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АННОТАЦИЯ
Обоснование. Задача создания универсального прогностического инструмента для пациентов с инсультом до конца 
не решена.
Цель исследования ― на основе алгоритмов машинного обучения разработать модели, способные с первых суток 
от дебюта инсульта прогнозировать функциональный исход с оценкой по шкале инсульта Национального института 
здоровья США (NIHSS) и модифицированной шкале Рэнкина (mRs) при выписке из стационара на основании клинико-
анамнестических предикторов.
Методы. На основе базы данных, созданной из 5225 записей о пациентах с инсультом, выписанных из неврологи-
ческих отделений, разработаны модели на основе алгоритмов Artificial Neural Network (ANN) и Random Forest (RF). 
Использовали 21 переменную, включая демографические данные пациентов, исходные баллы по NIHSS и mRS, тип 
инсульта, время от начала заболевания до госпитализации, сведения о сопутствующих заболеваниях и выполнен-
ной экстренной реваскуляризации. Прогнозировали исходы с оценкой в баллах по шкалам NIHSS и mRs. Алгоритмы 
решали задачу классификации по множественному набору значений исхода: 26 классов для модели I (0–25 баллов 
по NIHSS) и 6 классов в для модели II (0–5 баллов по mRs). Качество моделей оценивали с помощью метода 
площади под кривой операционной характеристики приёмника (ROC-AUC). Вклад каждого предиктора в результат 
прогнозирования оценивали с помощью метода SHapley Additive exPlanations (SHAP).
Результаты. Определены результаты прогностической эффективности ANN по AUC-ROC: 0,771 для модели I и 0,844 для 
модели II. RF AUC-ROC составила 0,778 для модели I и 0,845 для модели II. Для дальнейшей работы выбран алгоритм 
RF ввиду его лучшей интерпретируемости. Наиболее значимыми признаками, влияющими на прогнозируемые исхо-
ды, стали исходные значения NIHSS и mRs, возраст пациента, время доезда до стационара от начала инсульта, тип 
инсульта. При проверке эффективности алгоритма RF на внешней валидационной выборке из 783 записей показатели 
ROC AUC cоставили 0,786 для модели I и 0,774 для модели II. Для практического применения создан калькулятор. 
Заключение. Разработанные модели на основе алгоритма RF способны в течение первых суток от начала инсульта 
достоверно прогнозировать ранний функциональный исход с оценкой по NIHSS и mRs на основании клинико-анамне-
стических предикторов. Полученный инструмент полезен для формирования персонифицированных терапевтических 
и реабилитационных стратегий в острый период инсульта. Универсальность использования моделей позволяет их при-
менение в удалённых сельских медицинских учреждениях с дефицитом или отсутствием профильных специалистов 
и диагностического оборудования.

Ключевые слова: инсульт; прогнозирование; ранний функциональный исход; универсальная прогностическая 
модель; алгоритм Random Forest. 
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ABSTRACT
BACKGROUND: Development of a universal predictive tool for patients with stroke remains a challenge.
AIM: The study aimed to develop machine learning–based models that could predict functional outcomes from the first day 
after stroke. The models were trained using clinical and anamnestic predictors, and functional outcomes were evaluated using 
the National Institutes of Health Stroke Scale (NIHSS) and the modified Rankin Scale (mRS) at hospital discharge.
METHODS: Models based on artificial neural network (ANN) and random forest (RF) algorithms were developed using a database 
created from 5,225 records of patients with stroke discharged from neurological departments. Twenty-one parameters 
were used, including patient demographics; baseline National Institutes of NIHSS and mRS scores; stroke type; time from 
stroke onset to hospitalization; comorbidities; and emergency revascularization. Outcomes were predicted using NIHSS and 
mRS scores. The algorithms solved the classification problem for multiple sets of outcome values. Model I had 26 classes 
(NIHSS score pf 0–25), while model II had 6 classes (mRS score of 0–5). The quality of the models was evaluated using the 
area under the receiver operating characteristic curve (ROC-AUC). The contribution of each predictor was evaluated using the 
SHapley Additive exPlanations (SHAP).
RESULTS: The predictive value of the ANN was determined based on the AUC-ROC: 0.771 for model I and 0.844 for model II. 
The RF AUC-ROC was 0.778 for model I and 0.845 for model II. The RF algorithm was chosen for further work due to its better 
interpretability. The most significant features that influenced the predicted outcomes were baseline NIHSS and mRs scores, 
patient age, time from stroke onset to admission, and stroke type. When RF performance was tested on an external validation 
set of 783 records, ROC-AUC values were 0.786 for model I and 0.774 for model II. A calculator was developed for practical use.
CONCLUSION: The proposed RF-based models can reliably predict an early functional outcome within the first day of stroke 
onset, using NIHSS and mRs scores and clinical and anamnestic predictors. This tool can be used to develop personalized 
therapeutic and rehabilitation strategies in the acute phase of a stroke. These models are versatile to be used in rural and 
remote healthcare organizations that lack specialized staff and diagnostic equipment. 
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ОБОСНОВАНИЕ
Инструменты на основе искусственного интеллекта 

и машинного обучения востребованы на современном 
этапе исследовательской и клинической медицинской 
деятельности. Они активно используются в системах при-
нятия врачебных решений, диагностике и прогнозирова-
нии заболеваний, в том числе в неврологии, что ранее 
казалось невозможным [1, 2]. 

Обращает на себя внимание максимальное количество 
разработок и моделей с использованием машинного обу-
чения для социально значимых неврологических заболе-
ваний ― эпилепсии, болезни Альцгеймера и инсульта [2]. 

Последнее десятилетие в неврологии инсульта стало 
революционным. Появилась возможность использования 
принципиально новых методов для диагностики и лечения, 
в том числе с применением функционала искусственного 
интеллекта. За этот период методы машинного обучения 
использовали у пациентов с инсультом для диагностики, 
прогнозирования начальных признаков инсульта, оценки 
тяжести состояния, определения состава тромба при ише-
мическом инсульте, анализа отёка головного мозга, прог-
нозирования увеличения гематомы при геморрагическом 
инсульте и прогнозировании исхода заболевания [1, 3].

Внедрение алгоритмов машинного обучения в кли-
ническую практику предполагает четыре этапа рабочего 
процесса: мероприятия на этапе первичной профилактики; 
лечение в остром периоде; прогнозирование исходов после 
постановки диагноза и вторичную профилактику. Первич-
ная профилактика включает в себя персонализированное 
или стратифицированное прогнозирование рисков для па-
циентов и выявление проблем в оказании медицинской по-
мощи, а интеграция искусственного интеллекта в лечение 
в острый период направлена на помощь врачам в поста-
новке диагноза и принятии тактических решений [4]. 

Алгоритмы машинного обучения для прогнозирования 
при установленном диагнозе острого цереброваскулярного 
заболевания и алгоритмы вторичной профилактики демон-
стрируют прогнозируемые результаты, выявляющие паци-
ентов, которые будут по-разному восстанавливаться в ходе 
лечения или, возможно, потребуют более тщательного 
наблюдения либо дополнительных лечебных мероприятий 
из-за повышенного риска рецидива. В совокупности алго-
ритмы машинного обучения должны помогать в принятии 
клинических решений на каждом этапе, предоставляя ре-
комендации и указывая на возможные упущения, проигно-
рированные при рутинном обследовании [5].

Прогнозирование клинических и функциональных 
исходов у пациентов с острым инсультом обычно осно-
вывается на многофакторной информации, такой как де-
мографические, клинические, лабораторные и радиоло-
гические данные [6].

Модели прогнозирования на основе искусственного 
интеллекта могут давать объективные результаты после 
изучения входных данных и выполнения многочисленных 
расчётов. Прогностические модели машинного обучения, 
основанные на распознавании и сегментации признаков 
изображений, значительно упростили быструю диагнос-
тику инсульта, но прогноз исхода инсульта зависит так-
же от множества других клинических и анамнестических 
факторов [7]. Стратегии прогнозирования исхода инсульта 
с использованием искусственного интеллекта подразуме-
вают поиск оптимального набора входных предикторов 
для выполнения наиболее точного и достоверного прог-
ноза, а также выбор алгоритма с наиболее сбалансиро-
ванным сочетанием точности, интерпретируемости и про-
стоты использования модели. По данным разных авторов, 
ключевыми предикторами для прогнозирования исходов 
инсульта являются возраст пациента, исходная тяжесть 

Список сокращений

ANN (Artificial Neural Network) ― вычислительная 
модель, вдохновлённая структурой и функциями 
биологических нейронных сетей

DT (Decision Trees) ― деревья решений

mRS (Modified Rankin Scale) ― модифицированная 
шкала Рэнкина для оценки степени инвалидности 
и зависимости в повседневной жизни лица, перенёсшего 
инсульт или другие неврологические нарушения

NIHSS (National Institutes of Health Stroke Scale) ― 
шкала инсульта Национального института здоровья 
США для определения степени его тяжести 

RBF (Radial Basis Function kernel) ― ядро радиальной 
базисной функции

RF (Random Forest) ― метод случайного леса; 
алгоритм машинного обучения, который состоит 
из множества отдельных независимых «решающих 
деревьев»

ROC-AUC (Receiver Operating Characteristic — Area 
Under Curve) ― метрика оценки качества модели 
машинного обучения 

SHAP (SHapley Additive exPlanations) ― метод 
интерпретации машинного обучения, объясняющий 
вклад каждого признака в предсказание конкретного 
наблюдения

SVC (Support Vector Classifier) ― метод опорных 
векторов
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Критерии исключения: пациенты с диагнозом анев-
ризматической болезни головного мозга; субарахноидаль-
ное кровоизлияние; пациенты, в первичной документации 
которых отсутствовала оценка по NIHSS и mRs.

Условия проведения
Все пациенты, включённые в исследование, находи-

лись на лечении в РСЦ АОКБ и РСЦ 1 ГКБ.

Продолжительность исследования
Все пациенты были госпитализированы в РСЦ АОКБ 

и РСЦ 1 ГКБ в период с января 2017 года по декабрь 
2020 года. 

Описание медицинского вмешательства
Все пациенты получали стандартную терапию, соответ-

ствующую клиническим рекомендациям; реперфузионные 
методики применялись только у пациентов РСЦ 1 ГКБ; 
реабилитационные мероприятия осуществлялись силами 
специалистов мультидисциплинарной бригады. Допол-
нительных медицинских вмешательств медикаментозной 
и немедикаментозной природы в процессе исследования 
не проводилось.

Построение моделей машинного обучения
Предварительная обработка данных. Для обес-

печения целостности и единообразия набора данных 
текстовое содержимое клинических документов было 
предварительно обработано, и на их основе создана 
компьютерная база данных с возможностью проведе-
ния статистического анализа, который проводился с ис-
пользованием пакетов MicrosoÜ Excel 2010 (США), Stata 
версии 18 (Stata Corp., США).

Выбор предикторов. Для разработки моделей машин-
ного обучения изначально из базы данных была извле-
чена 21 переменная, включая демографические данные 
пациентов, исходные баллы по NIHSS и mRS, подтипы 
инсульта в соответствии с классификационной системой 
Trial of ORG 10472 in Acute Stroke Treatment (TOAST), вре-
мя от начала заболевания до госпитализации, сведения 
о сопутствующих заболеваниях (табл. 1). Для отбора 
признаков использовались четыре специализированных 
метода (SelectKBest, SelectPercentile, Logistic Regression, 
Random Forest), а их эффективность оценивалась с по-
мощью классификатора SVC с RBF-ядром. Важность фи-
нальных предикторов определена независимым методом 
SHAP, выявляющим вклад каждого признака в прогноз.

Определение цели прогнозирования. Целью прогно-
зирования являлось определение наиболее вероятного 
балла по шкалам NIHSS и mRs к моменту выписки паци-
ента из РСЦ. Ввиду различия оценочных шкал по харак-
теристикам функционального состояния разрабатывали 
две модели для прогнозирования исхода по каждой 
шкале с оценкой в баллах (модель I для NIHSS, мо-
дель II для mRs). 

неврологического дефицита, индивидуальный премор-
бидный фон, биохимические показатели, а также данные 
нейровизуализационных исследований [8–10], причём 
включение нескольких типов данных в одну модель ис-
кусственного интеллекта повышает производительность 
модели и улучшает точность прогнозирования [11].

Среди всего разнообразия алгоритмов наиболее эф-
фективными в прогнозировании функциональных исходов 
инсульта зарекомендовали себя деревья решений (Decision 
Trees, DT) и метод случайного леса (Random Forest, RF), гра-
диентный бустинг (Extreme Gradient Boosting, XGB), метод 
опорных векторов (Support Vector Machine, SVM) и искус-
ственные нейронные сети (Artificial Neural Network, ANN) 
с максимальным достижением точности 95,5% в случае 
AdaBoost [7, 12, 13]. Предпочтение применения того или ино-
го алгоритма зависит от специфики исходных данных и цели 
исследования, при этом ни один алгоритм не является аб-
солютно точным, а результаты варьируют в зависимости 
от используемых данных и методологии. И хотя разработки 
последних лет демонстрируют преимущество алгоритмов 
машинного обучения, в частности глубоких нейронных се-
тей (Deep Neural Networks, DNN), перед традиционными 
методами в прогнозировании долгосрочных результатов 
у пациентов с ишемическим инсультом, эффективность 
моделей машинного обучения по сравнению с регрессион-
ными моделями, по данным разных исследователей, не-
однозначна [12, 14]. Таким образом, создание надёжного 
прогностического инструмента для пациентов с инсультом 
остаётся сложной и не решённой до конца задачей.

Цель исследования ― на основе алгоритмов машин-
ного обучения разработать, обучить и апробировать модели, 
способные с первых суток от дебюта инсульта прогнозиро-
вать функциональный исход с оценкой по шкале инсульта 
Национального института здоровья США (National Institutes 
of Health Stroke Scale, NIHSS) и модифицированной шкале 
Рэнкина (modified Rankin scale, mRs) при выписке из стаци-
онара на основании клинико-анамнестических предикторов.

МЕТОДЫ
Дизайн исследования

Выполнено историческое когортное исследование, про-
ведённое среди пациентов с острым инсультом, выписанных 
из неврологических отделений Регионального сосудистого 
центра (РСЦ) ГБУЗ Архангельской области «Архангельская 
областная клиническая больница» (РСЦ АОКБ) и РСЦ ГБУЗ 
Архангельской области «Первая городская клиническая 
больница имени Е.Е. Волосевич» (РСЦ 1 ГКБ) в период 
с 1 января 2017 года по 31 декабря 2020 года.

Критерии соответствия
Критерии включения: все пациенты с инсультом, вы-

писанные из РСЦ АОКБ и РСЦ 1 ГКБ с января 2017 по де-
кабрь 2020 года. 
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биологического нейрона, получает несколько входных 
данных, умноженных на весовые коэффициенты, и выда-
ёт сумму входных данных. Алгоритм RF ― ансамблевый 
метод, состоящий из множества деревьев решений (DT), 

Построение моделей прогнозирования. Были ис-
пользованы два алгоритма машинного обучения ― ANN 
и RF. ANN состоит из слоёв взаимосвязанных искусствен-
ных нейронов. Искусственный нейрон создан по образу 

Таблица 1. Характеристики и количественная оценка переменных, используемых для разработки моделей машинного обучения
Table 1. Characteristics and quantification of parameters used to develop machine learning models

Переменная Характеристика Кодировка Метрика

1 Возраст (возрастные группы), лет age •	 младше 20
•	 20–29
•	 30–39
•	 40–44
•	 45–49
•	 50–59
•	 60–69
•	 70–74
•	 75–79
•	 80–89
•	 90 и старше

2 Пол gender мужчины/женщины

3 mRs при поступлении rank_adm балл 

4 NIHSS при поступлении nihss_adm балл 

5 Тип инсульта stroke •	 атеротромботический		
•	 кардиоэмболический
•	 криптогенный
•	 лакунарный
•	 внутримозговое кровоизлияние
•	 венозный инсульт
•	 другой уточнённой этиологии

6 Время от начала заболевания до госпитализации time •	 до 6 ч
•	 6–24 ч
•	 более 24 ч

7 Проведение мероприятий экстренной реваскуляризации головного мозга revasc да/нет

Наличие сопутствующих заболеваний

8 артериальная гипертензия hyper да/нет

9 сахарный диабет diabet да/нет

10 фибрилляция предсердий atrialf да/нет

11 церебральный атеросклероз cerebr да/нет

12 ишемическая болезнь сердца cardiac да/нет

13 хроническая сердечная недостаточность heartf да/нет

14 ожирение obes да/нет

15 острый инфаркт миокарда в анамнезе (постинфарктный кардиосклероз) pics да/нет

16 стенокардия angina да/нет

17 хроническая болезнь почек kidney да/нет

18 онкозаболевание onco да/нет

19 количество сопутствующих заболеваний quantity абс.

20 mRs при выписке rank_dis балл

21 NIHSS при выписке nihss_dis балл

Примечание. mRS ― модифицированная шкала Рэнкина; NIHSS ― шкала инсульта Национального института здоровья США. 
Note. mRS, Modified Rankin Scale; NIHSS, National Institutes of Health Stroke Scale. 
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РЕЗУЛЬТАТЫ
Объекты (участники) исследования

В исследование были включены 5227 человек в воз-
расте от 18 до 98 лет в острый период инсульта: 3588 па-
циентов РСЦ 1 ГКБ и 1639 пациентов РСЦ АОКБ. После 
предварительной обработки данных количество записей 
для построения прогностической модели составило 5225.
Записи изучаемой когорты после предварительной провер-
ки и очистки были разделены случайным образом на две 
выборки: 4180 (80%) записей были определены в набор 
для обучения и кросс-валидации, остальные 1045 (20%) 
использовались в качестве набора для тестирования 
с целью оценки производительности обученных моделей. 

Основные результаты исследования
Выбор предикторов. Выделенная из базы данных 

исходная 21 переменная была обработана пятью инстру-
ментами для отбора признаков в задачах машинного 
обучения (selectkbest, selectpercentile, logisticregression, 
RF и SVC с ядром RBF). 

Наиболее эффективным алгоритмом для решения 
данной задачи оказался SVC с ядром RBF и предвари-
тельно удалёнными высококоррелированными признака-
ми (средняя AUC 0,827 для модели I, средняя AUC 0,849 
для модели II). Из дальнейших расчётов были удалены 
переменные atrialf, cardiac, heartf в связи с выявленной 
высокой корреляцией между категориальными призна-
ками и целевыми переменными (балл по NIHSS и mRs 
при выписке).

В итоге для модели I (nihss_dis) были отобраны 11 при-
знаков: «revasc», «time», «gender», «age», «stroke», 
«diabet», «pics», «kidney», «quantity», «nihss_adm», «rank_
adm». Наиболее значимыми предикторами (в порядке 
убывания) стали «nihss_adm», «age», «time», «quantity», 
«stroke» (рис. 1). 

Для модели II (rank_dis) были отобраны 12 призна-
ков: «time», «gender», «age», «stroke», «hyper», «diabet», 
«pics», «angina», «kidney», «quantity», «nihss_adm», 
«rank_adm». Наиболее значимыми предикторами (в по-
рядке убывания) стали «nihss_adm», «rank_adm», «time», 
«stroke», «age» (рис. 2). 

Построение и обучение моделей 
прогнозирования

Для выполнения прогноза были выбраны ал-
горитмы ANN и RF для двух моделей с исходами 
nihss_dis и rank_dis. Подбор оптимальных параметров 
для построения выполняли по сетке. 

Оба алгоритма решали задачу классификации 
по множественному набору значений исхода (26 клас-
сов для модели I, соответствующие баллам по NIHSS 
от 0 до 25, и 6 классов для модели II, соответствующие 
баллам по mRs от 0 до 5). 

включающих несколько условий, которые могут быть ис-
тинными или ложными, с использованием входных пере-
менных. Для окончательной классификации используется 
сумма решений, принятых алгоритмом деревьев решений 
(DT), что повышает точность прогнозирования и уменьша-
ет вероятность переобучения [15].

Модели машинного обучения были обучены с исполь-
зованием отобранных ранее переменных в качестве вход-
ных данных для классификации пациентов с разными ва-
риантами функциональных исходов при выписке. Для ANN 
использовали четыре скрытых слоя, для алгоритма RF ― 
500 деревьев решений (для каждой модели).

Вклад каждого предиктора в результат прогнозирова-
ния оценивали с помощью метода аддитивных объясне-
ний Шепли (SHapley Additive exPlanations, SHAP) [16]. 

Анализ данных и построение моделей проводили с по-
мощью языка программирования Python с открытым ис-
ходным кодом.

Обучение осуществлялось на стационарном компью-
тере со следующими техническими характеристиками: 
видеокарта Nvidia GeForce GTX 4090 (24 Gb видеопамяти), 
процессор Intel 13500 (8 ядер, 32 потока, базовая частота 
3,6 GHz), оперативная память DDR4 (128 Gb памяти с час-
тотой 3200 MHz).

Оценка моделей прогнозирования. Качество моделей 
оценивали с помощью метода площади под кривой опе-
рационной характеристики приёмника (Receiver Operating 
Characteristic – Area Under Curve, ROC-AUC).

Исходы исследования
Основной исход исследования: оценка достижения 

пациентом с инсультом определённого функционального 
состояния, оценённого в баллах по шкалам NIHSS и mRs, 
к моменту выписки из РСЦ.

Методы регистрации исходов
Информацию об исходах извлекали из историй болез-

ни и базы данных выписных эпикризов.

Статистический анализ
Размер выборки предварительно не рассчитывался.
Предварительно были выполнены описательные стати-

стики. Категориальные переменные представлены как аб-
солютные значения и процентные доли. Числовые харак-
теристики записывали в виде среднего арифметического 
(среднее значение балла по NIHSS) и показателя медианы 
(Me для баллов по mRs). Проверка законов распределе-
ния значений количественных показателей выполнялась 
с использованием статистического критерия Колмого-
рова–Смирнова. Детальное описание статистического 
анализа представлено в предыдущей публикации [17]. 
Математический и статистический анализ результатов 
проводился с использованием пакетов MicrosoÜ Excel 2010 
(США) и Stata версии 18 (Stata Corp., США).
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предикторов. Четыре промежуточных слоя ANN содержа-
ли от 1024 до 64 нейронов. Выходной слой для каждой мо-
дели представлял собой один нейрон. После обучения по-
строенных моделей получены результаты эффективности 

Архитектура разрабатываемой ANN соответствовала 
многослойному персептрону. Входной слой для каждой 
модели включал 11 нейронов для модели I и 12 нейронов 
для модели II, соответствующих количеству выделенных 

Рис. 1. Отобранные признаки для прогнозирования исхода nihss_dis.
Fig. 1. Features selected to predict nihss_dis.

Рис. 2. Отобранные признаки для прогнозирования исхода rank_dis.
Fig. 2. Features selected to predict rank_dis.
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и сравниваемых показателей эффективности относи-
тельно ANN. 

Для проверки прогностической эффективности ал-
горитма RF был использован внешний набор запи-
сей 783 пациентов с инсультом, проходившими лече-
ние в РСЦ 1 ГКБ с 01.01.2022 по 31.12.2022. Показатели 
ROC-AUC при отработке алгоритма RF на валидационной 
выборке cоставили 0,786 для модели I и 0,774 для моде-
ли II (рис. 3, 4).

С целью определения вклада каждого факто-
ра в принятие решений моделью использовали метод 

по AUCäROC: 0,771 для модели I и 0,844 для модели II.
Процесс обучения ANN занял 68 минут. Показатели эф-
фективности каждого алгоритма для моделей I и II в вы-
борке для обучения представлены в табл. 2.

При формировании RF использовался обучающий 
набор с 11 и 12 ранее отобранными признаками для мо-
делей I и II соответственно с построением 500 деревьев 
решений (DT) для каждой модели. Процесс обучения RF 
занял 12 минут.

Для дальнейшей работы было решено выбрать 
алгоритм RF ввиду его лучшей интерпретируемости 

Таблица 2. Показатели прогностической эффективности алгоритмов ANN и RF для моделей I и II
Table 2. Predictive performance parameters of ANN and RF algorithms for models I and II

Модель
Алгоритм, ROC-AUC

ANN RF

I (для исхода nihss_dis) 0,771 0,778

II (для исхода rank_dis) 0,844 0,845

Примечание. ROC-AUC ― метрика оценки качества модели машинного обучения; ANN ― вычислительная модель, вдохновлённая структурой 
и функциями биологических нейронных сетей; RF ― метод случайного леса.
Note. ROC-AUC, metric used to evaluate the quality of a machine learning model. ANN, computational model inspired by the structure and function of 
biological neural networks. RF, random forest method.

Рис. 3. ROC-AUC алгоритма RF для модели I на валидационной выборке. ROC-AUC ― метрика оценки качества модели машинного 
обучения; RF ― метод случайного леса.
Fig. 3. ROC-AUC of RF for model I on the validation set. ROC-AUC, metric used to evaluate the performance of a machine learning model. 
RF, random forest.
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восстановления, распределения ресурсов, а также сниже-
ния экономических последствий постинсультной инвалид-
ности [18]. И хотя прогностическая модель как объектив-
ный инструмент для принятия решений должна служить 
оптимизации реабилитационного процесса у пациентов 
с инсультом и снижению неопределённости в отноше-
нии прогнозируемых функций, отношение специалис-
тов к возможностям выполнения такого прогноза не-
однозначно. Исследование C. Kiær и соавт., выполненное 
в 2018 году [19], показало, что только 35% специалистов 

SHAP. Наиболее важными переменными в модели I были 
«nihss_adm», «rank_adm», «time», «age», «stroke» (в по-
рядке убывания) (рис. 5). Наиболее значимыми призна-
ками, влияющими на прогнозируемый исход в модели II, 
стали «rank_adm», «nihss_adm», «age», «time», «stroke» 
(в порядке убывания) (рис. 6). Среди факторов, отражаю-
щих наличие сопутствующих заболеваний, для обеих мо-
делей наиболее значимый вклад внёс сахарный диабет 
(см. рис. 5, 6). 

Для практического применения на основании разрабо-
танных моделей был создан калькулятор c возможностью 
использования в формате одностраничного сайта. На при-
мере пациента из валидационной выборки продемонстри-
рована возможность реализации программы в клиниче-
ской практике в виде online-калькулятора (рис. 7).

ОБСУЖДЕНИЕ
Резюме основного результата исследования

В результате выполненной работы разработаны и обу-
чены модели на основе алгоритмов RF и ANN, способные 
с первых суток от начала инсульта прогнозировать функ-
циональный исход с оценкой по NIHSS и mRs при выписке 
из стационара на основании клинико-анамнестических 
предикторов. Модели, обученные на основе алгоритма RF, 
апробированы путём внешней валидации, результаты раз-
работанных моделей включены в структуру калькулятора 
для выполнения прогноза. 

Обсуждение основного результата 
исследования

Точность прогнозирования функционального восста-
новления после инсульта важна для проведения свое-
временных и целенаправленных мероприятий, улучшения 

Рис. 4. ROC-AUC алгоритма RF для модели II на валидационной 
выборке. ROC-AUC ― метрика оценки качества модели машин-
ного обучения; RF ― метод случайного леса.
Fig. 4. ROC-AUC of RF for model II on the validation set. ROC-AUC, 
metric used to evaluate the performance of a machine learning 
model. RF, random forest.
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Рис. 6. Важность выбранных переменных для прогнозирования 
для модели II с исходом rank_dis. 
Fig. 6. Value of parameters selected to predict rank_dis for 
model II.
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прогностическим инструментом для пациентов с инсуль-
том, получающих системную тромболитическую терапию 
в сельской местности, определена шкала для прогнозиро-
вания функционального исхода через 3 месяца у пациен-
тов с инсультом MRI-DRAGON (Magnetic Resonance Imaging-
DRAGON) [24]. Однако применение моделей с включением 
в качестве прогностических факторов данных нейрови-
зуализации в сельских больницах часто ограничивается 
возможностью выполнения только скрининговой компью-
терной томографии головного мозга. Именно поэтому 
важной характеристикой оптимальной прогностической 
модели является её универсальность с возможностью ис-
пользования не только в специализированных сосудистых 
центрах, но и в условиях ограниченности ресурсов.

Традиционный подход к прогнозированию исходов ин-
сульта предполагает использование классических стати-
стических моделей, в частности логистической регрессии. 
Модели логистической регрессии выявляют и подтверж-
дают прогностические переменные, их главное преимуще-
ство заключается в лёгкости реализации и интерпретации. 
Однако в последнее десятилетие предпринимались не-
однократные попытки разработки и введения в клиниче-
скую практику алгоритмов машинного обучения, способ-
ных учитывать нелинейные и сложные взаимодействия 
между несколькими прогностическими переменными. Так, 
по результатам систематического обзора методов прогно-
зирования исходов инсульта на основе структурированных 
данных (с исключением анализа изображений и текста), 
W. Wang и соавт. [12] продемонстрировали, что в шести 
исследованиях модели машинного обучения превосхо-
дили сравниваемые регрессионные модели, а в пяти ис-
следованиях существенной разницы между статистиче-
скими и моделями машинного обучения не обнаружено. 
Данные исследований групп S.A. Alaka [25] и J. Heo [26] 
также показали, что алгоритмы логистической регрес-
сии и машинного обучения обладают сопоставимой точ-
ностью прогнозирования. А в работе G. Çelik и соавт. [27] 
при прогнозировании 10-дневной смертности пациентов 
с инсультом получены результаты, свидетельствующие 
о том, что логистическая регрессия уступала ANN в по-
казателях точности на этапе обучения, но превосходила 
АNN на этапе тестирования. 

При выборе оптимального алгоритма для решения за-
дачи прогнозирования необходимо сравнивать показате-
ли эффективности не только с классическими статистиче-
скими методами, но и с показателями других алгоритмов 
машинного обучения. Ранее выполненные исследования 
демонстрируют лучшую сравнительную эффективность 
в прогнозировании исхода инсульта на структурирован-
ных данных SVC в трёх исследованиях, ANN ― в двух 
исследованиях, RF ― в двух исследованиях, алгоритма 
логистической регрессии ― в двух исследованиях [12]. 
Нами были обучены алгоритмы RF и ANN для прогно-
зирования ранних функциональных исходов у пациен-
тов с инсультом по двум вариантам: с оценкой по NIHSS 

по трудотерапии и физиотерапевтов были осведомлены 
о моделях прогнозирования, и только 9% использовали 
модели прогнозирования в своей клинической практике.

Вопрос клинического применения прогностических 
моделей наиболее значимо встаёт в условиях удалённо-
сти медицинского учреждения, оказывающего помощь 
пациентам с инсультом, дефицита профильных специали-
стов и диагностического оборудования, с которыми стал-
киваются сельские больницы. Помимо того, что сельские 
пациенты с инсультом по сравнению с городскими реже 
получают тромболитическую терапию и имеют более вы-
сокий уровень смертности, они также находятся в менее 
выигрышной ситуации по возможностям лечения, наблю-
дения и реабилитации в постстационарный период [20, 21].

Активное внедрение телемедицинских технологий 
позволяет улучшать эту ситуацию, при этом выявляет-
ся необходимость получения простого и универсального 
прогностического инструмента, который позволит даже 
в отсутствие профильного специалиста спрогнозировать 
ранний функциональный исход у пациента с инсультом 
и принять решение о реабилитационной маршрутизации, 
спланировать транспортировку в реабилитационное от-
деление или использовать возможности телереабилита-
ции на месте [22]. 

В исследованиях последних лет подчёркивается важ-
ность использования как клинических, так и нейровизуа-
лизационных данных для создания оптимальной модели 
прогнозирования исходов инсульта, так как интеграция 
данных об очаге поражения и других радиомических 
характеристик может значительно увеличивать точность 
прогнозов [6, 23]. Так, наиболее точным краткосрочным 

Рис. 7. Пример использования калькулятора для прогнозирова-
ния раннего функционального исхода инсульта.
Fig. 7. An example of using a calculator to predict an early 
functional outcome of stroke.



92
ОРИГИНАЛЬНОЕ ИССЛЕДОВАНИЕ Том 7, № 2, 2025

DOI: https://doi.org/10.36425/rehab678920

Физическая и реабилитационная медицина, 
медицинская реабилитация

отражающие тяжесть инсульта на момент госпитализа-
ции (см. рис. 5, 6). Эти данные подтверждаются резуль-
татами ранее проведённых исследований, например, 
S.A. Alaka и соавт. [25], прогнозировавшими функцио-
нальные исходы у пациентов с инсультом на 90-й день 
от начала заболевания. Обе наши модели продемон-
стрировали прогностическое значение такого фактора, 
как время, прошедшее от момента дебюта инсульта 
до поступления в специализированный неврологический 
стационар, при том что фактор проведения экстренных 
реваскуляризационных методик имел меньшее значение 
в модели I с исходом по NIHSS (см. рис. 5) и не учиты-
вался в модели II с исходом по mRs (см. рис. 6). Из со-
путствующей патологии наиболее значимым фактором, 
влияющим на исход, оказался сахарный диабет, хотя, 
по данным литературных источников, большее прогно-
стическое значение имеет не само наличие сахарного 
диабета в анамнезе, а уровень глюкозы крови в острей-
ший период [25]. 

Внешняя проверка ― валидация (оценка точно-
сти прогнозов на данных из другого источника, кото-
рые использовались для разработки модели) ― важна 
для оценки применимости модели в условиях, отличных 
от условий обучающей и тестирующей выборок [26]. Это 
неотъемлемая часть внедрения модели в рутинную кли-
ническую практику, позволяющая оценить применимость 
прогнозов к новым данным. В нашем исследовании мо-
дель I, прогнозирующая исход по NIHSS, показала схо-
жие результаты на обучающем (0,778) и валидационном 
(0,786) наборах данных (см. табл. 2 и рис. 4). Модель II, 
прогнозирующая исход по mRs, на валидационном набо-
ре продемонстрировала меньшую эффективность (0,774), 
чем на обучающей выборке (0,845), что может указывать 
на наличие признаков переобучения.

В перспективе возможно улучшение прогностических 
характеристик моделей при условии их интеграции в си-
стему электронной истории болезни и амбулаторной карты 
пациента и добавления характеристик, доступных в более 
поздние периоды времени. 

Ограничения исследования
Данное исследование ограничено его ретроспектив-

ным характером, а также необходимостью валидации 
моделей на данных из других лечебных учреждений.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ
Разработанные нами модели на основе алгоритма RF 

способны в течение первых 24 часов от начала инсульта 
достоверно прогнозировать ранний функциональный ис-
ход с оценкой по NIHSS и mRs на основании клинико-
анамнестических предикторов. Полученный инструмент 
полезен для формирования персонифицированных те-
рапевтических и реабилитационных стратегий в острый 
период инсульта, определения реабилитационного 

и mRs. Оба алгоритма после выполнения внутренней 
валидации продемонстрировали сравнимые показатели 
прогностической эффективности в отношении обоих ис-
ходов: хорошей для модели I и очень хорошей для моде-
ли II (см. табл. 2). Полученные нами результаты показали 
более значимую прогностическую ценность алгоритма 
RF в сравнении с аналогичными моделями, прогнозиру-
ющими исход с оценкой mRs, в работе S.A. Alaka и соавт. 
(ROC-AUC 0,63, 0,67 и 0,70) [25]. Схожие с нашими по-
казатели эффективности для моделей с исходом по mRS 
были получены в работе J. Heo, где ROC-AUC для ANN 
составила 0,888, а для RF ― 0,857 [26]. В изученной ли-
тературе нами не обнаружено сведений для сравнения 
эффективности моделей машинного обучения по прогно-
зированию исхода с оценкой результата по NIHSS. Срав-
нение эффективности классификаторов RF и ANN было 
найдено в публикации  N.F. Zahidi и соавт., где, прогно-
зируя состояние здоровья на основе данных о жизненно 
важных показателях, авторы выявили большую точность 
алгоритма RF относительно ANN [28].

Для дальнейшей работы по созданию прогностиче-
ской модели нами было принято решение выбрать один 
алгоритм, которым стал RF. В пользу выбранного алгорит-
ма сыграло затраченное на него время обучения и ин-
терпретируемость модели. Так, для обучения RF, который 
использует способы для снижения риска переобучения 
и требуемого времени обучения, потребовалось 12 минут 
в сравнении с 68 минутами для ANN. 

Клиническому применению моделей машинного обу-
чения препятствует проблема интерпретируемости, свя-
занная с «чёрным ящиком», который скрывает методы 
работы алгоритма от пользователя, и практикующим 
врачам сложно доверять прогнозам модели и учиты-
вать их при принятии решений. Ансамблевые методы, 
к которым относится RF, в целом обеспечивают лучшую 
интерпретируемость по сравнению с ANN, поскольку 
они позволяют количественно оценить важность призна-
ков и создают более прозрачные прогнозы [29]. В нашем 
исследовании для интерпретации разработанных моде-
лей использовался метод SHAP. С помощью диаграммы 
shap.plots.beeswarm проиллюстрировано влияние каж-
дого признака на прогнозируемый исход (см. рис. 5, 6). 
Важность вклада каждого фактора представлена в по-
рядке убывания (сверху вниз), а цветовое решение ука-
зывает на зависимость исхода от большего (красный 
цвет) или меньшего показателя признака (синий цвет). 
С одной стороны, это демонстрирует значимость вклада 
выделенных факторов в результат прогноза, с другой ― 
свидетельствует об интерпретируемости модели, которая 
выводит признаки, в большей степени влияющие на ис-
ход, коррелирующие с теми, которые были получены 
на стадии отбора (см. рис. 1, 2).  

Наиболее важными переменными, с учётом двух 
проанализированных моделей, стали возраст пациента, 
а также исходные показатели по шкалам NIHSS и mRs, 
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