
что в математическом плане не позволяет рассматри-
вать его как независимую переменную. Вместе с тем 
клинический опыт однозначно указывает на отрица-
тельное влияние возраста на исход САК. 

3. Переменные нейровизуалиции
Разработанная модель МО включила шкалу 

SEBES, описывающую наличие ранних повреж-
дений мозга и изменений на компьютерной томо-
графии. Данная шкала была опубликована в 2018 
году S.H. Ahn и соавт. [22] для оценки прогностиче-
ской ценности ранних повреждений и отёка мозга 
на двух уровнях компьютерной томографии в пер-
вые часы после САК. Необходимость разработки 
подобной шкалы была продиктована наблюдени-
ями о связи ранних повреждений мозга с развити-
ем отсроченной ишемии мозга, в тяжелых случаях 
приводящей к летальному исходу [22–25]. Понятие 
ранних повреждений мозга (в англоязычной литера-
туре – early brain injury) определено как поврежде-
ния мозга в течение 72 часов от начала симптомов 
САК [23]. Таким образом, шкала SEBES базирует-
ся на оценке снимков компьютерной томографии 
на раннем этапе нахождения пациента в отделении 
ИТАР. В последние годы при оценке изменений от-
ёка мозга используется расширение зон интереса 
до трех (SEBES 6) и четырёх уровней (SEBES 8) 
[26]. В нашем анализе мы применяли модифика-
цию SEBES 8. Данная переменная и её включение 
в разработанную прогностическую модель соот-
ветствует клинической логике течения заболевания 
и подтверждает необходимость её оценки, особенно 
к концу первых суток в отделении ИТАР.
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Ограничения исследования
Ограничениями являются ретроспективный ди-

зайн исследования, а также отсутствие валидацион-
ной выборки. Кроме того, разработанная модель ба-
зируется на переменных, которые были строго огра-
ничены по времени регистрации первыми сутками 
от поступления в отделение ИТАР. Применение 
модели для прогнозирования летальности в более 
поздние сроки ограничено, поскольку отсроченные 
осложнения САК (например, гидроцефалия и сим-
птоматический вазоспазм) не были приняты во вни-
мание при разработке модели. С методологической 
точки зрения оценка модели, основанной на пере-
менных, предварительно отфильтрованных из раз-
реженных данных, смещает акцент анализа в сто-
рону математической ценности, ограничивая кли-
ническую релевантность признаков, включенных 
в модель. Однако такой подход был выбран нами 
в первую очередь для подтверждения возможности 

применения современных методов МО для анализа 
клинических выборок. 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ
В исследовании представлен алгоритм анализа не-

обработанного набора данных с применением различ-
ных моделей МО. Лучшей моделью для предсказания 
летального исхода была рекуррентная нейронная сеть 
LSTM. Эта модель включила набор признаков, заре-
гистрированных в течение 24 часов от поступления 
в отделение ИТАР, и позволила предсказать госпиталь-
ную летальность в течение 7 суток после САК с пока-
зателем специфичности 0,58 и чувствительности 0,95. 
Положительная прогностическая ценность модели до-
стигала максимума при регистрации переменных с 3-х 
по 6-е сутки нахождения в отделении ИТАР, составив 
0,83. В перспективе модель может быть адаптирована 
к разработке автоматизированных алгоритмов ведения 
пациентов с САК в критическом состоянии. 
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