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Аннотация. Актуальность и цели. В работе поднимается проблема прогнозирова-
ния послеоперационных осложнений. Осложнения после операций могут привести  
к ухудшению состояния пациента, увеличению затрат на лечение и даже смертельному 
исходу. В связи с этим наличие возможности предсказывать возможные осложнения 
после операции помогает в принятии решений о выборе лучшего лечебного подхода  
и предоставлении более эффективной постоперационной заботы. Материалы и методы. 
Для прогнозирования осложнений после операции были исследованы модели машин-
ного обучения, включающие логистическую регрессию, метод дерева решений, метод 
случайного леса, метод k-ближайших соседей, метод опорных векторов, многослой-
ный персептрон с предварительно подобранной архитектурой и метод ансамбля сред-
невзвешенного голосования. Результаты. Была проведена предобработка обезличен-
ных данных пациентов, отобраны информативные показатели и обучена ансамблевая 
модель машинного обучения, основанная на методе случайного леса, методе опорных 
векторов, многослойном персептроне с предварительно подобранной архитектурой. 
Выводы. В результате работы ансамблевого метода (средневзвешенного голосования – 
жесткого голосования) точность увеличилась до 78,8 %. 
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Abstract. Background. The paper raises the problem of predicting postoperative compli-
cations. Complications after surgery can lead to deterioration of the patient's condition, in-
creased treatment costs and even death. Therefore, being able to predict possible complications 
after surgery helps in making decisions about choosing the best treatment approach and provid-
ing more effective postoperative care. Materials and methods. To predict complications after 
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surgery, machine learning models were studied, including logistic regression, the decision 
tree method, the random forest method, the k-nearest neighbor method, the support vector 
method, a multilayer perceptron with a pre-selected architecture and the weighted average 
voting ensemble method. Results. Preprocessing of depersonalized data on patients, informa-
tive indicators were selected and an ensemble machine learning model based on the random 
forest method, the support vector method, a multilayer perceptron with a pre-selected archi-
tecture was trained. Conclusions. As a result of the ensemble method (weighted average vot-
ing – hard voting), the accuracy increased to 78,8 %. 

Keywords: machine learning, forecasting, postoperative complications, random forest 
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Введение 

Здравоохранение – это отрасль, в которой в последние годы активно ис-
пользуются методы машинного обучения и искусственного интеллекта. Осо-
бенно актуально применение этих методов для решения задач диагностики  
и прогнозирования. Диагностирование включает в себя определение мер, 
направленных на исправление работы всех компонентов системы и методов их 
выполнения. В силу того, что это процесс исследования, ему автоматически 
предъявляются основные требования в исследовательской деятельности, такие 
как: использование достоверных источников первичных данных; объектив-
ность, определяемая процедурами оценки и составления программы исследо-
вания объекта; достижение необходимой точности, приемлемой для практиче-
ского использования. 

Диагнозы, основанные на результатах использования модели машин-
ного обучения и искусственного интеллекта, быстро внедряются во всем спек-
тре здравоохранения. Основными причинами являются уровни точности, обес-
печиваемые методами машинного обучения и искусственного интеллекта,  
а также способность извлекать знания из ретроспективных данных, накоплен-
ных медицинскими учреждениями. 

Методы прогнозирования осложнений после операции включают в себя 
широкий спектр технологий и подходов, в том числе клинические, иммуноло-
гические, молекулярные и генетические маркеры.  

Клинические методы включают в себя оценку риска на основе факторов, 
таких как возраст, наличие хронических заболеваний, наличие инфекционных 
заболеваний, состояние пациента перед операцией [1]. Различные шкалы и ин-
струменты используются для оценки риска осложнений: шкалы Американского 
общества анестезиологии (ASA) и классификации Помери (POSSUM) [2]. 

Иммунологические методы основаны на оценке функции иммунной си-
стемы. Например, прогностические маркеры, такие как общее количество лим-
фоцитов, отношение Т-клеток к Б-клеткам, отношение CD4 / CD8-клеток  
и уровень цитокинов, могут быть использованы для прогнозирования риска 
осложнений после операции [3]. 

Молекулярные маркеры включают в себя генетические варианты, связан-
ные с болезнями и наследственными факторами. Например, полиморфизм в гене 
TNF-α может привести к повышению риска осложнений после операции [4]. 
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Генетические маркеры могут быть использованы для оценки генетиче-
ских факторов, связанных с болезнями и наследственными предрасположен-
ностями. Например, генетические маркеры, связанные с нарушением метабо-
лизма лекарств, могут использоваться для прогнозирования риска развития 
осложнений, связанных с анестезией [5]. Однако для их применения требуется 
квалифицированный медицинский персонал и современное оборудование  
для диагностики. 

Формальные методы медицинской диагностики являются эффективным 
средством для решения сложных проблем диагностики, позволяющих прини-
мать обоснованные решения на основе точных вычислений. В работе [6] про-
водится сравнительное исследование алгоритмов машинного обучения при 
прогнозировании тяжелых осложнений после бариатрической хирургии. Боль-
шинство алгоритмов показали высокую точность (>90 %) и специфичность 
(>90 %) как в обучающих, так и в тестовых данных. Однако ни один из алго-
ритмов не достиг приемлемой чувствительности в тестовых данных. Было вы-
явлено, что в прогнозировании тяжелых послеоперационных осложнений у па-
циентов с бариатрической хирургией алгоритмы ансамбля превосходят 
базовые алгоритмы.  

В статье [7] использовался модифицированный метод классификации 
Помери (P)-POSSUM для прогнозирования постоперационных осложнений.  
В течение периода было проведено проспективное обследование 1077 после-
довательных пациентов. Данные, необходимые для расчета (P)-POSSUM, 
были доступны для всех пациентов. Операция была выполнена планово у 827 
пациентов и в экстренном порядке у 250. Общие показатели заболеваемости  
и смертности составили 29,5 и 3,4 % соответственно. Интуиция хирурга была 
лучшим предиктором частоты послеоперационных осложнений, чем POSSUM 
(32,1 % против 46,4 %). Хирурги переоценили частоту послеоперационных 
осложнений при плановой хирургии, но недооценили послеоперационную за-
болеваемость в экстренных случаях, тогда как (P)-POSSUM переоценил забо-
леваемость и смертность в обоих случаях.  

В работе [8] использовалась модель машинного обучения, основанная на 
методе случайного леса (Random forest), на платформе MySurgeryRisk сделали 
прогнозы послеоперационных осложнений и смертности, возникших при по-
ступлении в больницу, используя данные электронной медицинской карты  
и характеристики окружения пациента. Для каждого результата одна модель 
обучалась как на предоперационных, так и на интраоперационных данных. 
Точность составила 88 %. 

Работа [9] описывает прогностические модели, основанные на методе 
Градиентного бустинга (GBM), имеют лучшее распознавание, чем другие мо-
дели; это указывает на сравнительно лучшую общую производительность. 
Баллы Брайера для моделей GBM, предсказывающих исследуемые исходы, ва-
рьировались в пределах 0,09–0,14, AUCs – в пределах 79–87 %, а F1-баллы –  
в пределах 41–73 %.  

Из приведенных примеров можно сделать вывод, что для прогнозирова-
ния осложнений могут успешно применяться модели регрессии, метод случай-
ного леса и нейронные сети, но каждый из них дает недостаточную точность 
прогноза. В связи с этим было принято решение исследовать методы ансамбля. 

Методы ансамбля – это алгоритмы обучения, которые создают набор клас-
сификаторов, а затем классифицируют новые точки данных путем (взвешенного) 
голосования за их предсказания [10]. Теоретически и эмпирически доказано, что 
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множественные, ансамблевые модели обучения обеспечивают значительно луч-
шую производительность, чем одиночные слабые учащиеся, особенно при реше-
нии многомерных, сложных задач регрессии и классификации. 

Целью работы является исследование алгоритмов машинного обучения 
для прогнозирования осложнений после операции на примере желчнокамен-
ной болезни, а также объединений их в ансамбли. 

Материалы и методы 

В работе анализировались обезличенные данные оперированных паци-
ентов с желчнокаменной болезнью. Выборка состоит из 109 пациентов, из них 
63 без осложнений и 46 с осложнениями. Для каждого пациента зафиксиро-
ваны уровни:  

– гемоглобина (Hemoglobin); 
– эритроцитов (Erythrocytes);  
– цветового индекса (Color_index); 
– лейкоцитов (Leukocytes);  
– нейтрофилов (Neutrophils); 
– нейтрофилов сегментоядерных (Neutrophils_segmented); 
– лимфоцитов (Lymphocytes); 
– моноцитов (Monocytes);  
– скорость оседания эритроцитов (ESR); 
– общего билирубина (Total_bilirubin);  
– общего белка (Total_protein);  
– амилазы (Amylase);  
– глюкозы (Glucose);  
– продолжительность операции (Duration); 
– пол пациента (Sex). 
Приложение машинного обучения было разработано в три этапа. 
Первый этап включает серию шагов: 
– по очистке данных и предварительной обработке; 
– извлечению важных показателей из входных данных; 
– обучению модели машинного обучения на известных данных.  
Семь различных моделей классификации были использованы в данной 

работе для прогнозирования послеоперационных осложнений. Эти модели 
включают логистическую регрессию, метод дерева решений, метод случайного 
леса, метод k-ближайших соседей, метод опорных векторов, многослойный пер-
септрон с предварительно подобранной архитектурой и метод ансамбля средне-
взвешенного голосования. В ансамбль входят модели, получившие наиболь-
шую точность.  

Оценщик классификатора голосования, построенный путем объедине-
ния различных моделей классификации, оказывается более сильным метаклас-
сификатором, который уравновешивает слабые стороны отдельных классифи-
каторов в конкретном наборе данных. Классификатор голосования принимает 
большинство голосов на основе весов, применяемых к классу или вероятно-
стям классов, и присваивает записи метку класса на основе большинства голо-
сов. Прогноз ансамбля классификаторов может быть математически представ-
лен следующим образом [12]: 



Models, systems, networks in economics, technology, nature and society. 2023;(2) 

197 

 ( )( )
1

arg max
m

j A ji j
y C x i

=

= ω χ = , 

где jC  – представляет классификатор; jω  представляет вес, связанный с пред-
сказанием классификатора. 

Результаты 

Для определения метода заполнения пропущенных данных было необ-
ходимо определить тип распределения в выборке, используя гистограмму  
и коэффициенты эксцесса и асимметрии. При сравнении значений в выборке  
с нормальным распределением на рис. 1 было обнаружено, что в 14 случаях 
данные не соответствуют нормальному распределению. 

 

 

 
Рис. 1. Гистограммы распределения значений показателей 
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Это означает, что для анализа данных доступны не все методы статисти-
ческого анализа. Вместо этого использовались непараметрические методы, ко-
торые позволяют исследовать данные без предположений о характере распре-
деления переменных, включая случаи с нарушением требования нормальности 
распределения. 

Для того чтобы восстановить пропущенные значения, был использован 
эмпирический закон распределения. Для каждого показателя были определены 
интервалы распределения данных, по которым затем была рассчитана вероят-
ность попадания значений в каждый из этих интервалов. В качестве замены 
для пропущенных значений использовались случайные равномерно распреде-
ленные значения в интервалах. 

Следующим шагом является отбор информативных показателей, необ-
ходимых для прогнозирования послеоперационных осложнений [11]. В дан-
ной работе исследовался статистический метод для отбора показателей. Ста-
тистические тесты могут быть использованы для выбора тех функций, которые 
имеют самую сильную связь с выходной переменной. 

Для реализации использовалась библиотека scikit-learn [12], которая 
предоставляет класс mutual_info_classif. Функция расчета энтропии информа-
ции показывает, насколько четко определена целевая переменная, если из-
вестны значения предиктора [13]. Результат работы данного алгоритма пред-
ставлен на рис. 2. 

 

 
Рис. 2. Отбор информативных показателей 

 
Из представленного рисунка можно сделать вывод, что наибольший 

вклад в прогнозирование выходной переменной вносят следующие показа-
тели: общий билирубин, лимфоциты, длительность операции, нейтрофилы, 
моноциты, эритроциты, амилаза, общий белок, что соответствует данным, по-
лученным ранее в исследовании [10]. На рис. 3 приведены данные, которые  
в дальнейшем будут использованы для обучения моделей. 

Матрицы неточности, полученные при работе выбранных методов ма-
шинного обучения, приведены на рис. 4.  
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Рис. 3. Итоговая выборка для обучения 

 

 
Рис. 4. Матрицы неточности 

 
Из рис. 4 видно, что большинство алгоритмов хорошо определяют класс 

0 – отсутствие послеоперационных осложнений, а с определением класса 1 – 
наличие осложнений – справляются менее качественно и с большей разницей 
результатов. 

Для работы классификатора жесткого голосования были отобраны ме-
тоды, которые дали наиболее точный прогноз, – метод случайного леса, метод 
опорных векторов, многослойный персептрон с предварительно подобранной 
архитектурой [10]. 

Для оценки моделей использовались матрица неточности, доля правиль-
ных ответов алгоритма (accuracy), F1 оценка (f1-score), точность (precision), 
полнота (recall) и площадь под ROC-кривой (AUC). 

Результаты сравнения метрик качества классификации приведены на рис. 5. 
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Рис. 5. Метрики качества классификации 

 
Из данных, приведенных на рис. 5, видно, что наиболее точный прогноз 

дает многослойный персептрон (MLP) со следующей архитектурой: один 
скрытый слой с 5 нейронами и функцией активации «гиперболический тан-
генс», алгоритмом обучения BFGS; случайный лес (RandFor) и метод опорных 
векторов (SVM). Эти модели включили в жесткий классификатор голосования 
[14, 15]. Точность классификатора составила 78,8 %.  

Выводы 
Применение ансамблевого метода машинного обучения, а именно клас-

сификатора средневзвешенного голосования (жесткое голосование), позво-
лило повысить точность классификации до 78,8 %. Данный результат является 
достаточно хорошим по сравнению классическим методом классификации По-
мери P-POSSUM, применяемым для прогнозирования осложнений. 

Учитывая имеющийся средний процент летальных исходов после опера-
ции у больных желчнокаменной болезнью, можно предположить, что приме-
нение ансамблей методов машинного обучения для оценки риска операций по-
может снизить уровень летальности. 
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