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Аннотация 
Предмет исследования. Появление нового коронавируса SARS-CoV-2 является основой развития пандемии 
COVID-19. Пандемия привела к резкому росту нагрузки на системы здравоохранения высокой летальности и 
существенным трудностям в организации медицинской помощи. Для прогнозирования течения заболевания 
и определения показания к более агрессивному лечению предложено множество различных клинических и 
биологических маркеров. Однако не всегда клинико-лабораторная оценка состояния точно предсказывает 
развитие тяжелого течения болезни. В этом случае технологии, основанные на искусственном интеллекте, могут 
существенно влиять на оценку прогнозирования. Выполнен системный анализ факторов, влияющих на течение 
инфекционного заболевания у пациентов с диагностированным COVID-19, госпитализированных в стационар. 
Метод. Предложенный подход основан на применении машинного обучения для прогнозирования летального 
исхода у пациентов с установленным диагнозом COVID-19. В основе подхода лежит анамнез пациента и 
клинические, лабораторные и инструментальные данные, полученные в первые 72 часа нахождения пациента 
в стационаре. Основные результаты. Алгоритм машинного обучения для прогнозирования летального исхода 
у пациентов с COVID-19 в течение 72 часов госпитализации продемонстрировал высокую чувствительность 
(0,816) и специфичность (0,865). Практическая значимость. Созданный алгоритм может помочь улучшить 
оказание медицинской помощи пациентам, снизить смертность и свести к минимуму нагрузку на врачей во 
время пандемии COVID-19. При ограничении ресурсов в период пандемии, включая аппараты искусственной 
вентиляции легких, точное прогнозирование состояния пациентов с тяжелым течением и возможным летальным 
исходом может дать важные рекомендации для разделения групп пациентов и рационального распределении 
лечебных ресурсов.
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Abstract
SARS-CoV-2, the new coronavirus underlying the development of the COVID-19 pandemic, has led to a sharp increase 
in the burden on healthcare systems, high mortality and significant difficulties in organizing medical care. The aim 
of the study was to conduct a systematic analysis of factors affecting the course of infectious disease in patients with 
diagnosed COVID-19 hospitalized. In order to predict the course of the disease and determine the indications for more 
aggressive treatment, many different clinical and biological markers have been proposed, however, clinical and laboratory 
assessment of the condition is not always simple and can clearly predict the development of a severe course. Technologies 
based on artificial intelligence (AI) have played a significant role in predicting the development of the disease. One of 
the main requirements during a pandemic is an accurate prediction of the required resources and likely outcomes. In the 
present study, a machine learning (ML) approach is proposed to predict the fatal outcome in patients with an established 
diagnosis of COVID-19 based on the patient’s medical history and clinical, laboratory and instrumental data obtained 
in the first 72 hours of the patient’s stay in the hospital. A machine learning algorithm for predicting the lethal outcome 
in patients with COVID-19 during 72 hours of hospitalization demonstrated high sensitivity (0.816) and specificity 
(0.865). Given the serious concerns about limited resources, including ventilators, during the COVID-19 pandemic, 
accurately predicting patients who are likely to require artificial ventilation can help provide important recommendations 
regarding patient triage and resource allocation among hospitalized patients. In addition, early detection of such persons 
may allow for routine ventilation procedures, reducing some of the known risks associated with emergency intubation. 
Thus, this algorithm can help improve patient care, reduce patient mortality and minimize the burden on doctors during 
the COVID-19 pandemic.
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Введение

Одно из основных требований во время панде-
мии — точное прогнозирование необходимых ресурсов 
и вероятных результатов лечения. Алгоритмы машин-
ного обучения используются давно, в частности в ра-
боте [1] проведены исследования с целью применения 
моделей прогнозирования для уточнения потребности 
в медицинском кислороде. Разработана модель прогно-
зирования, которая определяет пациента с COVID-19, 
нуждающегося в кислороде. Авторы использовали ин-
формацию об уровне С-реактивного белка, наличии ар-
териальной гипертензии, возрасте и параметрах клини-
ческого анализа крови в виде количества нейтрофилов 
и лимфоцитов у 221 пациента. 

Для прогноза необходимости искусственной вен-
тиляции легких в работе [2] использована группа из 
1980 пациентов с COVID-19. Анализируемые пара-
метры включали демографические данные, анамнез 
пациента, показатели жизнедеятельности в отделении 

неотложной помощи и лабораторные параметры. Их 
результаты показали, что возраст и высокая температу-
ра тела были связаны с повышенным риском перевода 
больного на искусственную вентиляцию легких (ИВЛ). 
Так, подход машинного обучения был использован для 
прогнозирования ИВЛ у 197 пациентов с COVID-19, 
где входные данные включали 12 клинических харак-
теристик, собранных в больницах США [3]. Их модель 
предсказала потребность в ИВЛ, применяя показатели 
и другие переменные, такие как артериальное давление 
и частота сердечных сокращений (ЧСС). В работе [4] 
произведен систематический обзор роли использования 
машинных методов во время пандемии.

В настоящей работе предложен подход машинного 
обучения для прогнозирования летального исхода у па-
циентов с установленным диагнозом COVID-19 на ос-
нове анамнеза пациента и клинических, лабораторных 
и инструментальных данных, полученных в первые 
72 часа нахождения пациента в стационаре.
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Одно из основных преимуществ полученных ре-
зультатов работы по сравнению с ранее опубликованны-
ми — прогнозирование результата (летальный исход) в 
начальный момент поступления пациента в стационар 
путем оценки имеющихся симптомов и анамнеза паци-
ента, не требуя длительного наблюдения за пациентом 
и дополнительной информации. Это может ускорить 
процесс планирования ресурсов, особенно во время 
пика заболевания, и избежать возникновения дефицита. 
Другое преимущество, имеющее важное значение с 
медицинской точки зрения — установление факторов 
риска, влияющих на смертность от COVID-19, исполь-
зуя данные, собранные в Национальном медицинском 
исследовательском центре (НМИЦ им. В.А. Алмазова) 
за период первых трех волн пандемии. 

Полученные результаты могут помочь стациона-
рам в прогнозировании потребности учреждения в 
необходимых лекарствах, оборудовании и эффективном 
управлении данными результатами.

Описание предложенного метода

Регистрация пациентов. В работе исследованы 
данные пациентов, госпитализированных в НМИЦ 
им. В.А. Алмазова в период с 13 мая 2020 года по конец 
августа 2021 года. Зарегистрированные пациенты вклю-
чены в клиническое исследование при условии, что на-
бор их жизненно важных показателей и лабораторных 
измерений выполнен в течение первых 72 часов после 
поступления в стационар, и, если подтвержден поло-
жительный результат на COVID-19, установленный 
с помощью полимеразной цепной реакции. В общей 
сложности проведен анализ данных 4071 пациента, 
госпитализированных в течение периода исследова-
ния (рис. 1), что соизмеримо с исследованиями в ра-
боте [5].

При поступлении пациента в отделение неотложной 
помощи или стационар автоматически начинается сбор 
данных о доступных жизненно важных показателях 
и лабораторных измерениях. Данные, полученные в 
первые 72 часа госпитализации, используются для соз-
дания алгоритма машинного обучения и расчета риска 
летального исхода. Все данные автоматически извле-
чены из электронной медицинской карты, не требуя 
вмешательства врача. 

Отметим, что исследование представляет мини-
мальный риск для людей, поскольку сбор данных был 
пассивным и не представлял угрозы для участвующих 
субъектов. Все данные о пациентах хранились в соот-
ветствии с Федеральным законом «О персональных 
данных». 

Обработка данных. Рассмотрим подробнее типы 
данных пациентов при поступлении в стационар.

Первый тип данных: информация о состоянии и 
хронических заболеваниях пациента, которые внесены 
в электронную историю болезни (табл. 1).

Второй тип данных: жизненно важные показате-
ли, такие как диастолическое артериальное давление 
(ДАД, мм рт. ст.), систолическое артериальное давле-
ние (САД, мм рт. ст.), ЧСС (1/мин), температура (°С), 
частота дыхания (ЧД, 1/мин), насыщение кислородом 
(SpO2, %), индекс массы тела (ИМТ, кг/м2), частота 
дыхательных движений (ЧДД, 1/мин), С-реактивный 
белок (СРБ, мг/л) (табл. 2).

Третий тип данных — данные лабораторных ана-
лизов. Некоторые анализы выполнялись только у части 
пациентов с хроническими заболеваниями и не вошли 
в конечную таблицу (табл. 2). 

Проведенный корреляционный анализ выявил за-
висимости между признакми и их влияние на постав-
ленный диагноз.

Практически не один из признаков не имеет явной 
зависимости с целевой функцией, что предполагает вы-
полнение дальнейшего анализа переменных. С полной 
таблицей признаков можно ознакомиться по ссылке1. 
В табл. 3 приведены основные категорийные признаки 
исследуемых пациентов для создания алгоритма.

Диагностика сопутствующих заболеваний, имев-
шихся во время пребывания пациента в стационаре, 
включая хронические заболевания бронхолегочной си-
стемы, хронические заболевания эндокринной системы 
и онкологические заболевания, оценена по МКБ-10.

В качестве целевой переменной, которая использо-
вана при обучении модели, применено понятие «Исход 
заболевания».

Из всех имеющихся признаков для уменьшения 
ошибок при ручном вводе данных отобрано 11 наиболее 
значимых, которые вошли в разработанный алгоритм. В 
качестве методов отбора признаков использованы алго-
ритмы Boruta и Portable Instant Mining Platform (PIMP), 
финальные данные отображены в табл. 4. По данным: 
выписано — 2858 пациентов, из них летальный ис-
ход — 196. Из данных случайным образом отобрано 
5 % пациентов — 153 (140 выписаны, 13 летальный 
исход), которые не были использованы ни в обучение, 
ни в тестировании модели. 

1 Таблица корреляции признаков [Электронный ре-
сурс]. Режим доступа: https://github.com/ikorsa/prediction_
lethal_COVID-19/blob/main/Correlation.png (дата обращения: 
18.09.2022). 

Рис. 1. Блок-схема включения пациентов
Fig. 1. Flowchart of patients in the study
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Таблица 1. Пример данных пациента из истории болезни, которые были использованы при разработке алгоритма
Table 1. An example of data from the patient`s medical history used in the algorithm development

Поле Заполненность, %
Регистрационный номер (ID пациента) 100
Возраст 100
Пол 100
Дата постановки диагноза                                99,3
Дата госпитализации пациента                            100
Время госпитализации пациента                           99,9
Дата появления клинических симптомов                    78,3
Диагноз основного заболевания по Международной классификации болезней (МКБ-10) при посту-
плении

99,3

Диагноз осложнения при поступлении                      35,2
Подтвержден рентгенологически                           100
Амбулаторное лечение                                    100
Вакцинация от гриппа                                       100
Вакцинация пневмококковой инфекции                      100
Противовирусное лечение                                 100
Хронические заболевания бронхолегочной системы          82,4
Хронические заболевания сердечно-сосудистой системы     51,4
Хронические заболевания эндокринной системы             12,2
Онкологические заболевания                              2,7
Болезнь, вызванная вирусом иммунодефицита человека      0,02
Туберкулез 0,07
Другие заболевания 22,7

Таблица 2. Значимые признаки, полученные в первые 72 часа госпитализации пациентов, для создания алгоритма машинно-
го обучения

Table 2. Significant for the machine learning algorithm development features obtained in the first 72 hours of hospitalization

Признаки Количество  
измерений

Среднее  
значение Отклонение Ошибка Доверительный 

интервал (95 %)

Возраст, лет 3114 62 14 0,26 61,5
ИМТ, кг/м2 3114 29,5 5,8 0,10 29,3
Ферритин, нг/л 3086 659 596 11 637,9
СРБ, мг/л 705 67,5 65,2 2,46 62,7
Протромбиновое время, с 2981 14 6,7 0,12 13,7
Гемоглобин, г/л 3113 133 18 0,32 133,1
Лейкоциты, 109 1/л 3113 7,8 8,9 0,16 7,5
Нейтрофилы, 109 1/л 2455 5,9 4,1 0,08 5,7
Лимфоциты, 109 1/л 3099 1,5 6,2 0,11 1,2
Соотношение нейтрофилы/лимфоциты 2455 6,4 7,7 0,16 6,1
Тромбоциты, 109 1/л 3113 221 99,9 1,79 217,6
Общий белок, г/л 1352 67,9 8,6 0,23 67,5
Креатинин, мкмоль/л 3110 89,1 52,6 0,94 87,3
Мочевина, ммоль/л 3078 6,4 4,2 0,08 6,3
ЧДД, 1/мин 3114 19 6 0,10 19,3
Пульсоксиметрия, % 3114 96 4 0,08 95,7
Процент поражения легочной ткани, % 3114 36 20 0,37 35,6
ЧСС, 1/мин 3114 78 15 0,27 77,2
САД, мм рт.ст. 3114 125 17 0,31 124,7
ДАД, мм рт.ст. 3114 76 11 0,20 75,9
Температура тела, °С 3114 37 0,7 0,01 36,9
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Остальные данные  разделены на два класса в со-
отношении 70/30 %: данные для обучения (2031 паци-
ентов, из них с летальным исходом — 126) и данные 
для тестирования (870 пациентов, из них с летальным 
исходом — 57), которые вместе составили набор для 
финального обучения (табл. 4). 

Модель машинного обучения. Модель создана с 
использованием библиотеки PyCaret, которая позволила 
проверить несколько алгоритмов за одно обращение [6]. 
Результаты обучения представлены в табл. 5. 

В табл. 6 и 7 приведены значения метрик RF и 
CatBoost (модели с лучшей чувствительностью (Recall)) 
при K-Fold валидации.

В приведенных сравнительных результатах 
(табл. 6) видно, что у исследуемых моделей наблю-
дается небольшой разброс значений метрик Точность 
и Чувствительность для значений K-Fold валидации. 

Полученные результаты свидетельствует о том, что 
представленный датасет практически однороден и не 
имеет выбросов.

Для прогнозирования летального исхода одна из 
важных метрик — чувствительность метода, в связи с 
важностью не пропустить пациентов с большим риском 
летального исхода. Для каждого метода построены 
графики чувствительности (рис. 2).

Результаты

Известно, что идеальная модель обладает 100 % 
чувствительностью и специфичностью. Однако на 
практике добиться этого невозможно, более того, не-
возможно одновременно повысить и чувствительность, 
и специфичность модели. Компромисс можно найти с 
помощью порога отсечения, который нужен для при-

Таблица 3. Значимые категорийные признаки, полученные в первые 72 часа госпитализации пациентов, для создания алго-
ритма машинного обучения

Table 3. Significant for the machine learning algorithm development categorical features obtained in the first 72 hours  
of hospitalization

Признаки Значение Описание Количество Доля, %

Пол 0 женский 1624 52,2
1 мужской 1490 47,9

Исход заболевания 0 выписан 2915 93,6
1 умер 199 6,4

Заболевания бронхолегочной системы 1 наличие 2591 83,2
0 отсутствует 523 16,8

Сердечно-сосудистые заболевания 0 отсутствует 1570 50,4
1 наличие 1544 49,6

Заболевания эндокринной системы 0 отсутствует 2736 87,9
1 наличие 378 12,1

Онкологические заболевания 0 отсутствует 3054 98,1
1 наличие 60 1,9

Сахарный диабет 0 отсутствует 2891 92,8
1 наличие 223 7,2

Таблица 4. Статистические данные 
Table 4. Statistical knowledge

Признак Количество Среднее Отклонение Ошибка Доверительный 
интервал (95 %)

Возраст, лет 3054 62 14 0,26 61,37
Процент поражения легочной ткани, % 3054 36 20 0,37 35,65
Тромбоциты, 109 1/л 3053 222 100 1,82 217,99
СРБ, мг/л 682 67,5 63 2,41 62,74
Пульсоксиметрия, % 3054 96 4 0,08 95,66
ЧДД, 1/мин 3054 19 6 0,10 19,28
ЧСС, 1/мин 3054 78 15 0,28 77,21
Креатинин, мкмоль/л 3050 89 52,7 0,95 87,11
Мочевина, ммоль/л 3018 6,4 4,2 0,08 6,25
Общий белок, г/л 1314 68 8,7 0,24 67,50
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Таблица 5. Результаты обучения
Table 5. Machine learning results

Модель Точность AUC Чувствительность Специфичность

Random Forest Classifier 0,862 0,908 0,816 0,865
SVM — Linear Kernel 0,691 0,000 0,761 0,688
K Neighbors Classifier 0,715 0,692 0,617 0,720
CatBoost Classifier 0,906 0,896 0,616 0,920
Extreme Gradient Boosting 0,927 0,904 0,504 0,948
Light Gradient Boosting Machine 0,929 0,905 0,449 0,953
Decision Tree Classifier 0,908 0,655 0,376 0,934

Примечание: AUC (Area Under Curve, ROC-площадь под кривой).

Таблица 6. Метрики моделей RF
Table 6. Metrics of RF Models

Выборка Точность AUC Чувствительность Специфичность

0 0,850 0,905 0,889 0,848
1 0,891 0,926 0,778 0,897
2 0,824 0,893 0,667 0,832
3 0,850 0,887 0,778 0,853
4 0,871 0,949 1,000 0,864
5 0,865 0,906 0,778 0,870
6 0,881 0,927 0,778 0,886
7 0,860 0,962 1,000 0,853
8 0,855 0,783 0,600 0,869
9 0,875 0,944 0,889 0,874

Среднее 0,862 0,908 0,816 0,865
Стандартное отклонение 0,018 0,048 0,124 0,018

Таблица 7. Метрики моделей CatBoost
Table 7. CatBoost Model Metrics

Выборка Точность AUC Чувствительность Специфичность

0 0,876 0,903 0,444 0,897
1 0,927 0,891 0,556 0,946
2 0,886 0,857 0,556 0,902
3 0,891 0,881 0,556 0,908
4 0,917 0,958 0,778 0,924
5 0,907 0,894 0,444 0,929
6 0,912 0,924 0,556 0,929
7 0,922 0,969 0,889 0,924
8 0,902 0,775 0,600 0,918
9 0,917 0,905 0,778 0,923

Среднее 0,906 0,896 0,616 0,920
Стандартное отклонение 0,016 0,051 0,142 0,014

Примечание: AUC (Area Under Curve, ROC-площадь под кривой).
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менения модели на практике: относить новые примеры 
к одному из двух классов. С большими допущения-
ми можно считать, что чем больше показатель AUC, 
тем лучшей прогностической силой обладает модель. 
Отметим, что показатель AUС предназначен для срав-
нительного анализа нескольких моделей и не содержит 
никакой информации о чувствительности и специфич-
ности модели.

Согласно экспертной шкале для значений AUC, по 
которой можно судить о качестве модели, значения: 
0,6–0,7 свидетельствуют о среднем качестве модели, 
0,7–0,8 — хорошем качестве, 0,8–0,9 — очень хоро-
шем качестве и 0,9–1,0 — отличном качестве. Значения 
ниже 0,6 принято принимать за неудовлетворительное 
качество. 

Выполним оценку модели прогнозирования ле-
тального исхода на двух наборах данных: тестовых — 
870 пациентов и 5 % набора — 153 пациента, который 
не использовался при обучении модели. Дополнительно 
применим внешние данные из другого медицинского 
учреждения. Всего для обучения модели использован 
2901 пациент, у которых был подтвержден диагноз 
COVID-19. 

При использовании алгоритма Catboost Classifier 
установлено, что он обладает хорошей дискретизацией 
на всех типах данных (чувствительность до 99,2 %), 
кроме внешних, что свидетельствует о преимуществах 
его использования только на той базе, на которой он со-
ставлялся и его низкой прогностической способностью 
на внешних базах (чувствительность 37,5 %). Вместе с 
этим алгоритм Random Forest Classifier характеризуется 
хорошим балансом и подлежит дальнейшему исследо-
ванию в качестве алгоритма для модели калькулятора 
(для AUC 0,90 чувствительность 0,816 и специфич-
ность 0,865) (рис. 3).

На практике значения Точности и Полноты гораздо 
более удобней рассчитывать с использованием матри-
цы неточностей рис. 4, которая часто используется 

для описания эффективности модели классификации 
на наборе тестовых данных с известными истинными 
значениями.

В итоге по проведенным тестам наиболее точным 
алгоритмом для задачи прогнозирования летального 
исхода при COVID-19 выбран Random Forest Classifier.

Интерпретация результатов. В настоящее время 
у медицинских работников сохраняется недоверие к 
использованию прогностических моделей в медицине. 
В первую очередь, это связано с тем, что не всегда 
понятно, почему модель предложила то или другое ре-
шение. В общем считается, что математические модели, 
используемые в медицине, являются «черным ящиком». 
Вторая проблема — интерпретация самого результата 
прогноза. В частности, прогнозные модели выдают ве-
роятность наступления того или иного события. Врачам 

Рис. 2. Метрики методов для разных «точек отсечения» (threshold): Catboost (а) и Random Forest (b) Classifiers
Fig. 2. Catboost method metrics for different cut-off points (threshold) (a). Random Forest Classifier method metrics for different 

cut-off points (threshold) (b)

Рис. 3. График ROC-кривой
Fig. 3. ROC curve plot
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же более привычно получать результат в виде категорий 
рисков: низкий, средний или высокий. Распределение 
результатов плотности вероятности модели приведено 
на рис. 5. На графике видно, что при вероятности от 0,2 
до 0,5 результаты могут быть как с летальным исходом, 
так и не с летальным исходом, в то время как при веро-
ятности от 0 до 0,2 можно говорить о низком риске, а 
при вероятности с 0,5 до 1,0 — высоком риске.

В последнее время стали появляться алгоритмы, 
которые позволяют интерпретировать вклад в конечный 
результат каждого признака. Такие алгоритмы интер-
претируют не само предсказание, а одну из следующих 
величин:
1)	 разницу между двумя предсказаниями;
2)	 разницу между текущим и усредненным предсказа-

ниями.

Это означает, что алгоритм объясняет изменение в 
предсказании, вызванное изменением входных призна-
ков (в первом случае) или появлением информации о 
входных признаках (во втором случае). 

При этом возможно вычислить вклад каждого 
признака. Такой подход используется в методе SHAP 
(SHapley Additive explanation) [7] и [8].

Другой подход — LIME (Local Interpretable Model-
Agnostic Explanations), суть которого в аппроксимации 
предсказания модели в окрестности тестового при-
мера с более простой, легко интерпретируемой моде-
лью, которая использует упрощенное представление. 
Например, если модель линейна, то каждому измене-
нию сопоставляется некий вес. Если аппроксимация 
адекватна, то имеем наличие изменения, которое ли-
нейно влияет на предсказание модели. Отметим, что 
могут быть случаи, когда модель не сможет обучиться.

В данной работе для интерпретации результатов и 
оценки влияния признаков на результат модели исполь-
зованы библиотеки SHAP и LIME. 

Выбранный метод Random Forest Classifier показал 
следующий порядок значимости признаков: наиболее 
значимый — «Общий белок», наименее значимый — 
ЧСС (рис. 6).

График SHAP (рис. 6, b) позволяет оценить влияние 
признаков на прогноз модели, что является важной 
частью понимания врачом работы модели. Наиболее 
полно этот вопрос рассмотрен в работах [9, 10]. В пер-
вую очередь интерпретация модели помогает оценить 
ее качество. Если получить правила, которыми руко-
водствуется модель при предсказании, то возможно 
оценить их правдоподобность. 

Один из подходов для понимания работы модели — 
прогноз для конкретного пациента (рис. 7).

Как правило, при машинном обучении невозможно 
добиться полной интерпретируемости, но даже ча-
стичная интерпретация помогает оценить ее качество. 
Если мы выясним, как именно f(x) преобразует входные 
признаки в выходной результат и какими правилами 
E[f(x)] руководствуется при прогнозировании, то смо-
жем оценить правдоподобность этих правил.

На рис. 7, a показан «Waterfall plot», объясняющий 
прогнозирование летального исхода у пациента №15 
из представленного датасета. SHAP VALUES получены 
с помощью метода Tree SHAP. Схема читается снизу 
вверх, а признаки упорядочены по возрастанию их 
SHAP-значения (values). Например, SHAP VALUES 
+0,64 для признака «Общий белок» (имеющего зна-
чение 40,9) говорит о том, что это значение у данного 
пациента увеличивает величину предсказания модели, 
по сравнению с отсутствием признака «Общий белок» 
при произвольном наличии других признаков. Красный 
цвет свидетельствует об увеличении риска летального 
исхода при конкретных значениях показателей.

На рис. 7, b приведены данные пациента №12, также 
демонстрирующие вклад клинических и лабораторных 
признаков в риск развития летального исхода. Как вид-
но, значения большинства признаков ассоциированы со 
снижением риска (обозначены синим цветом).

Библиотека PyCaret также позволяет построить 
график зависимости вклада признака в конечный ре-

Рис. 4. Матрица неточностей
Fig. 4. Confusion matrix

Рис. 5. Распределение вероятности летального исхода 
(нормированное)

Fig. 5. Probability distribution of lethal outcome (normalized)
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Рис. 6. Важность признаков (a), библиотека SHAP: влияние признаков на результат модели (b)
Fig. 6. Importance of features (a), SHAP Library: Influence of Features on Model Result (b)

Рис. 7. Графики «Waterfall plot» (SHAP) для пациентов №15 (a) и №12 (b).
Размерности значений признаков представлены в табл. 2

Fig. 7. Waterfall plot (SHAP) charts for patients no.15 (a) and no.12 (b)
The dimensions of the feature values are presented in Table 2
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зультат, на рис. 8 показана зависимость результата от 
признака «Возраст».

Обсуждение

Проведенное исследование построено на данных, 
полученных при работе инфекционного стационара 
НМИЦ им. В.А. Алмазова с пациентами с COVID-19, 
использованных для прогнозирования летального ис-
хода. Разработанный алгоритм и калькулятор, постро-
енный на его использовании, с высокой чувствитель-
ностью и специфичностью предсказывают вероятность 
летального исхода у пациентов с COVID-19, что отли-
чает его от ранее предложенных алгоритмов, учитыва-
ющих ретроспективные данные [11,12].

Высокая чувствительность и специфичность, до-
стигнутые алгоритмом, демонстрируют, что он спосо-
бен точно различать пациентов с COVID-19 с высоким 
и низким рисками летального исхода уже в первые 
72 часа госпитализации. Высокая чувствительность, в 
частности, предполагает, что алгоритм маловероятно 
даст ложноотрицательные данные, и что пациенты, 
нуждающиеся в повышенном внимании со стороны 
медперсонала, скорей всего не будут пропущены. 
Кроме того, повышение чувствительности алгоритма 
по сравнению с традиционной системой подсчета очков 
показало, что алгоритм способен обнаружить больше 
пациентов, которым требуется повышенное внимание; 
что должно способствовать улучшению маршрутизации 
пациентов и распределению ресурсов.

Отметим, что алгоритм также имеет большую 
чувствительность при более высокой специфично-
сти по сравнению с NEWS2 [13]. Для базовой модели 
(«NEWS2 + возраст») дискриминация была умеренной 
при внутренней валидации (AUC = 0,764; 95 % довери-
тельный интервал: 0,737, 0,794). 

Точное и раннее прогнозирование риска ухудшения 
состояния пациента может улучшить процедуры сорти-

ровки и маршрутизации пациентов и распределение 
ресурсов. 

Заметим, что предложенная модель предсказала 
вероятность летального исхода, используя только до-
ступные лабораторные исследования и данные жизнен-
но важных признаков. Демографические данные для 
расчета риска не требовались, что отличает ее от уже 
имеющихся [14, 15]. Модель способна генерировать 
прогноз в отсутствие определенных входных данных. 
В реальной клинической практике не всегда всем боль-
ным требуется проведение полного спектра обследова-
ния, что при построении моделей нередко может влиять 
на результат. Пропущенные в базе данных значения не 
вносили существенного вклада и не искажали резуль-
таты при расчете риска. Таким образом, разработанная 
модель может быть использована для оценки прогноза 
даже в отсутствие некоторых признаков. 

Отметим следующие выявленные ограничения 
представленной модели. Несмотря на то, что в выбор-
ку было включено достаточно большое количество 
пациентов, и использовалась внешняя валидация на 
больных из других медицинских центров, конечная 
общая выборка представлена 3054 больными, где ле-
тальный исход был представлен в 6,42 % случаев. Все 
это диктует необходимость проведения дальнейшей 
апробации разработанного калькулятора на внешних 
данных с включением показателей тяжелых больных. 
Также необходимо отметить, что на основании полу-
ченных результатов нельзя сделать выводы о произво-
дительности алгоритма в новых условиях при измене-
нии штамма вируса и различий в течение заболевания. 
Дополнительно, в связи с принятым ограничением 
пациентов с подтвержденным диагнозом COVID-19, 
невозможно сделать вывод о производительности ал-
горитма для прогнозирования летального исхода в 
проспективных условиях у пациентов, не страдающих 
COVID-19, и у пациентов с подозрением на COVID-19, 
не подтвержденный в последствии.

Рис. 8. Вклад признака «Возраст» в конечную модель и плотность распределения признака
Fig. 8. The contribution of the feature “Age” to the final model and the distribution density of the feature
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Заключение

Алгоритм машинного обучения для прогнозирова-
ния летального исхода у пациентов с COVID-19 в тече-
ние 72 часов госпитализации продемонстрировал высо-
кую чувствительность (0,816) и специфичность (0,865), 
и превзошел обычно используемую систему оценки 
раннего предупреждения заболевания. Алгоритм спо-
собен обнаруживать на 11 % больше пациентов, чем мо-
дифицированный показатель раннего предупреждения 
при одновременном снижении ложноположительных 
результатов. Учитывая серьезные опасения по поводу 
ограниченных ресурсов, включая аппараты искусствен-

ной вентиляции легких, во время пандемии COVID-19, 
точное прогнозирование пациентов, которым, вероятно, 
потребуется искусственная вентиляция легких, может 
помочь дать важные рекомендации в отношении со-
ртировки пациентов и распределения ресурсов среди 
госпитализированных больных. Кроме того, раннее 
выявление таких лиц позволит проводить плановые 
процедуры вентиляции легких, снижая известные ри-
ски, связанные с экстренной интубацией. В результате 
реализация представленного алгоритма сможет помочь 
улучшить оказание медицинской помощи пациентами, 
снизить смертность больных и свести к минимуму на-
грузку на врачей во время пандемии COVID-19.
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