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Цель исследования — оценить эффективность прогностических моделей, разработанных на основе предикторов в непре-
рывной и категориальной формах, для предсказания вероятности внутригоспитальной летальности (ВГЛ) у больных инфарктом 
миокарда с подъемом сегмента ST (ИМпST) после чрескожного коронарного вмешательства (ЧКВ).

Материалы и методы. Проведено одноцентровое ретроспективное исследование, в рамках которого анализировали 
данные 4674 историй болезни пациентов с ИМпST после ЧКВ, находившихся на лечении в Региональном сосудистом центре 
г. Владивостока. Выделено 2 группы больных: 1-ю составили 318 человек (6,8%), умерших в стационаре; 2-ю — 4356 пациентов 
(93,2%) с благоприятным исходом лечения. Прогностические модели ВГЛ были разработаны методами многофакторной логи-
стической регрессии (МЛР), случайного леса (СЛ) и стохастического градиентного бустинга (СГБ). Для оценки точности моделей 
использовали 6 метрик качества. Пороговые значения предикторов ВГЛ определяли методами поиска на сетке оптимальных 
точек отсечения, расчета центроидов и аддитивного объяснения Шепли. С помощью последнего оценивали степень влияния 
предикторов на конечную точку.

Результаты. По результатам многоступенчатого анализа показателей клинико-функционального статуса больных ИМпST 
были выделены и валидированы новые предикторы ВГЛ, дополняющие факторы шкалы GRACE, выполнена их категоризация 
и разработаны прогностические модели с непрерывными и категориальными переменными на основе МЛР, СЛ и СГБ. Данные 
модели имели высокую (AUC — от 0,88 до 0,90) и сопоставимую точность прогноза, но их предикторы отличались различной 
степенью влияния на конечную точку. Сравнительный анализ показал, что метод аддитивного объяснения Шепли имеет пре-
имущества при категоризации предикторов по сравнению с другими методами и позволяет детализировать структуру их взаи-
мосвязей с ВГЛ.

Заключение. Использование современных методов интеллектуального анализа данных, включающих алгоритмы машинного 
обучения, категоризацию предикторов и оценку степени их влияния на конечную точку, позволяет разрабатывать прогностические 
модели, обладающие высокой точностью и свойствами объяснения генерируемых заключений.

Ключевые слова: прогностические модели; категоризация данных; инфаркт миокарда с подъемом сегмента ST; летальность; 
факторы риска; метод аддитивного объяснения Шепли.
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The aim of the study is to assess the performance of predictive models developed on the basis of predictors in the continuous and 
categorical forms to predict the probability of in-hospital mortality (IHM) in patients with ST-segment elevation myocardial infarction (STEMI) 
after percutaneous coronary intervention (PCI).

Materials and Methods. A single-center retrospective study has been conducted, within the framework of which data from 4674 
medical records of patients with STEMI after PCI, treated at the Regional Vascular Center of Vladivostok (Russia), have been analyzed. 
Two groups of patients were identified: group 1 consisted of 318 (6.8%) individuals who died in the hospital, group 2 included 4356 
(93.2%) patients with a favorable outcome of treatment. IHM prognostic models were developed using multivariate logistic regression 
(MLR), random forest (RF), and stochastic gradient boosting (SGB). 6-metric qualities were used to evaluate the accuracy of the models. 
Threshold values of IHM predictors were determined using a grid search to find the optimal cut-off points, calculating centroids, and Shapley 
additive explanations. The latter helped evaluate the degree to which the model predictors influence the endpoint.

Results. Based on the results of the multi-stage analysis of indicators of clinical and functional status of the STEMI patients, new 
predictors of IHM have been identified and validated, complementing the factors of the GRACE scoring system, their categorization has 
been carried out and prognostic models with continuous and categorical variables based on MLR, RF, and SGB have been developed. These 
models had a high (AUC — 0.88 to 0.90) and comparable predictive accuracy, but their predictors differed in various degrees of influence on 
the endpoint. The comparative analysis has shown that the Shapley additive explanation method has advantages in categorizing predictors 
compared to other methods and allows for detailing the structure of their relationships with IHM.

Conclusion. The use of modern data mining methods, including machine learning algorithms, categorization of predictors, and 
assessment of the degree of their effect on the endpoint, makes it possible to develop predictive models possessing high accuracy and the 
properties of explanation of the generated conclusions.

Key words: prognostic models; data categorization; ST-segment elevation myocardial infarction; mortality; risk factors; method of 
Shapley additive explanation.

Введение

На сегодняшний день одним из эффективных мето-
дов лечения инфаркта миокарда с подъемом сегмен-
та ST (ИМпST) является реваскуляризация миокарда 
посредством чрескожного коронарного вмешательст-
ва (ЧКВ) [1]. Однако внутригоспитальная летальность 
(ВГЛ) после выполнения ЧКВ по экстренным показа-
ниям остается высокой и варьирует от 4 до 7%, что ак-
туализирует необходимость прогнозирования неблаго-
приятных событий [2].

К наиболее востребованным инструментам риско-
метрии относят шкалу GRACE (Global Registry of 
Acute Coronary Events), совершенствование которой 
является целью ряда исследований последних лет 
[3–6]. В большинстве случаев для разработки про-
гностических моделей базовые факторы данной 
шкалы дополняют новыми предикторами. Важным 

при этом остается корректное выделение их порого-
вых значений.

В настоящее время для решения данной задачи 
могут быть использованы методы предиктивной ана-
литики на основе машинного обучения, которые все 
шире применяются в различных областях медицины 
[7–10]. Вместе с тем из-за «непрозрачности» моде-
лей машинного обучения их внедрение в клиническую 
практику довольно ограничено. Решение этой пробле-
мы возможно с помощью категоризации непрерывных 
переменных, применяемых в прогностических алго-
ритмах. Категоризация данных позволяет определять 
пороговые значения анализируемых показателей, 
отклонения от которых могут быть использованы для 
выявления факторов риска и клинического обоснова-
ния предсказанной вероятности неблагоприятных со-
бытий [11, 12]. Кроме того, при комбинировании фак-
торов риска реализуется возможность характеристики 
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особенностей комплексного воздействия различных 
признаков на результирующую переменную [13]. 
Вместе с тем, по мнению ряда авторов, показатели 
в категориальной, в частности дихотомизированной, 
форме могут приводить к потере информации, иска-
жению результатов анализа [14–16], увеличению доли 
ложноположительных [17] и ложноотрицательных [18] 
заключений. Несмотря на обозначенные недостатки, 
рекомендации STROBE (Strengthening the reporting of 
observational studies in epidemiology) подтверждают 
целесообразность использования категоризации дан-
ных при условии указания методов, которыми она про-
водилась [19].

Цель исследования — оценить эффективность 
прогностических моделей, разработанных на основе 
предикторов в непрерывной и категориальной фор-
мах, для предсказания вероятности внутригоспиталь-
ной летальности у больных инфарктом миокарда с 
подъемом сегмента ST после чрескожного коронарно-
го вмешательства.

Материалы и методы
Характеристика пациентов. Проведено одно-

центровое когортное ретроспективное исследование, 
в рамках которого проанализированы данные историй 
болезни 4674 пациентов (3200 мужчин и 1474 женщи-
ны) с ИМпST в возрасте от 26 до 93 лет (медиана — 
63 года, 95% доверительный интервал (ДИ): 62–63), 
поступивших в Региональный сосудистый центр 
«Приморская краевая клиническая больница №1» 
(Владивосток) с 2015 по 2021 г. [20]. Всем больным 
выполнено экстренное ЧКВ. Пациенты были разделе-
ны на две группы: 1-я — 318 человек (6,8%), умерших 
в стационаре; 2-я — 4356 пациентов (93,2%) с благо-
приятным исходом заболевания. Исследование про-
ведено в соответствии с принципами Хельсинкской 
декларации и одобрено локальным этическим коми-
тетом Дальневосточного федерального университета 
(протокол №8 от 8.06.2023 г.)

Критерии включения в исследование: больные с 
подтвержденным ИМпST и выполнением ЧКВ в 1-е 
сутки стационарного лечения. Критерии невключе-
ния: нестабильная стенокардия, инфаркт миокарда 
без подъема сегмента SТ и отсутствие показаний 
для ЧКВ.

Клинико-функциональный статус больных оцени-
вали в 1-е сутки стационарного лечения с помощью 
136 факторов, основные из которых представле-
ны в табл. 1. Данные включали 5 признаков шкалы 
GRACE: возраст больных, класс острой сердечной 
недостаточности (ОСН) по T. Killip, частоту сердеч-
ных сокращений (ЧСС), систолическое артериальное 
давление (САД), концентрацию креатинина в сыво-
ротке крови. Анализировали лабораторные показа-
тели: содержание эритроцитов (RBC), лейкоцитов 
(WBC), лимфоцитов (LYM), нейтрофилов (NEUT) и 
эозинофилов (EOS), гемоглобин (Hb), тромбоциты 

(PLT) и тромбокрит (PCT), международное норма-
лизованное отношение (МНО), тромбиновое время 
(ТВ), протромбиновый индекс (ПТИ), активирован-
ное частичное тромбопластиновое время (АЧТВ), 
уровни фибриногена и глюкозы в сыворотке крови. 
Послеоперационное эхокардио графическое ис-
следование включало определение поперечного и 
продольного размеров левого (LA1 и LA2) и правого 
(RA1 и RA2) предсердий, конечного систолического 
(КСР) и диастолического (КДР) размеров левого же-
лудочка (ЛЖ), фракции выброса (ФВ) ЛЖ методом 
Тейхольца, среднего давления в легочной артерии 
(СДЛА). Оценивали расчетные показатели: относи-
тельный индекс массы миокарда ЛЖ (ОИММ ЛЖ), 
индекс относительной толщины (ИОТ) задней стенки 
ЛЖ, индекс массы тела (ИМТ).

Конечная точка исследования была представлена 
показателем ВГЛ у больных ИМпST после ЧКВ от всех 
причин в форме категориального бинарного признака 
(«отсутствие» или «развитие»).

Методы статистического анализа и машин-
ного обучения. Распределение данных по тесту 
Колмогорова–Смирнова отличалось от нормального, 
в связи с чем использовали непараметрические мето-
ды статистики. Показатели были представлены меди-
аной (Me) и межквартильными интервалами [Q1; Q3]; 
для межгрупповых сравнений непрерывных перемен-
ных применяли тест Манна–Уитни, а для категори-
альных — χ2. Отношение шансов (ОШ) и их 95% ДИ 
рассчитывали точным тестом Фишера. Статистически 
значимыми считали различия при р<0,01.

Модели разрабатывали методами многофакторной 
логистической регрессии (МЛР), случайного леса (СЛ) 
и стохастического градиентного бустинга (СГБ). Их ка-
чество оценивали по шести метрикам: площадь под 
ROC-кривой (AUC), чувствительность (Sen), специ-
фичность (Spec), балл F1 (F1-score), предсказатель-
ная ценность положительного теста (positive predictive 
value, PPV), предсказательная ценность отрицатель-
ного теста (negative predictive value, NPV).

Для выделения пороговых значений потенциаль-
ных предикторов использовали методы оптимиза-
ции на сетке с шагом Δ=(max–min)/100: минимизацию 
p-значения — Min(p), максимизацию ОШ — Max(ОШ) 
и AUC — Max(AUC), а также метод центроидов и 
аддитивного объяснения Шепли (SHAP) [21, 22]. 
Последний применяли также для оценки степени вли-
яния предикторов модели на конечную точку.

Датасет был разделен на 2 выборки: для обучения 
и кросс-валидации (80%), для итогового тестирова-
ния (20%). Процедуру обучения и кросс-валидации 
выполняли методом стратификации в k-Folders на 
10 выборках. Усредненные метрики качества AUC, 
Sen и Spес использовали для выбора лучшей мо-
дели, отбора и валидации предикторов и подбора 
оптимальных гиперпараметров путем перебора по 
сетке допустимых значений. Для заключительно-
го тестирования лучшие модели МЛР, СЛ и СГБ с 
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оптимальными параметрами и гиперпараметрами 
обучали на 80% датасета, а проверяли на подгруп-
пе для итогового тестирования. Для доверительной 
оценки метрик качества процедуру повторяли 500 
раз, выполняя первоначальное разделение случай-
ным образом по методу Монте-Карло. Анализ дан-

ных и построение моделей проводили в Python с от-
крытым исходным кодом, версии 3.9.16.

Дизайн исследования включал 4 этапа. На первом 
из них с помощью тестов межгрупповых сравнений 
формировался пул потенциальных предикторов ВГЛ 
(см. табл. 1).

Т а б л и ц а  1
Клинико-функциональная характеристика больных инфарктом миокарда  
с подъемом сегмента ST

Предиктор 1-я группа (n=318) 2-я группа (n=4356) ОШ (95% ДИ) p
Женский пол, n (%) 142 (44,65) 1332 (30,58) 1,8 (1,5–2,3) <0,000001

Возраст, лет, Me [Q1; Q3] 71 [63; 78] 62 [55; 69] — <0,000001

Рост, см, Me [Q1; Q3] 168 [164; 174] 170 [165; 176] — 0,000001

Масса тела, кг, Me [Q1; Q3] 78 [70; 85] 80 [71; 90] — 0,000012

ИМТ, Me [Q1; Q3] 27,04 [26,10; 27,68] 27,68 [27,46; 27,70] — 0,082

САД, мм рт.ст., Me [Q1; Q3] 110 [90; 130] 130 [120; 150] — <0,000001

ДАД, мм рт.ст., Me [Q1; Q3] 70 [60; 80] 80 [75; 90] — <0,000001

ПАД, мм рт.ст., Me [Q1; Q3] 40 [40; 42] 50 [50; 50] — <0,000001

ЧСС, в минуту, Me [Q1; Q3] 86 [72; 100] 72 [65; 80] — <0,000001

Креатинин, мкмоль/л, Me [Q1; Q3] 130,0 [96,0; 193,3] 97,0 [81,0; 114,8] — <0,000001

Класс ОСН по T. Killip, n (%):
без ОСН
I
II
III
IV
III–IV

0
71 (22,33)
58 (18,2)

66 (20,75)
123 (38,7)
189 (59,4)

15 (0,34)
2726 (62,58)

867 (19,9)
479 (11,0)
269 (6,18)
748 (17,2)

—
0,17 (0,13–0,23)
0,90 (0,67–1,20)

2,1 (1,6–2,8)
9,6 (7,4–12,4)
7,1 (5,6–9,0)

0.59
<0,000001

0,50
<0,000001
<0,000001
<0,000001

ФВ ЛЖ, %, Me [Q1; Q3] 46,5 [38,0; 54,8] 56,0 [50,0; 61,0] — <0,000001

КДР ЛЖ, см, Me [Q1; Q3] 5,0 [4,6; 5,5] 5,0 [4,7; 5,3] — 0,35

КСР ЛЖ, см, Me [Q1; Q3] 3,7 [3,2; 4,0] 3,4 [3,1; 3,8] — <0.000001

ИОТ, Me [Q1; Q3] 0,408 [0,340; 0,470] 0,417 [0,380; 0,470] — 0.554

ОИММ ЛЖ, Me [Q1; Q3] 1,06 [0,84; 1,28] 0,96 [0,80; 1,14] — 0.0003

СДЛА, мм рт.ст., Me [Q1; Q3] 35,0 [28,25; 46,0] 28,0 [25,0; 30,0] — <0.000001

LA1, см, Me [Q1; Q3] 4,10 [3,80; 4,50] 3,9 [3,6; 4,2] — <0,000001

LA2, см, Me [Q1; Q3] 5,2 [4,8; 5,7] 4,9 [4,6; 5,2] — <0,000001

RA1, см, Me [Q1; Q3] 3,8 [3,5; 4,2] 3,6 [3,4; 3,9] — <0,000001

RA2, см, Me [Q1; Q3] 4,8 [4,5; 5,3] 4,7 [4,4; 5,0] — 0,00004

WBC, 109/л, Me [Q1; Q3] 14,5 [10,9; 19,2] 9,8 [7,9; 12,3] — <0,000001

NEUT, %, Me [Q1; Q3] 81,30 [75,75; 86,50] 66,70 [59,10; 74,90] — <0,0001

LYM, %, Me [Q1; Q3] 10,7 [7,7; 15,9] 19,6 [13,5; 27,0] — <0,000001

EOS, %, Me [Q1; Q3] 0,1 [0; 0,3] 0,9 [0,3; 1,9] — <0,000001

RBC, 1012/л, Me [Q1; Q3] 4,2 [3,8; 4,6] 4,5 [4,1; 4,8] — <0,000001

Hb, г/л, Me [Q1; Q3] 130 [114; 142] 141 [128; 152] — <0,000001

PLT, 109/л, Me [Q1; Q3] 228 [187; 288] 221 [185; 266] — 0,02

К.И. Шахгельдян, Н.С. Куксин, И.Г. Домжалов, Б.И. Гельцер
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На втором этапе исследования с помощью методов 
машинного обучения разрабатывали прогностические 
модели ВГЛ c предикторами в непрерывной форме, 
включающие 5 базовых факторов шкалы GRACE. Для 
повышения точности прогноза структуру моделей по-
шагово дополняли новыми предикторами, выделен-
ными на первом этапе исследования, при условии 
статистически значимого различия на уровне p<0,01. 
Прогностическая значимость предиктора подтвержда-
лась, если после его включения в модель значение 
AUC возрастало. На этом этапе методом SHAP анали-
зировали степень влияния предикторов лучшей моде-
ли на конечную точку исследования.

На третьем этапе непрерывные предикторы кате-
горизировали с помощью различных методов для вы-
деления пороговых значений, отклонение от которых 
позволяет отнести их к факторам риска ВГЛ.

На четвертом этапе исследования разрабатывали 
прогностические модели ВГЛ на основе категориаль-
ных предикторов и оценивали степень их влияния на 
конечную точку.

Результаты
На первом этапе исследования был проведен 

межгрупповой анализ клинико-демографических и 
лабораторных показателей. Большинство из них, в 
том числе все предикторы шкалы GRACE, имели ста-
тистически значимые различия (см. табл. 1). Среди 
умерших преобладали лица старшего возраста, жен-
ского пола и более низкого роста. Кроме того, для па-
циентов 1-й группы было характерно наличие III и IV 
класса ОСН по T. Killip; меньшие значения САД, ДАД, 
ФВ ЛЖ, LYM, ЕОS, ПТИ, RBC, Hb; более высокие 
уровни ЧСС, СДЛА, КСР ЛЖ, креатинина, NEUT, АЧТВ, 
МНО, мочевины, глюкозы; увеличение размеров пред-

сердий и показателя ОИММ ЛЖ. У них же чаще фик-
сировали передний инфаркт миокарда, сахарный диа-
бет 2-го типа (СД 2), фибрилляцию предсердий (ФП) и 
хроническую болезнь почек (ХБП).

На втором этапе исследования были разрабо-
таны прогностические модели ВГЛ, где помимо пяти 
базовых показателей шкалы GRACE в непрерывной 
форме использовали новые факторы. Последние 
были выделены в результате итерационного тестиро-
вания пула потенциальных предикторов, полученных 
на первом этапе. Для выполнения процедур тестиро-
вания каждый из потенциальных предикторов пооче-
редно включали в базовую модель шкалы GRACE и 
оставляли в модели только тот, который обеспечивал 
максимальное увеличение метрики AUC. На следую-
щих итерациях процедуру повторяли для оставшихся 
потенциальных предикторов. Таким образом, было вы-
делено 5 новых прогностических факторов, к которым 
относились показатели ФВ ЛЖ, NEUT, EOS, PCT и глю-
коза. Необходимо также отметить, что сопоставление 
значений AUC модели, разработанной нами ранее [23], 
на этой же выборке больных с использованием толь-
ко предикторов шкалы GRACE и модели, дополненной 
новыми предикторами, демонстрировало более высо-
кую точность последней (AUC — 0,836 vs. 0,9).

Сравнение предсказательной ценности моделей, 
разработанных методами МЛР, СГБ и СЛ, показало, 
что они обладают высокой прогностической способно-
стью и имеют близкие значения метрик качества при 
кросс-валидации и итоговом тестировании (AUC ва-
рьировала от 0,884 до 0,900). Это свидетельствует об 
отсутствии их переобучения и хороших обобщающих 
свойствах (табл. 2).

Оценка степени влияния непрерывных предикто-
ров на конечную точку методом SHAP показала, что 
наиболее тесную ассоциацию с ВГЛ имеют ФВ ЛЖ и 

Окончание табл. 1

Предиктор 1-я группа (n=318] 2-я группа (n=4356] ОШ (95% ДИ] p
Глюкоза, ммоль/л, Me [Q1; Q3] 7,90 [6,30; 10,31] 5,8 [5,1; 7,0] — <0,000001

Мочевина, мкмоль/л, Me [Q1; Q3] 12,12 [8,70; 17,30] 6,70 [5,24; 8,84] — <0,000001

PCT, %, Me [Q1; Q3] 0,22 [0,17; 0,28] 0,20 [0,16; 0,24] — 0,0012

ПТИ, %, Me [Q1; Q3] 75,5 [57,6; 87,0] 89,3 [79,7; 97,0] — <0,000001

МНО, ед., Me [Q1; Q3] 1,26 [1,10; 1,65] 1,06 [1,0; 1,16] — <0,000001

ТВ, с, Me [Q1; Q3] 21,9 [19,9; 30,4] 21,4 [19,5; 25,7] — 0,012

АЧТВ, с, Me [Q1; Q3] 39,7 [32,7; 58,2] 36,5 [32,2; 42,7] — 0,000026

Передний инфаркт миокарда, n (%) 177 (55,66) 2017 (46,30) 1,50 (1,16–1,83) 0,001

ФП, n (%) 129 (40,57) 772 (17,72) 3,20 (2,51–4,02) <0,000001

СД 2, n (%) 100 (31,45) 830 (19,05) 1,90 (1,50–2,46) <0,000001

ХБП, n (%) 83 (26,1) 677 (15,5) 1,97 (1,50–2,60) <0,000001

ХОБЛ, n (%) 25 (7,9) 354 (8,1) 0,96 (0,63–1,47) 0,95

Прогностические модели на основе предикторов в категориальной и непрерывной формах
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Т а б л и ц а  2
Оценка точности прогностических моделей внутригоспитальной летальности у больных инфарктом миокарда 
с подъемом сегмента ST после чрескожного коронарного вмешательства с использованием предикторов  
в непрерывной форме, Me [Q1; Q3]

Метрики
Кросс-валидация Итоговое тестирование

МЛР СГБ СЛ МЛР СГБ СЛ

AUC 0,9 [0,885; 0,916] 0,891 [0,871; 0,911] 0,885 [0,870; 0,900] 0,900 [0,841; 0,959] 0,892 [0,834; 0,951] 0,884 [0,824; 0,944]

Sen 0,843 [0,810; 0,877] 0,825 [0,779; 0,872] 0,796 [0,749; 0,843] 0,843 [0,715; 0,972] 0,824 [0,692; 0,957] 0,798 [0,672; 0,925]

Spec 0,836 [0,824; 0,849] 0,816 [0,797; 0,835] 0,806 [0,784; 0,828] 0,838 [0,807; 0,868] 0,819 [0,783; 0,855] 0,806 [0,766; 0,846]

PPV 0,165 [0,152; 0,178] 0,115 [0,131; 0,161] 0,136 [0,124; 0,148] 0,168 [0,141; 0,194] 0,150 [0,125; 0,175] 0,138 [0,101; 0,167]

NPV 0,993 [0,992; 0,995] 0,992 [0,990; 0,994] 0,991 [0,989; 0,993] 0,993 [0,987; 0,999] 0,992 [0,986; 0,998] 0,991 [0,985; 0,996]

F1-score 0,275 [0,256; 0,295] 0,248 [0,226; 0,27] 0,231 [0,214; 0,249] 0,278 [0,239; 0,317] 0,253 [0,215; 0,291] 0,235 [0,189; 0,28]

креатинин. Менее заметное воздействие на данную 
точку оказывали ЧСС, NEUT и глюкоза крови, а наи-
меньшее влияние на конечную точку демонстриро-
вали показатели EOS, САД, возраст больных, PCT и 
класс ОСН по T. Killip (рис. 1).

На третьем этапе исследования выполня-
ли категоризацию предикторов ВГЛ в непрерывной 
форме методами поиска оптимального порога отсе-
чения на сетке, методом SHAP и с помощью расчета 
центроида. Использование пороговых значений, от-
клонение от которых ассоциируется с увеличением 
вероятности ВГЛ, позволяет рассматривать катего-
ризованные данные как факторы риска неблагопри-
ятных событий. Фактор риска кодируется как «1», 
если значение предиктора превышает порог с по-
стфиксом «+» или не достигает порога с постфиксом 
«–», в остальных случаях, когда значение предикто-

Рис. 1. Оценка важности предикторов внутригоспитальной летальности в непре-
рывной форме в модели многофакторной логистической регрессии

фракция выброса левого желудочка
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Креатинин
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Частота сердечных сокращений

Систолическое артериальное давление

ра находится в другом диапазоне, фактор риска ко-
дируется как «0».

Результаты исследования показали, что порого-
вые значения, полученные различными методами, 
часто отличались между собой. Так, например, порог 
отсечения для показателя ФВ ЛЖ по версии SHAP 
составлял <45%, в то время как при максимизации 
ОШ и AUC точка отсечения фиксировалась на уровне 
31 и 51% соответственно (табл. 3). В то же время по-
роговые значения, определенные алгоритмом SHAP, 
были ближе всего к критериальным границам, вери-
фицированным методом Min(p). Пороговые значения, 
полученные методом Max(ОШ), имели экстремаль-
ный порог отсечения и позволяли идентифицировать 
только узкую группу лиц с высокой вероятностью ВГЛ. 
Необходимо отметить, что метод SHAP дает возмож-
ность не только определить пороговые границы, но и 

К.И. Шахгельдян, Н.С. Куксин, И.Г. Домжалов, Б.И. Гельцер

Класс ОСН по T. Killip
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Т а б л и ц а  3
Категоризация непрерывных предикторов внутригоспитальной летальности  
с помощью различных методов

Предиктор Метод Фактор риска p ОШ (95% ДИ) AUC

Возраст

Max(ОШ) 46+ <0,00001 10,7 (3,4–33,6) 0,542
Min(p) 70+ <0,00001 4,11 (3,26–5,19) 0,655

Max(AUC) 65+ <0,00001 3,73 (2,92–4,77) 0,658
Центроид 66,5+ <0,00001 3,65 (2,87–4,63) 0,650

SHAP 71+ <0,00001 4,11 (3,26–5,19) 0,655

САД

Max(ОШ) 60– <0,00001 31,5 (10,9–91,4) 0,523
Min(p) 92– <0,00001 11,0 (8,3–14,7) 0,613

Max(AUC) 112– <0,00001 5,3 (4,2–6,8) 0,685
Центроид 120– <0,00001 4,8 (3,8–6,0) 0,676

SHAP 95– <0,00001 11,6 (8,7–15,4) 0,638

ЧСС

Max(ОШ) 150+ <0,00001 41,60 (4,32–401,16) 0,506
Min(p) 95+ <0,00001 6,17 (4,82–7,89) 0,65

Max(AUC) 82+ <0,00001 4,54 (3,60–5,73) 0,669
Центроид 79+ <0,00001 3,96 (3,13–5,02) 0,665

SHAP 89+ <0,00001 5,5 (4,3–7,0) 0,663

Класс ОСН 
по T. Killip

Max(ОШ) 4 <0,00001 9,60 (7,41–12,40) 0,662
Min(p) 4 <0,00001 9,60 (7,41–12,40) 0,662

Max(AUC) 3+ <0,00001 7,08 (5,59–8,99) 0,711
Центроид 3+ <0,00001 7,08 (5,59–8,99) 0,711

SHAP 3+ <0,00001 7,08 (5,59–8,99) 0,711

Креатинин, 
мкмоль/л

Max(ОШ) 427,0+ <0,00001 30,5 (10,2–91,7) 0,518
Min(p) 188,6+ <0,00001 13,1 (9,4–18,0) 0,625

Max(AUC) 122,9+ <0,00001 5,8 (4,5–7,4) 0,701
Центроид 113,3+ <0,00001 4,6 (3,6–6,0) 0,693

SHAP 166+ <0,00001 10,0 (7,5–13,4) 0,645

NEUT, %

Max(ОШ) 94,2+ <0,00001 23,0 (4,6–114,8) 0,513
Min(p) 78,8+ <0,00001 9,1 (6,6–12,5) 0,730

Max(AUC) 75+ <0,00001 11,3 (7,8–16,2) 0,774
Центроид 74,0+ <0,00001 9,9 (6,9–14,4) 0,751

SHAP 77+ <0,00001 11,3 (7,8–16,2) 0,774

EOS, %

Max(ОШ) 1,3– <0,00001 9,8 (5,3–18,1) 0,666
Min(p) 0,3- <0,00001 7,9 (5,6–11,0) 0,741

Max(AUC) 0,3– <0,00001 7,9 (5,6–11,0) 0,741
Центроид 0,5– <0,00001 7,6 (5,2–11,1) 0,722

SHAP 0,2– <0,00001 6,9 (5,0–9,4) 0,712

ФВ ЛЖ, %

Max(ОШ) 31,0– <0,00001 19,7 (12,1–32,1) 0,594
Min(p) 31,0– <0,00001 19,7 (12,1–32,1) 0,594

Max(AUC) 51– <0,00001 4,9 (3,5–6,7) 0,69
Центроид 51– <0,00001 4,9 (3,5–6,7) 0,69

SHAP 45– <0,00001 5,9 (4,3–8,1) 0,648

PCT, %

Max(ОШ) 0,36+ <0,00001 4,5 (2,7–7,4) 0,524
Min(p) 0,36+ <0,00001 4,5 (2,7–7,4) 0,524

Max(AUC) 0,22+ 0,00002 1,8 (1,4–2,4) 0,598
Центроид 0,21+ 0,0009 1,6 (1,2–2,1) 0,576

SHAP 0,32+ 0,00002 1,8 (1,4–2,4) 0,598

Прогностические модели на основе предикторов в категориальной и непрерывной формах
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Предиктор Метод Фактор риска p ОШ (95% ДИ) AUC

Глюкоза, 
ммоль/л

Max(ОШ) 31+ 0,002 44,8 (4,0–496,5) 0,505
Min(p) 8,4+ <0,00001 5,2 (3,9–7,1) 0,62

Max(AUC) 6,5+ <0,00001 4,9 (3,6–6,8) 0,689
Центроид 6,9+ <0,00001 5,0 (3,6–6,7) 0,688

SHAP 8,9+ <0,00001 4,7 (3,5–6,4) 0,631

Окончание табл. 3

Рис. 2. Оценка влияния непрерывных показателей и их пороговых значений на конечную 
точку по методу SHАР
Пунктирная линия обозначает порог отсечения

Систолическое артериальное давление, 
мм рт.ст

Возраст, лет

фракция выброса левого желудочка, %

Нейтрофилы, %
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Частота сердечных сокращений в минуту

оценить интенсивность влияния на ВГЛ показателей, 
значения которых находятся в «зоне риска». К катего-
риальным факторам, выделенным этим методом, от-
носились следующие признаки: возраст >70 лет, ЧСС 
>89 в минуту, САД <95 мм рт.ст., класс ОСН по Т. Killip 
>II, креатинин >166 мкмоль/л, ФВ ЛЖ <45%, NEUT 
>77%, EOS <0,2%, PCT >0,32%, глюкоза >8,9 ммоль/л 
(рис. 2). На примере диаграммы ФВ ЛЖ видно, что 
вероятность ВГЛ последовательно увеличивается в 
диапазоне значений 44–31% и резко возрастает при 
уровне данного показателя <30%. Повышение кон-

центрации глюкозы в крови более 8,9 ммоль/л уве-
личивает риск ВГЛ, но вероятность фатального ис-
хода значительно возрастает при ее уровне более 
17 ммоль/л.

На четвертом этапе исследования на основе 
МЛР были разработаны прогностические модели ВГЛ 
с предикторами в категориальной форме (табл. 4). 
Сравнительный анализ показал, что большинство мо-
делей обладают высокой предиктивной способностью 
вне зависимости от метода определения пороговых 
значений. Исключение составила модель, в которой 

,
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Т а б л и ц а  4
Оценка точности прогностических моделей внутригоспитальной летальности на основе предикторов  
в категориальной форме, Me [Q1; Q3]

Метрики SHAP Мin(p) Мax(AUC) Мax(ОШ) Центроиды

AUC 0,885 [0,882; 0,887] 0,876 [0,873; 0,879] 0,896 [0,893; 0,898] 0,662 [0,658; 0,666] 0,888 [0,885; 0,890]

Sen 0,815 [0,809; 0,821] 0,815 [0,809; 0,821] 0,815 [0,809; 0,821] 0,296 [0,289; 0,304] 0,815 [0,808; 0,821]

Spec 0,825 [0,823; 0,826] 0,826 [0,824; 0,828] 0,821 [0,819; 0,822] 0,962 [0,961; 0,962] 0,823 [0,822; 0,825]

PPV 0,149 [0,148; 0,150] 0,147 [0,116; 0,178] 0,148 [0,147; 0,149] 0,240 [0,235; 0,245] 0,150 [0,149; 0,151]

NPV 0,991 [0,991; 0,992] 0,991 [0,991; 0,992] 0,991 [0,991; 0,992] 0,973 [0,973; 0,973] 0,991 [0,991; 0,992]

F1-score 0,250 [0,248; 0,252] 0,251 [0,250; 0,253] 0,251 [0,250; 0,253] 0,271 [0,265; 0,277] 0,254 [0,252; 0,256]

Рис. 3. Оценка важности предикторов внутригоспитальной летальности в категориальной 
форме в модели многофакторной логистической регрессии
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категоризация предикторов выполнялась методом 
Max(ОШ), что не обеспечивало приемлемую точность 
прогноза (AUC — 0,662). Оценка метрик качества мо-
делей с категориальными и непрерывными предикто-
рами демонстрировала отсутствие статистически зна-
чимых различий. Например, 95% ДИ для медиан AUC 

в анализируемых моделях составлял 0,882–0,887 и 
0,841–0,959 соответственно при p=0,172, что указыва-
ет на их сопоставимую прогностическую точность.

Анализ влияния категориальных переменных на 
ВГЛ методом SHAP показал, что наибольшее воздей-
ствие на ВГЛ оказывают следующие факторы риска: 
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ЧСС >89 в минуту, креатинин >166 мкмоль/л и содер-
жание нейтрофилов >77% (значения SHAP — 1,28; 
1,27 и 1,20 соответственно) (рис. 3). Меньшая ассо-
циация с конечной точкой наблюдалась у показате-
лей глюкозы >8,9 ммоль/л, ФВ ЛЖ <45%, III и IV клас-
са ОСН по T. Killip, САД <95 мм рт.ст. (SHAP — 1,10; 
1,02; 0,98; 0,82 соответственно), а наименее замет-
ное влияние на ВГЛ оказывали возраст >71 год, со-
держание эозинофилов <0,2% и тромбокрит >0,32% 
(SHAP — 0,62; 0,58 и 0,14).

Обсуждение
В последние годы на основе методов машинного 

обучения разрабатываются прогностические модели, 
структура которых представлена факторами с более 
высоким предиктивным потенциалом, чем в класси-
ческих шкалах рискометрии. Перспективными инстру-
ментами для их отбора являются алгоритмы объясни-
мого искусственного интеллекта (ОИИ), к элементам 
которого относят определение пороговых значений 
анализируемых факторов и оценку степени их влия-
ния на конечную точку исследования. Концепция ОИИ 
базируется на возможности обоснования и интерпре-
тации тех или иных решений, полученных в результа-
те моделирования, оценке их значимости и точности 
генерируемых заключений [24]. Одним из барьеров 
для реализации указанных принципов является мно-
гофакторность и нелинейность прогностических мо-
делей, когда на конечную точку влияет совокупность 
разнородных данных, ассоциированных с различны-
ми причинами фатальных событий. Непрозрачность 
взаимосвязей различных факторов с ВГЛ может быть 
частично преодолена за счет их категоризации, что 
позволяет детализировать соотношения показателей 
клинико-функционального статуса больных ИМпST с 
результирующей переменной. По данным литературы, 
наиболее доступным методом категоризации является 
дескриптивная статистика с расчетом медиан, квар-
тилей или квантилей [16, 25, 26]. Вместе с тем боль-
шая часть критических замечаний по категоризации 
связана именно с этим подходом, что обусловлено 
прежде всего зависимостью таких пороговых значе-
ний от конкретной выборки, отсутствием взаимосвя-
зи с клиническим контекстом, игнорированием воз-
можных нелинейных отношений и др. Другой подход 
основан на выделении порогового значения, извест-
ного из практики как выход за пределы нормы [26]. 
Альтернативным методом является поиск оптималь-
ных пороговых значений на основе минимизации или 
максимизации целевых функций. По нашему мнению, 
категоризация переменных должна рассматривать-
ся только в рамках решения конкретной клинической 
задачи, хотя выделенные предикторы могут представ-
лять интерес для реализации других прогностических 
исследований. Каким бы методом ни определялись 
их пороговые значения, с одной стороны, они могут 
приводить к потере информации, а с другой — при-

вносить новые знания. В настоящей работе порого-
вые значения определяли методами поиска на сетке 
оптимальных точек отсечения, расчета центроидов и 
аддитивного объяснения Шепли (SHAP). Отклонение 
показателей от пороговых значений повышало их пре-
диктивный потенциал и позволяло отнести к факторам 
риска ВГЛ у больных ИМпST после ЧКВ. Было уста-
новлено, что метод аддитивного объяснения Шепли, 
который рассматривают как технологию ОИИ, явля-
ется перспективным инструментом категоризации за 
счет точного определения порогов отсечения и ана-
лиза взаимосвязи предикторов в непрерывной и кате-
гориальной формах с конечной точкой исследования. 
Несмотря на сопоставимую точность прогностических 
моделей ВГЛ с непрерывными и категориальными 
предикторами, имели место определенные различия в 
интенсивности их влияния на конечную точку. Так, на-
ибольшую взаимосвязь с фатальным исходом среди 
непрерывных предикторов демонстрировали показа-
тели ФВ ЛЖ и креатинин, а наименьшую — класс ОСН 
по T. Killip и возраст больных. Среди категориальных 
предикторов более заметной была ассоциация ВГЛ с 
ЧСС >89 в минуту, креатинином >166 мкмоль/л и уров-
нем нейтрофилов >77%, а минимальная — с тромбо-
критом >32% и содержанием эозинофилов <0,2%. Эти 
различия могут объясняться конечной точкой иссле-
дования, представленной в форме ВГЛ от всех при-
чин, что не позволяет верифицировать предикторы, 
связанные с конкретным вариантом неблагоприятно-
го исхода (повторный инфаркт миокарда, фатальные 
аритмии, кровотечения и др.). Другая причина несов-
падения важности предикторов могла быть связана с 
тем, что в нашем исследовании их категоризация вы-
полнялась с выделением только одного порога отсе-
чения. Наличие единственной критериальной границы 
ограничивает возможности для оценки нелинейных 
взаимосвязей ВГЛ со значениями предикторов, нахо-
дящихся в «зоне риска». Убедительным примером та-
кой ситуации является резкое повышение вероятности 
ВГЛ при ФВ ЛЖ менее 30% по сравнению с диапазо-
ном ее значений 31–44% (см. рис. 2). В нашем случае 
предиктор ФВ ЛЖ <45% уступал по важности показа-
телям ЧСС >89 в минуту и креатинину >166 мкмоль/л 
в прогностической модели ВГЛ с категориальными 
факторами, при этом данный предиктор указывал, 
что преодоление выделенной в процессе дихотоми-
зации критериальной границы ассоциируется с воз-
растающим риском неблагоприятного исхода. В по-
следние годы с целью повышения точности прогноза 
категоризацию переменных рекомендуют проводить 
с использованием нескольких порогов отсечения, что 
конкретизирует нелинейные взаимосвязи предикторов 
с конечной точкой [19]. Результаты нашего исследо-
вания свидетельствуют о том, что несмотря на опре-
деленные проблемы, связанные с дихотомизацией 
непрерывных переменных прогностических моделей, 
ее проведение является целесообразным, так как рас-
ширяет возможности для объяснения и клинической 
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интерпретации генерируемых заключений. При этом 
очевидна необходимость совершенствования данного 
подхода за счет применения технологий многоуровне-
вой категоризации.

Ограничения исследования связаны с его ретро-
спективным характером, использованием для катего-
ризации непрерывных переменных только метода ди-
хотомизации, необходимостью валидации моделей на 
данных из других лечебных учреждений.

Заключение
В настоящем исследовании были выделены и ва-

лидированы новые предикторы внутригоспиталь-
ной летальности у больных инфарктом миокарда с 
подъемом сегмента ST после чрескожного коронар-
ного вмешательства, выполнена их категоризация и 
разработаны прогностические модели с непрерыв-
ными и категориальными переменными на основе 
методов многофакторной логистической регрессии, 
случайного леса и стохастического градиентного 
бустинга. Данные модели имели высокую и сопоста-
вимую точность прогноза, но их предикторы отлича-
лись различной степенью влияния на конечную точку. 
Сравнительный анализ показал, что метод аддитивно-
го объяснения Шепли имеет преимущества при кате-
горизации предикторов и позволяет детализировать 
структуру их взаимосвязей с внутригоспитальной ле-
тальностью. Для совершенствования прогностических 
моделей с категориальными предикторами целесо-
образно использование многоуровневых порогов отсе-
чения, повышающих качество и объяснимость генери-
руемых заключений.
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