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Оценка риска развития средней и тяжелой степени 
тяжести пневмонии при COVID‑19 методами 
машинного обучения
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РЕЗЮМЕ
Работа посвящена разработке компьютерного метода оценки степени тяжести течения пневмонии, являющейся осложнением при 
COVID‑19, по наборам клинико-лабораторных показателей методами машинного обучения (МО). Работа состояла в исследовании 
возможности предсказания с использованием МО градации степени тяжести течения пневмонии, основанной на результатах 
компьютерной томографии (КТ). Сравнивались группы из 31 пациента со средней или тяжелой степенью пневмонии (КТ2 – КТ4) и 113 
пациентов без пневмонии или с легкой степенью тяжести пневмонии (КТ0 – КТ1). База данных включала 105 клинико-лабораторных 
показателей. Для сравнения групп применили стандартные непараметрические критерии χ² и критерий Манна-Уиттни (U-тест) 
c коррекцией на множественное тестирование по Холма – Бонферрони. Наряду с традиционными статистическими методами 
использовался также оригинальный метод интеллектуального анализа данных, позволяющий статистически обоснованно выделять 
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Введение
Одним из наиболее тяжелых осложнений при забо‑

левании COVID‑19, вызываемого вирусом SARS-CoV‑2, 
является пневмония различной тяжести течения, которая 
может привести к неблагоприятным исходам. Анализ фак‑
торов тяжелого течения пневмонии, а также показателей, 
характеризующих тяжесть течения, необходим как для 
правильного выбора способа лечения, так и для понимания 
механизмов развития тяжелых форм заболевания.

Согласно обзору [1] факторами тяжелого течения забо‑
левания являются пожилой возраст, мужской пол, наличие 
коморбидности (сахарный диабет, сердечно-сосудистые за‑
болевания, болезни органов дыхания, почек, аутоиммунные 
заболевания и иммунодефицитные состояния). Также про‑
гноз тяжелого течения пневмонии связан с лимфопенией, 
повышенными уровнями в сыворотке амилоидного белка, 
С-реактивного белка, прокальцитонина, интерлейкина‑6.

В рамках существующих Временных клинических 
рекомендаций «Профилактика, диагностика и лечение 
новой коронавирусной инфекции COVID‑19» (версия 
16 от 18.08.2022) наличие и тяжесть течения пневмонии 
подтверждается таким объективным диагностическим ис‑
следованием, как компьютерная томография (КТ), играю‑
щим решающую роль в оценке тяжести течения и степени 

поражения легких. Среди различных шкал оценки тя‑
жести течения можно выделить получившую широкое 
распространение в России «эмпирическую» визуальную 
шкалу КТ 0–4: КТ‑0 – отсутствие признаков пневмонии; 
КТ‑1 – легкая степень тяжести пневмонии с участками 
«матового стекла», выраженность патологических измене‑
ний менее 25 %; КТ‑2 – умеренная пневмония, поражено 
25–50 % легких; КТ‑3 – среднетяжелая пневмония, по‑
ражено 50–75 % легких; КТ‑4 – тяжелая степень тяжести 
пневмонии, поражено >75 % легких. Особого внимания 
требуют пациенты со среднетяжелыми и тяжелыми пнев‑
мониями, при которых поражения легких составляет от 25 
до 100 % (КТ2 – КТ4). Сравнение различных шкал пока‑
зывает их значительную взаимосвязь [2, 4, 5].

Важность компьютерной томографии подтвержда‑
ется исследованиями связи различных шкал оценки тя‑
жести течения по КТ как с выживаемостью [2, 3, 6, 7], 
так и с клиническими оценками течения заболевания 
[3, 4, 5, 6]. В клинической практике оценка тяжести те‑
чения с использованием КТ обычно дополняется анали‑
зом клинико-лабораторных показателей. В связи с этим 
представляет интерес исследование связи совокупности 
клинико-лабораторных показателей с градацией тяжести 

информативные интервалы значений показателей. Для прогнозирования градаций степени тяжести течения пневмонии использовался 
набор методов МО, включавший наряду с широко известными методами также и оригинальную разработку. В исследованиях 
использовался программный комплекс Data Master Azforus. Исследование подтвердило возможность прогнозирования результатов 
оценок степени тяжести течения на основе КТ по клинико-лабораторным показателям с использованием методов машинного обучения. 
При этом эффективность прогноза по ROC AUC составила около 0,9. Внедрение модели в практику будет способствовать улучшению 
точности и оперативности диагностики тяжелого течения пневмонии.
КЛЮЧЕВЫЕ СЛОВА: COVID‑19, пневмония, тяжесть течения, компьютерная томография, машинное обучение, интеллектуальный анализ данных.
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Assessing the risk of developing moderate and severe pneumonia 
in COVID‑19 patients using machine learning methods
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SUMMARY
The work is devoted to the development of a computer method for assessing the severity of pneumonia, which is a complication of COVID‑19, 
based on sets of clinical and laboratory indicators using machine learning (ML) methods. The work consisted of investigating the possibility of 
predicting using ML the computed tomography (CT) grade of severity of pneumonia. Groups of 31 patients with moderate or severe pneumonia 
(CT2–CT4) and 113 patients without pneumonia or with mild pneumonia (CT0–CT1) were compared. The database included 105 clinical and 
laboratory parameters. To compare groups, standard nonparametric χ² tests and the Mann-Whitney test (U-test) with Bonferroni-Holm correction 
for multiple testing were used. Along with traditional statistical methods, an original method of data mining was also used, allowing statistically 
sound identification of informative intervals of indicator values. To predict severity gradations, a set of ML methods was used, which included, 
along with widely known methods, also an original development. The research used the Data Master Azforus software package. The study 
confirmed the possibility of predicting the results of CT based severity grades by clinical and laboratory indicators using machine learning methods. 
The forecast efficiency according to ROC AUC was about 0.9. The introduction of the model into practice will help improve the accuracy and 
efficiency of diagnosing severe pneumonia.
KEYWORDS: COVID‑19, pneumonia, severity, computed tomography, machine learning, data mining.
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течения на основе КТ. В работе [8] была выявлена связь 
оценок тяжести течения по шкале KT 0–4 с выживаемо‑
стью, а также с возрастом, ИМТ и рядом сопутствующих 
заболеваний. Была отмечена связь оценок тяжести течения 
по КТ с уровнем С-реактивного белка, D-димера, ферри‑
тина, лимфопенией [9].

В настоящее время в медицинских исследованиях наряду 
со статистическими критериями и методами регрессионного 
анализа все большее распространение получают методы ма‑
шинного обучения (МО), позволяющие эффективно строить 
мультифакторные нелинейные модели компьютерной диа‑
гностики или прогнозирования. Преимущество подобного 
подхода состоит в существовании арсенала современных 
методов МО, обеспечивающих высокую точность автома‑
тической диагностики, а также способов корректной оценки 
эффективности получаемых алгоритмов. Использование 
коллективных решений по ансамблям алгоритмов позволяет 
повысить точность диагностики.

Методы МО ранее использовались для оценивания 
тяжести течения и прогнозирования исхода пневмонии.

В работе [10] была показана возможность точного про‑
гноза степени тяжести состояния пациента с внебольнич‑
ной пневмонией (ВП), который позволяет улучшить уход 
за пациентами и управление больницей. Индекс тяжести 
течения состояния пациента пневмонии (Pneumonia Severity 
Index, PSI) был разработан в 1997 году в качестве инстру‑
мента для руководства клинической практикой путем 
стратификации форм тяжести состояния пациентов с ВП. 
В то время как PSI оценивался по сравнению с другими 
инструментами клинической стратификации, он не оцени‑
вался по нескольким классическим классификаторам ма‑
шинного обучения по различным показателям при большом 
объеме выборки. В этой статье сравнили эффективность 
прогнозирования девяти классических классификаторов 
машинного обучения с PSI по данным 34 720 пациентов 
для взрослых (возраст 18+), собранных из 749 больниц 
в период с 2009 по 2018 год в Соединенных Штатах. Клас‑
сификаторы машинного обучения, такие как Random Forest, 
обеспечили статистически значимое улучшение (р<0,001) 
(≈33 % в PR AUC и ≈6 % в ROC AUC) по сравнению с PSI 
и потребовали всего 7 входных значений (по сравнению 
с 20 параметрами, используемыми в PSI).

Целью работы является исследование возможности соз‑
дания компьютерного метода диагностики тяжести течения 
состояния пациента пневмонии при COVID‑19 по набору 
клинико-лабораторных показателей, наиболее соответствую‑
щего объективным градациям тяжести течения на основе КТ.

Для достижения указанной цели на первом этапе с ис‑
пользованием стандартных статистических методов и ори‑
гинального метода интеллектуального анализа данных 
производится поиск статистически значимых связей между 
объективными градациями степени тяжести течения на ос‑
нове КТ и клинико-лабораторных показателями. Метод 
интеллектуального анализа данных используется для ста‑
тистически обоснованного поиска интервалов значений 
показателей, а также областей значений парных сочетаний 
показателей, соответствующих средней и тяжелой формами 

пневмонии. Целью первого этапа является поиск информа‑
тивных наборов показателей, которые далее используются 
в методах мультифакторной автоматической диагностики, 
основанной на машинном обучении. Другой целью первого 
этапа является достижение большей ясности в понимание 
биологических эффектов изучаемых патологических про‑
цессов на основании данных, полученных с использованием 
алгоритмов, основанных на машинном обучении.

Целью второго этапа является оценка точности пред‑
сказания градаций тяжести течения на основе КТ по раз‑
личным наборам клинико-лабораторных показателей 
с использованием ряда методов машинного обучения.

Материалы и методы
Материалы
Было проведено ретроспективное исследование. Группа 

пациентов состояла из 144 взрослых, госпитализированных 
в 2021 г. в Московский многопрофильный научно-клиниче‑
ский центр имени С. П. Боткина. У всех госпитализирован‑
ных был положительный результат на SARS-CoV‑2, получен‑
ный методом ПЦР, и у большей части госпитализированных 
пневмония была подтверждена компьютерной томографией 
грудной клетки. Госпитализированные пациенты были 
разделены на две группы: группа 1 включает 31 пациента 
со средней и тяжелой степенью тяжести течения COVID-
19-ассоциированной пневмонии, подтвержденными на КТ, 
группа 2 включает 113 пациентов без пневмонии или с лег‑
кой степенью тяжести течения пневмонии при COVID‑19.

Клинико-лабораторная база данных содержала 105 по‑
казателей. В первичной базе данных вместе с показателями 
Суточного Мониторинга Артериального Давления (СМАД) 
было 144 показателя. В том числе анамнез, симптомы, со‑
путствующие заболевания, антропометрия, физикальные 
данные, общий анализ крови, биохимия, коагулограмма, 
гормоны, динамика Ig G.

Методы анализа данных
Наряду с традиционными статистическими методами, 

включая критерий Манна-Уитни и метод Холма ‒ Бонфер‑
рони [11], в работе использовались альтернативные мето‑
ды интеллектуального анализа данных (ИАД) и методы 
машинного обучения (МО).

Методы ИАД. Из методов ИАД был использован метод 
оптимально достоверных разбиений (ОДР) [12], который 
представляет собой оригинальную технологию анализа 
данных, основанную на построении оптимальных разбиений 
пространства признаков. При этом разбиение считается 
оптимальным, если оно позволяет наилучшим образом 
разделить сравниваемые непересекающиеся группы. Поиск 
оптимальных разбиений производится внутри множеств 
(семейств) разбиений с числом элементов, не превышающем 
некоторое фиксированное число. В настоящем исследовании 
рассматривались два семейства: 1)  семейство разбиений 
интервалов значений отдельного признака на два интервала 
с помощью одной граничной точки; 2) семейство разбиений 
двумерной области совместных значений пар признаков 
на четыре подобласти с помощью границ, параллельных 
координатным осям. Примеры одномерного и двумерного 
ОДР представлены на рисунках 1 и 2.
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Каждое найденное оптимальное достоверное разби‑
ение фактически описывает различия между группами 
и по соответствующим показателям или сочетаниям по‑
казателей.

Необходимым критерием эффективности анализа 
является оценка статистической значимости выявленных 
различий. Для оценки значимости в методе ОДР исполь‑
зуется известный непараметрический перестановочный 
тест, не требующий априорных предположений о харак‑
тере распределений и не использующий асимптотических 
оценок.

Метод ОДР ранее использовался при решении многих 
медицинских задач, включая исследования в эпидеми‑
ологии, и может рассматриваться как вспомогательный 
инструмент для достижения интерпретируемости и про‑
зрачности методов машинного обучения.

Методы машинного обучения. В работе были исполь‑
зованы традиционные статистические методы автомати‑
ческой классификации, включая линейный дискриминант 
Фишера, и основанные на машинном обучении методы 
автоматической классификации, включая логистическую 
регрессию [14], метод опорных векторов [15,16], вариант 
градиентного бустинга XGBoost [16,17,18]. Также исполь‑
зовался оригинальный метод автоматической классифика‑
ции статистически взвешенные синдромы (СВС) [19,20].

Метод СВС является ансамблевым методом автоматиче‑
ского отнесения объектов к одной из групп. Преимуществом 
метода СВС является простой и естественный способ работы 
с данными, содержащими пропущенные значения. Метод 
демонстрирует высокую эффективность при работе с меди‑
цинскими данными относительно небольшого объема. При 
этом он нередко превосходит по точности альтернативные 
подходы. Однако, недостатком метода является проведение 
большого объема вычислений при поиске решающего правила.

Оценка статистической значимости найденных за‑
кономерностей производилась с использованием метода 
кроссвалидации (LeaveOneOut). Для оценки значимости ис‑
пользовались показатели чувствительности, специфичности 

и общей точности, а также ROC анализ [21]. Использова‑
лись реализации ОДР и перечисленных методов в про‑
граммном комплексе Data Master Azforus.

Результаты и обсуждение
На первом этапе исследования сравниваемые группы 

анализировали с помощью стандартных статистических 
методов: χ² и Манна ‒ Уиттни. Показатели объединены 
в наборы по периоду заболевания: острый период и период 
реконвалесценции.

Вследствие большого числа показателей, сравнимого 
с числом объектов в обучающей выборке, проведена про‑
верка на множественное тестирование Холма ‒ Бонферрони. 
Метод Холма (поправка Холма ‒ Бонферрони) равномерно 
более мощный, чем поправка Бонферрони, и, в определенной 
степени, решает проблему падения мощности при росте 
числа гипотез. Значимыми с учетом поправки Холма ‒ Бон‑
феррони стали различия по 12 показателям, представленные 
в таблице 1. В столбцах «Среднее в группе 1» и «Среднее 
в группе 2» даны средние значения показателей в группах 1 
и 2. Для бинарных показателей, обозначающих наличие или 
отсутствие симптома, в указанных столбцах даны доли паци‑
ентов с наличием этого симптома соответственно в группах 
1 и 2. Наиболее значимыми стали различия, касающиеся 
дыхательной недостаточности «1-я степень дыхательной 
недостаточности» и «Отсутствие дыхательной недоста‑
точности». Даже после коррекции по Холма ‒ Бонферрони 
значимость у них сохраняется на уровне p<0,000001. Зна‑
чимость показателей «Изменение веса», «Астенизация», 
«Нарушение сна», «Выпадение волос» после коррекции 
оценивалась на уровне p<0,001. Остальные показатели 
оказались значимыми на уровне p<0,02.

Оценка информативности клинико-лабораторных 
показателей с помощью метода ОДР

Метод ОДР использовался для изучения закономер‑
ностей связи номера группы (1 или 2) с клинико-лабора‑
торными показателями.

Таблица 1
Сравнение исследуемых групп пациентов с применением традиционных статистических методов 

с проверкой Бонферрони-Холма

№  Показатель
Среднее

или частота 
в группе 1

Среднее 
или частота 
в группе 2

χ²
p

U-тест
p

U-тест с коррекцией
Холма – Бонферрониа (p)

Острый период

1 1-я степень дыхательной недостаточности 0,613 0,1239 <0,000001 <0,000001 <0,000001

2 Отсутствие дыхательной недостаточности 0,129 0,8407 <0,000001 <0,000001 <0,000001

3 Длительность пиретической лихорадки (дни) 2,355 0,354 0,000188 0,00002 0,001442

4 Индекс сатурация 98,19 98,65 0,000122 0,00002 0,001408

5 2 степень дыхательной недостаточность 0,2258 0,0177 0,000862 0,000024 0,001748

6 Пиретическая лихорадка до 41С 0,3871 0,0885 0,000844 0,000046 0,003284

7 Частота дыхательных движений (ЧДД) 16,39 15,85 0,000400 0,000173 0,012378

Период реконвалесценции

1 Снижение веса 0,677 0,2035 0,000006 <0,000001 0,000031

2 Отсутствие снижения веса 0,29 0,7788 0,000004 <0,000001 0,000022

3 Длительность астенизации, дни 91,58 28,34 0,00009 <0,000001 0,000004

4 Нарушения сна 0,7097 0,2566 0,000026 0,000003 0,000234

5 Выпадение волос 0,5161 0,1416 0,000163 0,00001 0,000691
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Эффективность метода ОДР ил‑
люстрируется результатами для по‑
казателя «ЧДД», представленным 
на рисунке 1. На одномерной диа‑
грамме случаи из группы 1 со сред‑
ним и тяжелым течением пневмонии 
обозначены красным цветом, а слу‑
чаи из группы 2 с легким течением 
пневмонии или без пневмонии – зе‑
леным (рис. 1).

Как видно на рисунке 1, слева 
от границы «16,5», оптимально вы‑
ставленной алгоритмом ОДР для по‑
казателя «ЧДД», отображаются 97 
случаев (85,8 %) из группы 2 (легкая 
степень тяжести течение пневмонии) 
и 18 случаев (58,1 %) из группы 1 
(средняя и тяжелая степень тяжести 
течения пневмонии). При этом справа 
от границы отображаются 13 случа‑
ев из группы 1 (41,9 %), и только 28 
случаев из группы 2 (14,2 %). Зна‑
чимость такого разделения оценена 
с помощью перестановочного теста 
на уровне p<0.002.Рисунок 1. Различие между случаями из группы 1 (красный цвет) и группы 2 (зелёный цвет) 

по показателю «ЧДД», выявленные методом ОДР
Таблица 2

Значимые показатели для распознавания групп 1 и 2 при одномерном разбиении методом ОДР

№  Показатель Граница

Ниже границы или 
отсутствие симптомов

Выше границы или наличие 
симптомов p-значение

ПТ**Группа 1, 
абс. и (%)

Группа 2, 
абс. и (%)

Группа 1, 
абс. и (%)

Группа 2, 
абс. и (%)

Острое состояние
1 Отсутствие дыхательной недостаточности - 27 (87,1) 18 (15,9) 4 (12,9) 95 (84,1) <0,0005
2 1-я степень дыхательной недостаточность - 12 (38,7) 99 (87,6) 19 (61,3) 14 (12,4) <0,0005
3 Длительность пиретической лихорадки (дни) 3,5 20 (64,5) 109 (96,5) 11 (35,5) 4 (3,5) <0,0005
4 Индекс сатурация 98,5 24 (77,4) 39 (34,5) 7 (22,6) 74 (65,5) 0,0005
5 2 степень дыхательной недостаточность - 24 (77,4) 111 (98,2) 7 (22,6) 2 (1,8) 0,0005
6 Пиретическая лихорадка до 41С - 19 (61,3) 103 (91,2) 12 (38,7) 10 (8,8) 0,0005
7 Головная боль 6 (19,4) 58 (51,3) 25 (80,6) 55 (48,7) 0,001
8 ИМТ 34 20 (64,5) 105 (92,9) 11 (35,5) 8 (7,1) 0,0015
9 Частота дыхательных движений (ЧДД) 16,5 18 (58,1) 97 (85,8) 13 (41,9) 16 (14,2) 0,0015

10 Длительность фебрильной лихорадка (дни) 6,5 22 (71) 106 (93,8) 9 (29) 7 (6,2) 0,0055
11 Масса тела (кг) 116 27 (87,1) 113 (100) 4 (12,9) 0 (0) 0,0055
12 Повышенная потливость 0,5 27 (87,1) 112 (99,1) 4 (12,9) 1 (0,9) 0,006
13 Сухость слизистых 0,5 22 (71) 101 (89,4) 9 (29) 12 (10,6) 0,017
14 Длительность субфебрильной лихорадки (дни) 17,5 26 (83,9) 111 (98,2) 5 (16,1) 2 (1,8) 0,0195
15 Лихорадки нет 30 (96,8) 90 (79,6) 1 (3,2) 23 (20,4) 0,023
16 Артралгия 12 (38,7) 71 (62,8) 19 (61,3) 42 (37,2) 0,017

Период реконвалесценции

17 Длительность астенизации
(дни) 25,5 6 (19,4) 85 (75,2) 25 (80,6) 28 (24,8) <0,0005

18 Отсутствие снижения веса 22 (71) 25 (22,1) 9 (29) 88 (77,9) <0,0005
19 Снижение веса 10 (32,3) 90 (79,6) 21 (67,7) 23 (20,4) <0,0005
20 Нарушения сна 9 (29) 84 (74,3) 22 (71) 29 (25,7) <0,0005
21 Выпадение волос 15 (48,4) 97 (85,8) 16 (51,6) 16 (14,2) <0,0005
22 Астенизация 2 (6,5) 54 (47,8) 29 (93,5) 59 (52,2) 0,0005
23 Повышение веса 23 (74,2) 106 (93,8) 8 (25,8) 7 (6,2) 0,0045
24 Тромбокрит (РСТ) 0,16 5 (17,9) 2 (1,9) 23 (82) 104 (98) 0,0135
25 МНО (коагулограмма) 1,3 28 (90,3) 113 (100) 3 (9,7) 0 (0) 0,0305
26 Миалгия 0,5 10 (32,3) 60 (53,1) 21 (67,7) 53 (46,9) 0,0435
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Выявленная взаимосвязь может 
быть интерпретирована как худший 
прогноз для пациентов с ЧДД выше 
16,5 вдохов в минуту. Этот результат 
может приниматься во внимание для 
оценки перспектив терапии.

Определенные методом ОДР гра‑
ницы для каждого значимого пока‑
зателя для пациентов из групп 1 и 2 
позволяют оценивать количественное 
(или – долевое) распределение паци‑
ентов в исследуемых группах справа 
или слева от границы оптимального 
разбиения и прогнозировать степени 
тяжести течение заболевания для каж‑
дого конкретного пациента.

Для показателей, имеющих гранич‑
ные значения, в таблице 2 приведены 
числовые значения оптимальных гра‑
ниц показателей, полученных методом 
ОДР при одномерном разбиении. В та‑
блице представлено распределение па‑
циентов из полных групп 1 и 2 по под‑
группам (ниже или выше границы для 
пациентов из групп 1 и 2) в зависи‑
мости от того, какое значение имеет 
исследуемый показатель конкретного 
пациента по отношению к границе оп‑
тимального достоверного разбиения 
(ниже или выше границы разбиения).

Для бинарных показателей (от‑
сутствие или наличие соответствую‑
щего симптома) указаны абсолютные 
количества пациентов и их доли (%) 
из групп 1 и 2. В скобках даны про‑
центные доли подгрупп выше или 
ниже границы в полных группах 1 и 2.

В таблице 2 представлены зна‑
чимые показатели как для периода 
острого состояния (16 показателя), так 
и для периода реконвалесценции (10 
показателей).

В графическом виде информатив‑
ность сочетаний показателей представ‑
лена на рисунке двумерного разбиения 
методом ОДР – по осям двумерной 
диаграммы отложены два значимых 
показателя. Результаты для двумерной 
модели, описывающей связь степени 
тяжести течения пневмонии с соче‑
танием длительности пиретической 
лихорадки и индекса сатурации крови 
SO2 представлены на рисунке 2.

Из рисунка 2 видно, что при дли‑
тельности пиретической лихорадки 
выше 3 дней и уровне сатурации 
ниже 98,5 % (квадрант III) абсолют‑
но преобладают случаи с тяжелым 

Рисунок 2. Различия между случаями из группы 1 и группы 2 по сочетанию длительности 
пиретической лихорадки (ось Х) и сатурации крови O2 (ось Y)

течением пневмонии: из 9 случаев, удовлетворяющих указанным условиям, 
тяжелому течению пневмонии соответствуют 8. Наоборот, в квадранте 
I (уровень сатурации выше 98,5 и длительности пиретической лихорадки 
менее 4 дней), расположены 71 случай без пневмонии или с легким течением 
пневмонии и только 3 случая с тяжелым течением пневмонии. Значимость 
различий была оценена на уровне p<0,0005 для длительности пиретиче‑
ской лихорадки и p<0,0035 для сатурации крови O2. Следует отметить, 
что практически все показатели, приведенные в таблице 2, отмечались 
в научной периодике или клинической практике как информативные для 
оценки степени тяжести течения пневмония в острый период или в период 
реконвалесценции.

Многофакторные модели для оценивания степени тяжести течения 
по клиническим показателям, основанные на технологиях машинного 
обучения

Методы машинного обучения использовались для компьютерной оценки 
степени тяжести течения пневмонии по 4 наборам клинико-лабораторных 
показателей:

•	 16 показателей из таблицы 2, соответствующих острой стадии заболевания 
(набор 1);

•	 10 показатели из таблицы 2, соответствующих периоду реконвалесценции 
(набор 2);

•	 набор из 26 показателей, являющийся объединение наборов 1 и 2 (набор 3);
•	 набор из 7 показателей в остром периоде и 5 показателей в период рекон‑

валесценции из таблицы 1, различия по которым сохранили значимость 
после проведения коррекции по Холму ‒ Бонферрони (набор 4).

Решалась задача построения алгоритма, с максимальной точностью от‑
носящего каждый из случаев в упомянутые ранее группы 1 и 2, формируемые 
согласно оценкам степени тяжести течения по КТ.
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Таблица 3
Результаты ROC анализа при диагностике степени тяжести течения пневмонии по 4 

наборам показателей (в скобках указано число показателей)

Методы машинного обучения Набор 1 (16) Набор 2 (10) Набор 3 (26) Набор 4 (12)

Статистически взвешенные синдромы 0,91 0,82 0,9 0,87

Логистическая регрессия 0,89 0,8 0,89 0,86

Линейный дискриминантный анализ 0,86 0,74 0,84 0,81

Метод опорных векторов 0,9 0,75 0,9 0,79

Градиентный бустинг 0,83 0,74 0,85 0,78

Метод ближайших соседей 0,83 0,63 0,88 0,68

Решающий лес 0,89 0,79 0,88 0,84

Таблица 4
Эффективность компьютерной диагностики степени тяжести течения пневмонии 

по набору показателей в острой стадии заболевания

Метод машинного обучения Общая точность 
классификации Группа 1 Группа 2

Статистически взвешенные синдромы 85 % 87 % 85 %

Логистическая регрессия 88 % 77 % 91 %

Метод опорных векторов 85 % 55 % 94 %

Ансамбль из трех методов 88 % 71 % 94 %

Таблица 5
Эффективность компьютерной диагностики тяжести течения пневмонии 

по объединенному набору показателей 3 (весь период наблюдений)

Метод машинного обучения Общая точность 
классификации Группа 1 Группа 2

Статистически взвешенные синдромы 85 % 84 % 90 %

Логистическая регрессия 89 % 77 % 92 %

Метод опорных векторов 85 % 32 % 97 %

Ансамбль из трех методов 90 % 76 % 95 %

В таблице 3 приведены значения 
ROC AUC для 7 методов машинно‑
го обучения, полученные с помо‑
щью метода скользящего контроля 
(LeaveOneOut).

Из таблицы 3 видно, что для всех 
четырех наборов показателей макси‑
мальную эффективность диагностики 
по значениям показателя ROC AUC 
демонстрирует метод статистически 
взвешенных синдромов (СВС). Также 
высокую эффективность демонстри‑
руют логистическая регрессия и метод 
опорных векторов.

Также из приведенных в таблице 3 
результатов следует, что эффектив‑
ность диагностики степени тяжести 
течения пневмонии по показателям 
в остром периоде (набор 1, 16 показа‑
телей) заметно превышает эффектив‑
ность диагностики по показателям 
в период реконвалесценции (набор 
2, 10 показателей). Более того, пока‑
затели в период реконвалесценции 
не позволяют повысить точность диа‑
гностики при использовании их вме‑
сте с показателями в остром периоде. 
Более подробно результаты оценки 
точности диагностики по набору по‑
казателей острой стадии заболевания 
представлены в таблице 4.

В таблице 4 даны процентные 
доли правильно классифицированных 

Рисунок 3. Результаты применения ансамбля методов МО для набора показателей за весь период наблюдений. ROC AUC=0,903. 
Общая точность распознавания на ансамбле 90 %
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случаев из групп 1 и 2 для трех наиболее эффективных ме‑
тодов МО согласно таблице 3. Видно, что наиболее высокая 
доля правильно классифицированных случаев из группы 
2 достигается при использовании метода СВС, поскольку 
в данном исследовании нас больше интересует группа с тя‑
желым течением пневмонии. Группа 1 лучше распознается 
с помощью метода опорных векторов и ансамбля.

На рисунке 3 представлено «окно», генерируемое 
используемым нами программным комплексом, в кото‑
ром приведены результаты автоматической диагностики 
с использованием набора 3 и ансамбля из трех наиболее 
эффективных методов: метод опорных векторов, статис‑
тически взвешенные синдромы и логистическая регрессия. 
Ансамбль относит рассматриваемый случай в ту группу, 
в которую его отнесло большинство алгоритмов. Для 
ансамбля достигается существенно более высокая чув‑
ствительность: 0,93 против значения специфичности – 0,8.

Более подробно результаты оценки точности диагнос‑
тики по объединенному набору показателей 3 представ‑
лены в таблице 5.

В таблице 5 даны процентные доли правильно клас‑
сифицированных случаев из групп 1 и 2 для трех наибо‑
лее эффективных методов согласно таблице 3, а также 
ансамбля из трех этих методов. Наиболее высокая доля 
правильно классифицированных случаев из группы 1 
достигается для метода СВС (84 %). Наиболее высокая 
точность классификации для случаев из группы 2 дости‑
гается для метода опорных векторов и ансамбля из 3-х 
методов (97 и 95%, соответственно). Однако в группе 1 
для ансамбля достигается существенно более высокая 
чувствительность: 76% для ансамбля по сравнению с 32% 
для метода опорных векторов.

Отметим также, что для набора показателей, известных 
в период реконвалесценции наибольшая эффективность 
диагностики, достигнутая с использованием метода СВС, 
характеризовалась долей правильно классифицирован‑
ных случаев из группы 2, равной 80 % и долей правильно 
классифицированных случаев из группы 1, равной 74 %, 
что существенно хуже эффективности по показателям 
из острого периода.

Для набора из 7 показателей, сохранивших высокую 
значимость после поправки по Холму – Бонферрони, наи‑
большая эффективность диагностики с использованием 
СВС характеризовалась долей правильно распознанных 
случаев равной 80 % и долей правильно классифицирован‑
ных случаев из группы 1, равной 81 %, что ниже результата, 
достигнутого для набора 1, но несколько лучше результата, 
достигнутого для показателей из набора 2.

Выводы
1.	 Проведено сравнение группы из 31 пациента со сред‑

ней и тяжелой степенью пневмонии (группа 1, со‑
ответствует КТ2–4) и группы из 113 пациентов без 
пневмонии или с легкой степенью пневмонии (группа 
2, соответствует КТ0–1) по набору из 105 клинико-
лабораторных показателей. Использование стандарт‑
ных статистических критериев χ² и Манна – Уиттни, 
а также поправок на множественное тестирование 

по Холму – Бонферрони позволило выделить 7 значи‑
мых клинико-лабораторных показателей, наблюдаемых 
в острый период и 5 значимых клинико-лабораторных 
показателей, наблюдаемых в период реконвалесцен‑
ции. Наилучшая точность была достигнута с исполь‑
зованием метода СВС (ROC AUC = 0,87).

2.	 Метод ОДР позволил выявить значимые различия по 26 
показателям, включая 16 показателей, соответствующих 
острому периоду, и 10 показателей, соответствующих 
периоду реконвалесценции. Использование этих 26 
значимых показателей (табл. 2) позволяет повысить 
качество распознавания: общее значение – 90 %, чув‑
ствительность – 76 %, специфичность – 95 %, ROC 
AUC=0.9.

3.	 Наиболее высокая эффективность распознавания при‑
надлежности к группам 1 и 2 выявлена для 16 показа‑
телей, соответствующих острому периоду. Эффектив‑
ность была оценена с использованием метода кросс-
валидации (LeaveOneOut) на уровне 0,91 по показателю 
ROC AUC и на уровне 87 % и 85 % соответственно 
по чувствительности и специфичности.

4.	 Эффективность распознавания принадлежности 
группам 1 и 2 по набору, соответствующему периоду 
реконвалесценции, оказалась несколько ниже: ROC 
AUC=0,82.

3.	 Для более точного прогнозирования степени тяжести 
течения пневмонии при COVID‑19 можно рекомендо‑
вать использовать наборы показателей 1, 3 и 4.

5.	 Все показатели, приведенные в таблицах 1 и 2, ранее 
отмечались как клинически значимые для оценки сте‑
пени тяжести течения пневмонии.

Заключение
Исследование статистически значимо подтвердило 

существование тесной связи между степенью тяжести 
течения пневмонии при COVID‑19 и рядом клинико-ла‑
бораторных показателей.

Исследование позволило найти статистически обо‑
снованные значения интервалов клинико-лабораторных 
показателей, соответствующих средней и тяжелой степени 
тяжести пневмонии.

Исследование подтвердило возможность прогнози‑
рования результатов оценок степени тяжести течения 
пневмонии на основе КТ по клинико-лабораторным по‑
казателям с использованием методов машинного обучения 
с эффективностью по ROC AUC около 0.9. Такая точность 
достигается в том числе только с использованием пока‑
зателей, соответствующих острому периоду заболевания.

Исследование подтвердило возможность использования 
технологий машинного обучения для оперативной оценки 
и прогнозирования степени тяжести течения пневмонии 
как осложнения при COVID‑19, являющейся альтернати‑
вой или дополнением к оценкам степени тяжести течения 
с использованием КТ.

Внедрение в клиническую практику прогнозирова‑
ния с использованием методов машинного обучения 
может стать дополнительным вспомогательным инстру‑
ментом для медицинских работников при рассмотрении 
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вопроса о выборе тактики лечения больных с пневмо‑
нией при COVID‑19 и будет способствовать улучшению 
медицинской помощи госпитализированным пациентам 
с COVID‑19 с пневмонией тяжелой степени тяжести.
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