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Аннотация. В медицинских учреждениях и клиниках накапливается значительный объем информации, который 
может и должен быть использован при планировании лечебной и организационной деятельности. При этом 
между влияющими факторами и целевыми KPI имеются интуитивно понятные связи, которые не могут быть 
описаны функциональными зависимостями. В таких условиях возникает богатый спектр различных задач, для 
решения которых могут привлекаться методы машинного обучения и искусственного интеллекта.
В настоящей статье рассматривается задача прогнозирования кровопотери при хирургическом лечении за-
болеваний органов эндокринной системы. Для оценки кровопотерь применяются методы машинного обучения, 
основанные на решающих деревьях. Данные для исследования предоставлены одной из ведущих мировых клиник. 

Ключевые слова: решающие деревья, ансамблевые методы, машинное обучение в медицине, прогнозирование 
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Abstract.  Medical institutions and clinics accumulate a significant amounts of data that can and should be used in 
planning clinical and operational activities. There are intuitive connections between influencing factors and target KPIs that 
cannot be described by functional dependencies. Such conditions give rise to a wide range of tasks that can be addressed 
using machine learning and artificial intelligence methods. This article examines the task of predicting blood loss during 
the surgical treatment of endocrine system disorders. Machine learning methods based on decision trees are used to 
estimate blood loss. The data for the study were provided by one of the world’s leading clinics of endocrine surgery from 
St. Petersburg. 
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Введение
В медицинских организациях накапливает-

ся значительный объём данных, потенциально 
применимый для решения широкого спектра 
клинических и управленческих задач. Однако 
даже при наличии очевидных причинно-следс-
твенных связей между переменными часто ока-
зывается невозможно описать эти зависимости 
в виде явных функциональных  моделей. В по-
добных ситуациях многие исследователи рас-
сматривают методы машинного обучения как 
перспективный инструментарий, способный 
обеспечить удовлетворительные результаты 
моделирования и прогнозирования, см., напри-
мер, [1]-[12]. В настоящей статье методы машин-
ного обучения рассматриваются как инстру-
мент в системах поддержки принятия решений. 
В частности, мы рассматриваем задачу оценки 
кровопотери при хирургическом вмешательс-
тве по накопленным данным профильной кли-
ники, специализирующейся на эндокринных 
заболеваниях. Оценка возможной кровопотери 
необходима для предсказания потребности и 
доступности донорской крови и/или помощи 
специалистов с большей компетентностью или 
смежных специальностей. Подобные задачи 
рассматривались в ряде работ. Предопераци-
онной оценке рисков кровопотерь при карди-
охирургических вмешательствах посвящена 
работа [13], рискам кровопотерь в детской он-
кологии – работа [14]. В [15] рассматриваются 
возможности машинного обучения при про-
гнозировании акушерских кровотечений. Для 
решения ряда задач медицинской практики, 
нуждающихся в предварительной (предопера-
ционной) оценке, в том числе прогнозировании 
кровопотерь, часто рассматриваются методы 
машинного обучения, см. [15] -[24]. В частнос-
ти, в работах [25],[26] рассматриваются алго-
ритмы, основанные на решающих деревьях, в 
[4],[5] – статистический анализ, логистическая 
регрессия, случайный лес, нейронные сети, в  
[7],[16],[18] — нейронные сети. Хороший обзор 
методов машинного обучения для повышения 
качества пренатальной диагностики врожден-
ных пороков развития дан в [27]. Исходным 
материалом для построения таких моделей яв-
ляются накопленные данные по уже проведен-
ным операциям. Проблема заключается в том, 
что в алгоритмах машинного обучения модели 

обучаются на части данных (обучающих мно-
жествах) и проверяются на тестовых множест-
вах, но применяться модель будет на данных, 
для которых значение целевой переменной 
заранее неизвестно. В нашей задаче целевых 
переменных две – длительность операции и 
объем кровопотери. При этом длительность 
операции сама является фактором, влияющим 
на кровопотери, а прогноз надо дать до начала 
операции. Планирование длительности опера-
ции и кровопотери проводится для решения 
задачи оптимальной загрузки операционного 
блока клиники, что актуально, так как поток 
пациентов превышает существующие возмож-
ности операционного блока, а работа с боль-
шей продолжительностью операционного дня 
должна учитывать ограничения со стороны об-
служивающих подразделений и равномерной 
нагрузки на персонал.

Материалы и методы
При планировании загрузки операцион-

ного блока необходимо оценить возможную 
длительность операции и объем возможной 
кровопотери на основании имеющихся ретрос-
пективных данных, в которых отражены значе-
ния влияющих факторов и целевых перемен-
ных. Целевые переменные связаны, зависимы: 
нет операции – нет кровопотери. При перено-
се алгоритма машинного обучения в систему 
поддержки принятия решений операции еще 
нет. Таким образом, чтобы оценить кровопо-
терю, надо сначала оценить длительность опе-
рации. Предметом настоящей статьи является 
алгоритм предсказания возможной кровопоте-
ри по заданному набору влияющих факторов. 
Все расчеты к настоящей статье выполнены 
в статистическом пакете R. Исходный набор 
данных содержит сплошную выборку из 3059 
записей об операциях, выполненных в отделе-
нии эндокринной хирургии Клиники высоких 
медицинских технологий им. Н.И. Пирогова, 
СПбГУ в течение 2 кварталов 2024 года. Данные 
представляют собой Excel-файл со значениями 
влияющих факторов и целевых переменных. 
Факторы, предположительно влияющие на 
продолжительность операции и кровопоте-
рю: возраст пациента, пол пациента, диагноз, 
виды медицинской услуги (объем резекции 
щитовидной железы, объем лимфодиссекции, 
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Рисунок 1 – Распределение целевых переменных и их логарифмов.  
Слева – длительность операции, справа – объем кровопотери.

удаление околощитовидных желез, операция 
на надпочечниках), час начала операции, день 
недели операции, месяц операции, хирург (пер-
сонально), объем кровопотери, особенности 
доступа, прочее. Часть переменных (возраст 
пациента, час начала операции, длительность 
операции, объем кровопотери) являются чис-
ловыми, часть (оказанная медицинских услуга, 
диагноз, день недели операции, месяц опера-
ции, хирург) – ранговые;  факторы пол пациен-
та, особенности доступа, прочее – ранговые, 
бинарные. Имеющийся набор данных пред-
полагает интуитивно понятную зависимость 
целевых переменных от влияющих факторов, 
однако говорить о каких-либо функциональ-
ных зависимостях не представляется возмож-
ным. Кроме того, очевидно, что целевые пе-
ременные «длительность операции» и «объем 
кровопотери» имеют причинно-следственную 
связь. Конечная задача исследования – дать 
прогноз длительности операции и, затем, кро-
вопотери по имеющимся данным. В настоящей 
статье мы рассматриваем методы машинного 
обучения, основанные на решающих деревьях 
(RandomForest, Bagging, Busting). Этот класс ал-
горитмов уже рассматривался в медицинских 
приложениях [25],[26]. Прежде всего, отметим 
особенности целевых переменных «длитель-
ность операции» и «объем кровопотери». На 
рисунке 1 показаны их распределения и рас-
пределения логарифмов целевых переменных. 

Алгоритмы, в основе которых лежит реша-
ющее дерево (см. [28],[29]), присваивают сред-
нее арифметическое значение всем элементам, 

оказавшимся на одном листе. Обе целевые 
переменные имеют правостороннюю асим-
метрию. Логарифмирование приводит к более 
симметричным распределениям (логарифмы 
целевых переменных). Поэтому все построения 
моделей выполнялись для логарифмов целе-
вых переменных. Традиционно, для методов 
машинного обучения исходный набор данных 
разбивался на два множества: обучающее (train, 
случайная выборка объемом 2000 элементов) и 
тестовое (test, случайная выборка объемом 1059 
элементов). Разбиение выполнялось библиотеч-
ной функцией sample.split () статистического па-
кета R (см., [30]). 

Для оценки длительности операции (в лога-
рифмах) рассмотрены алгоритмы RandomForest, 
Bagging (функция randomForest из библиотеки 
randomForest), Busting (функция gbm из библи-
отеки GBM). Наименьшее значение среднеквад-
ратичного отклонения (СКО, MSE) результатов 
моделирования от наблюденных значений на  
тестовом множестве дает градиентный бустинг 
(gbm) (таблица 1).

Приведенные в таблице 1 результаты оценки 
точности трех алгоритмов объясняют наш вы-
бор алгоритма gbm для дальнейшего моделиро-
вания. 

При построении gbm модели для оценки буду-
щей кровопотери в состав влияющих факторов 
входит переменная «длительность операции». 

Библиотечная функция summary() позволяет 
оценить важность факторов, участвовавших в 
построении модели. Результаты показаны в таб-
лице 2.
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Таблица 1 – Результаты оценки точности алгоритмов

Количество деревьев MSE RMSE
RandomForrest (6 предикторов) 10 000 0,1353979 0,3679646
Bagging 10 000 0,1406267  0,3750023
Busting (gbm) 10 000 0,1313889  0,3624761

Таблица 2 – Важность факторов. Слева для длительности операции, справа для 
объема кровопотери

var rel.inf var rel.inf

Код диагноза 59,1973 Код диагноза  57,6174 

Хирург 19,8498 Длительность операции  14,7039 

Резекция щитовидной железы  5,3187 Возраст    6,0096 

Лимфодиссекция   3,7865 Хирург  5,0284 

Возраст    3,2389 Месяц     4,4343 

Месяц     3,1016 Лимфодиссекция   3,7380 

День недели       1,9768 Час начала операции  3,3430 

Удаление околощитовидных
желез

 1,6075 День недели       2,8744 

Час начала операции  1,3545 Резекция щитовидной железы  1,6572 

Пол   0,3471 Пол   0,3117 

Операция на надпочечниках    0,2214 Удаление околощитовидных
желез

 0,2732 

Особенности доступа  0,000001 Операция на надпочечниках    0,0075 

прочее   0,000001 Особенности доступа   0,000001 

прочее   0,000001 

Наибольшее участие в формировании моде-
ли gbm для переменной «длительность опера-
ции»  принимали факторы: «диагноз», «хирург», 
«резекция щитовидной железы», «лимфодис-
секция». Наибольшее участие в формирова-
нии модели gbm для переменной «объем кро-
вопотери»  принимали факторы: «диагноз», 
«длительность операции», «возраст» «хирург». 
Факторы «особенности доступа», «прочее» на 
продолжительность операции и объем крово-
потерь значимо не влияют. На рисунке 2 пока-
зано соответствие наблюденных значений ло-
гарифмов длительностей операции и значений, 
предсказанных алгоритмом gbm на тестовом 
множестве, а также ядерная оценка плотности 
распределения наблюденных и предсказанных 
значений логарифма длительности операции.  

На рисунке 2 можно заметить характерное 
свойство моделей, основанных на решающих 
деревьях. Поскольку при каждом разбиении 

множеств в алгоритме построения решающего 
дерева элементам одного множества присва-
ивается их среднее значение, в области малых 
значений результат предсказания завышает-
ся, а в области верхних значений – занижается. 
Может быть построен линейный тренд (показан 
красной линией), указывающий на возможность 
использования линейной зависимости между 
наблюденными и предсказанными значениями 
(в логарифмах).  

Пусть линейная модель, связывающая пред-
сказанные моделью gbm значения логарифмов 
переменной «длительность операции» с наблю-
денными значениями логарифмов длительнос-
тей операций имеет вид

           ln(Dпр) = a1 • log(Dн) + b1 + ε1	 (1)

где Dпр – предсказанная длительность, Dн – 
наблюдаемая длительность, ε1 – случайная 
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Рисунок 2 – Слева – соответствие наблюденных значений логарифмов 
длительностей операции и значений, предсказанных алгоритмом gbm.  

Справа – ядерная оценка плотности и её линии уровня.  
По горизонтали – наблюденные значения логарифмов длительностей операции,  

по вертикали – значения, предсказанные алгоритмом gbm.  
Черная линия – биссектриса первого координатного угла (линия точных 

предсказаний), красная линия – линейный тренд.

ошибка. Параметры тренда определялись с при-
менением библиотечной функции lm() статисти-
ческого пакета R на тестовом множестве. Коэф-
фициенты равны: a1 = 0,524, b1 = 1,86. Ошибки ε1 
проверены на нормальность параметрическим 
тестом Колмогорова-Смирнова. Результат теста:  
p-value = 0,1168 при среднем 0,009 и стандарт-
ном отклонении 0,22 (значение p-value>0,05  не 
дает оснований отклонить нулевую гипотезу о 
нормальности ошибок).  При смене разбиений 
на обучающее и тестовое множество ε1 остается 
устойчиво нормальным со средним около нуля. 
Теперь обученную модель скорректируем на 
тестовом множестве. Подробное описание про-
цедуры  корректировки нами приведено в статье 
[31]. При практическом применении обученной 
и протестированной модели фактор «длитель-
ность операции» отсутствует, есть только его 
прогноз, на основании которого оцениваются 
возможные кровопотери. Предсказательная мо-
дель, построенная алгоритмом gbm и скорректи-
рованная на образовавшийся линейный тренд, 
дает нам модель связи между предсказанными 

значениями логарифма длительности операции 
и наблюденными значениями  вида (1), при этом 
ε1∈ N(0, σ1

2). Обозначим неизвестную фактичес-
кую длительность операции -  D. Оценка буду-
щей длительности операции строится на осно-
вании формулы (1): 
ln(Dпр) = a1 • ln(D) + b1 + ε1, откуда следует, что (см.
[31])

			      	  (2)

где  нормальная ошибка с нулевым сред-
ним и стандартным отклонением  . Таким об-
разом, формула 

			   	   (3)

дает нам корректировку предсказаний обучаю-
щих моделей для оценки длительности опера-
ции и является медианной оценкой. На рассмат-
риваемых данных были получены значения 

наблюденное значение
1

1

2

2

3

3

3

2.
5

3.
5

4
.5

5.
5

yh
at

 g
b

m

зн
ач

ен
и

е 
п

р
ед

ск
аз

ан
н

ое
 ф

ун
кц

и
ей

 g
b

m

3.
0

4
.0

5.
0

4

4

45

5

56

6

67

7



124

ВРАЧ
и информационные
технологии Оригинальные исследования

a1 = 0,524 ,b1 = 1,86, σ1 = 0,22.  Тогда формула для 
оценки длительности операции 

   (4)

(стандартное отклонение .
Теперь рассмотрим результаты построения 

предсказательной gbm-модели для целевой пе-
ременной «объем кровопотери». Сначала стро-
ится gbm-модель для целевой переменной «ло-
гарифм объема кровопотери». Модель построе-
на с аналогичными настройками библиотечной 
функции gbm, отличие заключается в том, что 
теперь к влияющим факторам добавляется фак-
тор «длительность операции» (см.табл. 2). 

Введем обозначения:  V – объем кровопоте-
ри, V_пр – объем кровопотери, предсказанной 
алгоритмом gbm. Формула линейного тренда и 
корректировки предсказаний логарифма объ-
ема кровопотерь аналогичны формулам (2):

При построении линейного тренда были по-
лучены значения: a2 = 0,3 ,b2 = 1,35. 

Как было отмечено выше, особенность пос-
троения модели для оценки объема кровопо-
терь, заключается в том, что обученную модель 
надо будет применять в условиях, когда все вли-
яющие факторы заданы, а длительности опера-
ции нет, т.к. нет самой операции. В этом случае 
мы вынуждены брать оценку длительности опе-
рации, построенную по формуле (1) и скорректи-
рованную по формулам (2)-(4).

Целевые переменные D и V образуют дву-
мерную случайную величину (D, V). На рисун-
ке 3 показано рассеяние точек (ln(D), ln(Vпр)). 
Здесь D – предсказанная и скорректированная 
длительность операции.

Эллиптический характер рассеяния точек 
(ln(D), ln(Vпр)) является основанием для провер-
ки распределения компонент на совместную 
нормальность. Для проверки применялись тес-
ты библиотеки MVN статистического пакета R. 
Тесты не дали положительного результата. На 
рисунках 3 и 4 (ядерная оценка плотности) вид-
но, что у двумерного случайного вектора (ln(D), 
ln(Vпр)) имеются заметные положительное асим-
метрия и эксцесс. 

Рисунок 3 – Рассеяние точек (ln(D), ln(Vпр)), по горизонтали – предсказанный 
и скорректированный логарифм длительности операции,  

по вертикали – предсказанный логарифм кровопотери.

1

1
0

2

2

3

3

4

4

5

5

6

6

7

логарифм длительности операции ln(D)

Л
ог

ар
и

ф
м

 к
р

ов
оп

от
ер

и
 ln

(V
)



2026, №3

125

Оригинальные исследования

Рисунок 4 – Ядерная оценка плотности двумерной величины (ln(D),ln(Vпр)). 
Слева в 3d, справа – линии уровня.

На рисунке 3 для сравнения показаны линии 
уровня нормального распределения (эллипти-
ческие области с вероятностью попадания 0,65 
и 0,95). Нормальное распределение вектора 
(ln(D), ln(Vпр)) указывало бы на главную ось эллип-
са как на линию линейной регрессии. Для наших 
данных получены:
–	 уравнение линейной регрессии для предска-

занных, но не скорректированных значений 
ln(V) (рисунок 3, линия 1): 

		  ln(V) = 0,34058 • ln(D) + 0,57347	 (5)

–	 уравнение линейной регрессии для предска-
занных и скорректированных значений ln(V) 
(рисунок 3, линия 2):

		  ln(V) = 1,1353 • ln(D) - 2,5884	 (6)

При этом линия 1 имеет угол наклона мень-
ше, а линия 2 больше, чем главная ось эллипсов 
рассеяния для идеального (нормального) рас-
пределения. Точка пересечения указанных пря-
мых имеет координаты ln(D)  =  3,98, ln(V)  =  1,93, 
что соответствует в исходных размерностях 
значениям D = 53,5 минуты, V = 6,9 мл. При пла-
нировании операции важно избежать недо-
оценки возможной выраженной потери крови 
пациентом для адекватной профилактики раз-
вития геморрагического шока, своевременной 

организации сбора и переливания аутокрови, 
подбора донорской крови с учетом фенотипа. 
Поэтому при предсказанных и скорректирован-
ных длительностях операции ниже 53,5 минут 
для оценки кровопотери лучше использовать 
уравнение (5), а выше 53,5 минут — уравнение 
(6).   

Уравнения (5) и (6) являются средними оцен-
ками логарифмов объема кровопотери. Такая 
оценка может недооценить риски во время опе-
рации для пациентов с редкими группами крови. 
Рассеяние точек (ln(D), ln(Vпр )) изучено на ошиб-
ки уклонения от линий регрессии (5) и (6). Ошиб-
ки нормальны, со средними, близкими к нулю, 
для линии (5) получено стандартное отклонение 
0,451, для линии (6) стандартное отклонение 
равно 0,61.  Чтобы оценка кровопотери покры-
вала уже наблюдавшиеся риски кровопотери в 
исходных данных, верхнюю границу для оценки 
логарифма кровопотери в первом случае следу-
ет сдвинуть на шесть стандартных отклонений 
вверх, во втором случае – на два стандартных 
отклонения вверх. Эти линии имеют уравнения 

ln(V) = 0,34058 • ln(D)+0,57347 + 6 • 0,451 = 0,34058 
• ln(D) + 3,28				                  (7)  

ln(V) = 1,1353 • ln(D) - 2,5884 + 2 • 0,61 = 1,1353 • 
ln(D) - 1,37				                  (8)
и показаны на рисунке 3 красным цветом. 
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Рисунок 5 – Рассеяние точек (D, Vпр). 
По горизонтали предсказанная и 
скорректированная длительность 
операции, по вертикали – объем 

кровопотери.

Результаты и обсуждение. Преобразуем ри-
сунок 3 в исходные размерности задачи, в плос-
кость (D,V), (см. рисунок 5).

Из формул (5), (6), (7), (8) получаем зависимос-
ти оценки объема кровопотери от длительности 
операции:

	 V = e0,57347 • D0,34058 = 1,77 • D0,34058	 (9)
	 V = e-2,5884 • D1,1353 = 0,075 • D1,1353	 (10)
	 V = e3,28 • D0,34058 = 26,58 • D0,34058	 (11)
	 V = e-1,37 • D1,1353 = 0,254 • D1,1353	 (12)

Зависимости (9) и (10) показаны на рисунке 
5 синим цветом, эти экспоненты имеют общую 
точку при D = 53,5 минуты (показано черной вер-
тикальной линией слева). Зависимости (11) и (12) 
показаны на рисунке 5 красным цветом. Как вид-
но на рисунке 5 большинство операций имеет 
продолжительность до 100 минут, но есть и ано-
мально длинные случаи. Максимальное значе-
ние длительности операции в исходных данных 
450 минут. Модель не может использоваться за 
пределами данных, на которых она обучалась. 
При появлении новой статистики, отличающей-
ся от исходной, модель следует переобучить. 

Операции аномальной длительности не явля-
ются типичными и требуют индивидуального 
изучения. 

Методика оценки объема кровопотери:
1.	 Построить оценку логарифма длительности 

операции по модели gbm.
2.	 Скорректировать оценку логарифма длитель-

ности операции по формуле (4).
3.	 Предсказанные и скорректированные зна-

чения логарифмов длительностей операции 
включить в состав влияющих факторов для 
оценки объема кровопотери.

4.	 Построить оценку логарифма кровопотери 
по модели gbm.

5.	 Построить линейные тренды зависимостей 
предсказанного логарифма объема крово-
потери и предсказанного и скорректирован-
ного логарифма объема кровопотери от дли-
тельности операции.

6.	 Вернуться к исходным размерностям в мину-
тах и мл и построить зависимости вида (9) - 
(12).
Для оценки кровопотери в зависимости от 

длительности операции можно использовать 
формулы вида (9) и (10), так как они являются 
медианными оценками (ожидается, что 50% кро-
вопотерь будет ниже, а 50% – выше медианного 
значения). Весьма вероятно, что такая оценка 
может оказаться недостаточной в некоторых 
случаях (например, при редкой группе крови). 
В этом случае лучше применить формулы (11) и 
(12), т.к. они дают оценку кровопотери, превы-
шающую соответствующие случаи в обучающем 
множестве (в собранном статистическом мате-
риале клиники). 

Пример 1. Длительность операции  30 минут 
(меньше 53,5) – выбираем формулу (9), оцен-
ка объема кровопотери  V = 1,77 • 300,34058 = 5,64 
~ 6  мл. При необходимости используем форму-
лу (11), оценка объема кровопотери  V = 26,58 • 
300,34058 = 84,6 ~ 85 мл. 

Пример 2. Длительность операции 120 
минут (больше 53,5) – выбираем формулу 
(10), оценка объема кровопотери  V  =  0,075 • 
1201,1353=  17,2   ~  18 мл. При необходимости ис-
пользуем формулу (12), оценка объема кровопо-
тери  V = 0,254 • 1201,1353 = 58,2 ~ 59 мл.

Кросс-валидация. Основным источником 
изменчивости результатов моделей машинного 
обучения является правило разбиения исходных 
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Рисунок 6 –  Соответствие наблюденных 
значений логарифмов длительностей 
операции и значений, предсказанных 

алгоритмом gbm (для одного 
разбиения). Голубым цветом показаны 

линии тренда для 1000 разных 
разбиений. Красным цветом показана 

средняя линия, черным – линейный 
тренд при первом разбиении.

Рисунок 7 – Слева – средние значения ошибок, в центре – стандартные отклонения 
ошибок, справа значения p-value теста Колмогорова-Смирнова на нормальность 

ошибок.

данных на обучающее и тестовое множества. В 
предложенной схеме  изменениям подвержены 
сами прогнозы, линейные тренды, корректиров-
ки (как для длительности операции, так и для 
объема кровопотери). Для проверки использо-
вался метод Монте-Карло. Исходный набор дан-
ных разбивался на обучающее и тестовое мно-
жество случайным образом. Число повторений 

1000. Пропорция между обучающим и тестовым 
множеством не изменялась: 2000 записей в обу-
чающем множестве и 1059 в тестовом. На рисун-
ке 6 показано как меняются линии тренда для 
прогноза длительности операций в зависимости 
от разбиения исходного набора данных на обу-
чающее и тестовое множества.

Диапазон наблюденных значений лоариф-
мов длительностей операций от 2,302 до 6,0867 
(показаны на рисунке 6 вертикальными черны-
ми линиями). Наибольший разброс значений 
линий тренда находится на границах указанно-
го диапазона и составляет ±3,5% слева и  ±3,0% 
справа от средней линии (показана красным 
цветом). На рисунке 7 показаны характеристи-
ки ошибок для разных линий трендов (всего их 
-1000).

Из 1000 разбиений гипотеза о нормаль-
ности ошибок не подкрепляется тестом толь-
ко в 1% случаев (p-value менее 0,05). В 99% 
случаев ошибки нормальны с практически 
нулевым средним и стандартным отклонени-
ем, сосредоточенным в диапазоне от 0,216 
до 0,274 (рисунок 7, в центре). При корректи-
ровке ошибка несколько увеличивается, так  
как  и a1<1 (см. формулу (2)).  
Стандартное отклонение     ошибок 
ε1* сосредоточено в диапазоне от 0,405 до 0,517 
со средним значением 0,456 (см. рисунок 8). Со-
ответственно, ε1* также в 99% случаев нормаль-
ны. Их среднее значение находится вблизи нуля. 

Таким образом, при смене разбиений ис-
ходных данных на обучающее и тестовое мно-
жества, изменение оценок логарифмов дли-
тельностей операции не превосходит 3-3,5% 
на границах интервала наблюдений (см. рис.6). 
При корректировке предсказанных логарифмов 
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Рисунок 8 – Распределение стандартного отклонения ошибок скорректированных 
логарифмов длительностей операций ε1*.

Рисунок 9 – Слева – рассеяние точек (ln(D), ln(Vпр)). По горизонтали – предсказанный 
и скорректированный логарифм длительности операции,  

по вертикали – предсказанный логарифм кровопотери. Справа – рассеяние  
точек (D, Vпр). По горизонтали предсказанная и скорректированная 

длительность операции, по вертикали – объем кровопотери. Голубым цветом  
слева показаны линейные тренды, соответствующие разным разбиениям,  

справа – соответствующие им экспоненты. Тренды черного цвета соответствуют 
первому разбиению (см. рис. 3 и рис. 5).

длительностей операции ошибки уклонений 
нормальны с нулевым средним и стандартным 
отклонением от 0,405 до 0,517 (см. рис. 8). Раз-
мер стандартного отклонения порождается 
разбиением исходных данных на обучающее и 
тестовое множества. Мы проводим кросс-вали-
дацию для того, чтобы понять как может менять-
ся оценка кровопотери при смене разбиения 

исходных данных на обучающее и тестовое 
множества. Наложим результаты кросс-валида-
ции на рисунки 3 и 5 (результаты показаны на 
рисунке 9).    

Как видно из рисунка 9 (справа) в большинс-
тве случаев изменения трендов несуществен-
ны. Например, при длительности операции до 
53,5 минут оценка кровопотери по медианному 
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значению практически не зависит от разбиения. 
При длительности операции свыше 53,5 минут 
разбиение начинает заметно влиять на оценку 
кровопотери. При D=180 минутам (3 часа), оцен-
ка кровопотери по медиане может меняться в 
зависимости от разбиения в диапазоне от 16 
до 42 мл при среднем значении 28 мл (см. рис.9 
(справа) диапазон голубого цвета при D=180 ).  
Чем больше длительность операции, тем выше 
неопределенность в прогнозе кровопотери. В 
исходных данных была одна запись с длитель-
ностью операции 450 минут, но операции такой 
длительности – редкость. Как видно из рисунка 9 
(справа), при прогнозе длительности операции 
выше 100-120 минут требуется детальное изуче-
ние всех входных факторов и особая подготовка 
к проведению операции – риск высокой крово-
потери значительно увеличивается.

Заключение и выводы
Предложена модель оценки будущей кро-

вопотери, основанная на обучаемой моде-
ли градиентного бустинга. На формирование 

медицинской статистики значительное влияние 
оказывает человеческий фактор. Его влияние 
проявляется в отклонениях влияющих факторов 
от ожидаемых значений, неточности измере-
ний, индивидуальных особенностях пациентов 
и врачебных заключений и т.д. Данные отде-
льных пациентов могут значительно отличаться 
от основной массы наблюдений, однако исклю-
чение их из рассмотрения невозможно. Требу-
ются отдельные исследования для выяснения 
причин аномальных отклонений тех или иных 
показателей.  В любом случае, результаты об-
работки данных клиники могут служить только 
вспомогательным аналитическим материалом 
для лиц, принимающих решения — врачей. 
Своевременная визуализация повышенных рис-
ков способна уменьшить опасность недооценки 
ситуации, и, следовательно, принятию более эф-
фективных и безопасных решений. Полученный 
результат позволяет перейти к решению следу-
ющей задачи по оптимальной загрузке опера-
ционного блока с учетом всех сопутствующих 
обстоятельств и ограничений.
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