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Цель исследования. Провести систематический анализ данных, имеющихся в современной литературе, о воз-
можности использования искусственного интеллекта (ИИ) для построения математических моделей сложных 
систем, в том числе человеческого организма. 
Материал и методы. В обзор включены данные зарубежных и отечественных статей, найденных в Pubmed 
по данной теме, опубликованных за последние 10 лет. 
Результаты. Алгоритмы машинного обучения помогают определять ключевые переменные и взаимосвязи внутри 
системы, которые людям трудно или невозможно обнаружить. В статье рассматриваются различные типы 
математических моделей: объяснительные и прогностические, объясняется важность и назначение выбора 
и стандартизации составляющих модель переменных и знака перед коэффициентами в моделях.
Заключение. Описательные и прогностические модели — это два распространенных типа моделей машинного 
обучения. Основное различие между ними заключается в цели их использования. Понимание этих различий важно 
для врачей-исследователей и аналитиков при выборе наиболее подходящего типа модели для своих исследований 
или для внедрения в процессы принятия решений.
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Objective of the study is to carry out a systematic analysis of the data available in current literature on the possibilities of the 
use of artifi cial intelligence (AI) for the construction of mathematical models of complex systems, including human body.
Materials and Methods. The review comprises the data of foreign and Russian scholarly articles found in PubMed on the 
subject, published over the past 10 years. 
Results. Machine learning algorithms help to identify key variables and relationships within a system that are diffi cult or 
impossible for humans to detect. This paper presents various types of mathematical models: explanatory and prognostic, 
explains the importance and purpose of the choice and standardization of variables that make up the model, as well as the 
signs of the coeffi cients in the models. 
Conclusion. Descriptive and prognostic models are the two common types of models of machine learning. The key diffe-
rence between them is an objective of their use. Understanding these differences is essential for clinician researchers and 
analysts when choosing the most appropriate type of model for their research or for the integration into decision-making 
processes.
Keywords: artifi cial intelligence, machine learning, diagnostics, explanatory and prognostic model, medical research, 
multivariate logistic regression, MLR

Введение
Искусственный интеллект (ИИ) произвел 

революцию во многих аспектах современной 
жизни, реализовав возможность построения ма-
тематических моделей (ММ). ММ используют-
ся в самых разных областях как способ описа-
ния и прогнозирования сложных систем, в том 
числе и такой сложнейшей, как человеческий 
организм. Процесс построения ММ включает 
определение ключевых переменных и взаимос-
вязей внутри любой системы, которые людям 
трудно или невозможно обнаружить.

Один из способов, с помощью которого ИИ 
может помочь в создании ММ, — использо-
вание алгоритмов машинного обучения. Ал-
горитмы машинного обучения позволяют мо-
дели обучаться на большом наборе входных 
данных.

Типы моделей по использованию
Существуют различные типы ММ. Разли-

чаются они в зависимости от типа переменной, 
для которой эта модель используется. Пере-
менная, используемая в ММ, может быть коли-
чественная или качественная.

Количественная переменная может быть 
непрерывной или дискретной. Примером не-
прерывной переменной может служить любое 
целое или дробное число, например показатель 
гемоглобина в анализе крови после проведен-
ного медикаментозного лечения или размер 
опухоли после завершения лучевого лечения. 
Примером дискретной переменной может слу-
жить исход, который выражается с помощью 

целых чисел, например возраст (числом пол-
ных лет). Полученные при этом ММ называют 
моделями регрессии.

Качественная переменная может быть по-
рядковой или номинальной. Примером поряд-
ковой переменной может служить исход, ко-
торый можно упорядочить с помощью целых 
чисел, например стадия рака или тяжесть со-
стояния больного (легкое, среднее или тяже-
лое с помощью кодировки 1, 2 и 3). Примером 
номинальной переменной может служить диа-
гноз. Например, рак молочной железы можно 
закодировать цифрой 1, рак шейки матки — 2, 
рак яичника — 3. Частным случаем номиналь-
ной переменной является бинарная перемен-
ная. Она используется для описания бинарного 
события, например есть ли у человека злокаче-
ственное образование или нет, имеются мета-
стазы или нет. Полученную модель называют 
моделью классификации [1].

Построенная модель будет решать задачу 
классификации новых случаев, опираясь на их 
исходные данные. Примером такой задачи мо-
жет быть диагностика болезни — заболел па-
циент (положительный результат) или нет (от-
рицательный результат).

В этой статье мы рассмотрим бинарный тип 
переменной, для моделирования которой ис-
пользуется классификация.

Типы моделей по ее открытости
Все модели, которые строит ИИ, можно 

условно разделить на открытые и закрытые. Еще 
их называют «белый» и «черный» ящики [2]. 
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Модели «белого ящика» легко интерпретируе-
мые, они открыты и понятны пользователям. 
Модели «черного ящика» не могут быть объ-
яснены даже их создателями.

Мы рассмотрим алгоритм ИИ, который по-
зволяет построить интерпретируемую модель 
классификации: многофакторную логистиче-
скую регрессию (МЛР, MLR — Multifactorial 
Logistic Regression).

Многофакторная 
логистическая регрессия
Основная идея логистической регрессии 

заключается в том, что пространство исходных 
значений может быть разделено линейной гра-
ницей (то есть прямой) на две соответствую-
щие классам области. Линейная граница в слу-
чае двух измерений — это просто прямая линия 
без изгибов. В случае трех — плоскость, и т.д. 
Эта граница задается в зависимости от имею-
щихся исходных данных и обучающего алго-
ритма. Чтобы все «работало», точки исходных 
данных должны разделяться линейной грани-
цей на две вышеупомянутые области. Если 

точки исходных данных удовлетворяют этому 
требованию, то их можно назвать линейно раз-
деляемыми [3].

Уравнение МЛР выглядит следующим об-
разом [4]:

P(Y) = 1/(1+e –(b0 + b1*x1+…+ bn*xn)),  (1)

где Y — значение зависимой переменной;
P(Y) — вероятность принадлежности к одной 
из двух категорий зависимой переменной;
е — основание натурального логарифма 
(е ≈ 2,72);
x1, …, xn — значения первой … n-й независи-
мых переменных;
b0 — константа;
b1, …, bn — регрессионные коэффициенты для 
соответствующих переменных [4].

Иными словами, суть алгоритма МЛР со-
стоит в том, что он подбирает значения ко-
эффициентов b0, b1, …, bn для уравнения (1), 
чтобы предсказать значение Y максимально 
качественно. Значения b0, b1, …, bn могут быть 

без заболевания
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Рис. 1. Модель (черная прямая линия), разделяющая на две группы пациентов в двухмерном пространстве признаков, 
построенная методом МЛР
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Таблица 1 
Матрица путаницы (Confusion matrix)

Истинное значение исхода (например, наличие заболевания) *

Есть (1) Нет (0)

Предсказанное значение исхода**
Есть (1) Истинно положительный (TP) Ложно положительный (FP)

Нет (0) Ложно отрицательный (FN) Истинно отрицательный (TN)

* Истинное значение исхода определяется на основании «золотого стандарта», принятого в медицине при определении данного заболевания.

** Предсказанное значение исхода определяется на основании результата работы ММ.

как положительными, так и отрицательными. 
Количество переменных и сам набор пере-
менных x1, …, xn должен быть предопределен 
до начала запуска алгоритма МЛР. Более под-
робно о процессе выбора количества перемен-
ных и самого набора переменных написано 
в разделе «Выбор переменных».

Метрики оценки качества ММ
Суть алгоритма МЛР состоит в том, что он 

подбирает значения коэффициентов b0, b1, …, 
bn для уравнения (1), чтобы предсказать значе-
ние Y максимально качественно. Но каким об-
разом определяется это понятие «максимально 
качественно»? Для оценки качества работы 
модели классификации, в том числе и МЛР, ис-
пользуются различные метрики. Рассмотрим 
наиболее популярные из них.

Матрица путаницы (Confusion matrix) — это 
таблица, которая отображает истинные и пред-
сказанные значения ММ. В дальнейшем эту ма-
трицу используют для расчета других метрик 
качества модели, такие как точность, чувстви-
тельность, специфичность, ROC-AUC и др.

Чувствительность (истинно положитель-
ная пропорция) — это доля действительно 
болеющих, которые по результатам работы 
ММ выявляются именно как больные. Эта 
мера важна, так как показывает вероятность 
того, что любой случай данной болезни будет 
выявлен с помощью ММ. Если ММ имеет вы-
сокую чувствительность, то она полезна врачу 
для исключения диагноза, если результат по-
лучился отрицательным.

Чувствительность (Sensitivity) = TP / (TP + FN)

Специфичность (истинно отрицательная 
пропорция) — это доля пациентов, действи-

тельно не имеющих заболевания, среди па-
циентов, у которых и ММ не выявила этого 
заболевания. Благодаря этой мере можно опре-
делить вероятность достоверного выявления 
ММ людей, которые истинно не имеют данно-
го заболевания. 

Специфичность (Spasticity) = TN / (TN + FP)

Точность — это доля истинных (положи-
тельных и отрицательных) результатов работы 
ММ к общему числу полученных результатов. 
Если ММ имеет высокую точность, то это озна-
чает, что ММ правильно ставит диагноз.

Точность (Accuracy) = (TP + TN) / (TP + TN + 
+ FP + FN)

Метрика «Точность» хорошо работает, ког-
да ММ строится или обучается по сбалансиро-
ванной базе, то есть когда количество больных 
и здоровых в ней примерно одинаковое. Но такая 
ситуация в медицине случается крайне редко, 
если только не специально к ней идти. Когда 
база для обучения является несбалансированной, 
следует использовать метрику ROC-AUC.

ROC-AUC
ROC-кривая (Receiver Operating Character-

istic) — это графическое представление про-
изводительности модели путем построения 
графика «Чувствительность» в сравнении 
с «1-Специфичность».

В качестве количественной меры интерпре-
тации ROC-кривой используется мера ROC-
AUC, которая является площадью под кривой 
ROC. Чем выше показатель AUC, тем каче-
ственнее классификатор, при этом значение, 
близкое к 0,5, демонстрирует непригодность 
выбранной ММ и соответствует случайному 
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гаданию. ROC-AUC является мерой общей 
производительности ММ вне зависимости 
от пороговых (cut-off) значений и предостав-
ляет собой единое значение для сравнения раз-
личных моделей между собой.

Каждая из описанных метрик оценки каче-
ства ММ дает ценную информацию о ее про-
изводительности и может помочь определить 
направления для ее улучшения.

Типы моделей по цели/назначению
Цель алгоритма МЛР — найти значения ко-

эффициентов при независимых переменных, 
которые лучше всего вычисляют переменную 
исхода (результата). Алгоритм МЛР исполь-
зует математическую формулу для определе-
ния коэффициентов для каждой независимой 
переменной. Эта формула получается путем 
минимизации суммы квадратов разностей 
между прогнозируемыми значениями и фак-
тическими значениями зависимой переменной 
(той переменной, которую мы моделируем), 
что достигается с помощью процесса, называ-
емого методом наименьших квадратов (МНК). 
Коэффициенты перед каждой независимой 
переменной могут дать представление о силе 
и направлении взаимосвязи между этой неза-
висимой переменной и переменной исхода (за-
висимой переменной).

Таким образом, алгоритм МЛР нацелен 
на решение двух целей: найти значение ко-
эффициента и знак перед этим значением для 
каждой из независимых переменных, которые 
лучше всего позволяют предсказывать пере-
менную исхода и объяснять взаимосвязь меж-
ду независимыми переменными и переменной 

исхода. Благодаря такой способности МЛР 
можно настроить таким образом, что алгоритм 
позволит построить две разные модели, одна 
будет лучше предсказывать, а вторая — лучше 
объяснять описываемое явление. Однако при 
этом у объяснительной модели точность может 
быть хуже, чем у предсказательной. А у пред-
сказательной модели объяснительные способ-
ности будут хуже, чем у объяснительной.

Решение целей МЛР двумя разными мо-
делями имеет смысл, когда планируются два 
разных применения этих моделей. Описатель-
ные модели предназначены для описания ха-
рактеристик данных и закономерностей в них 
в исследовательских целях, когда цель состоит 
в том, чтобы понять данные. Описательные 
модели более понятны для врачей, склонных 
к анализированию симптомов при формиро-
вании диагноза. 

Прогностические модели нацелены на пред-
сказание. Эти модели используются для про-
гнозирования будущих событий (возникнет ре-
цидив через три года или нет) или результатов 
(есть метастазы или нет) [5]). Такие модели 
также могут использоваться врачами для по-
становки диагноза.

Еще одно различие между описательной и 
прогностической моделями заключается в ал-
горитмах, используемых для их построения 
(табл. 2).

Стандартизация переменных
Первым этапом создания ММ является стан-

дартизация данных. Прежде чем применять про-
цедуры стандартизации, важно понимать приро-
ду входных переменных и требования ММ.

Таблица 2
Сравнение алгоритмов построения описательной и прогностической моделей

Описательная/ объяснительная модель Прогностическая модель

Стандартизация переменных Важна, но не всегда

Выбор переменных Статистическая значимость Специальные методы выбора важных 
переменных

Корреляция Входные переменные не коррелируют между 
собой

Неважно, коррелируют между собой 
входные переменные или нет

Знак при коэффициенте перед переменной 
(+или–) Отражает направление влияния Необязательно отражает направление 

влияния

Удаление переменных с малыми коэффициентами Возможно при проведении специальных процедур

Междисциплинарные вопросы
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Процедуры стандартизации следует ис-
пользовать, когда входные переменные имеют 
разные масштабы. Например, в модели, кото-
рая моделирует, например, наличие рака шейки 
матки (РШМ) на основе возраста и показате-
лей периферической крови пациенток, возраст 
может варьироваться от 18 до 99 лет, тогда как 
некоторые показатели крови, например эри-
троциты, могут иметь значения с двенадцатью 
нолями (10^12). В этом случае следует исполь-
зовать процедуры стандартизации для преоб-
разования переменных в общую шкалу. Стан-
дартизация масштабирует данные так, чтобы 
среднее значение равнялось 0, а стандартное 
отклонение — 1. Без стандартизации модели 
могут придавать больший вес переменным 
с более крупными масштабами, что приводит 
к необъективным и неточным прогнозам. Стан-
дартизация также помогает увеличить скорость 
сходимости алгоритмов оптимизации, исполь-
зуемых для обучения моделей.

Однако важно использовать процедуры 
стандартизации только тогда, когда входные 
переменные имеют разные масштабы. Если 
масштабы сопоставимы, то стандартизацию 
можно не использовать. Также процедуры 
стандартизации не следует использовать, ког-
да входные переменные являются категори-
альными1 или когда алгоритмы построения 
моделей не требовательны к стандартизации, 
например в ММ, основанных на «деревьях 
решений». Категориальные переменные пред-
ставляют собой величины, не имеющие чис-
лового значения, такие как пол, диагноз или 
степень/стадия заболевания. Процедуры стан-
дартизации не имеют смысла для категори-
альных переменных, поскольку их значения 
не имеют величины. 

Процедура стандартизации особенно важ-
на при построении объяснительной модели. 
Именно в этом случае полученные при вход-
ных переменных коэффициенты будут пока-

1 Качественная, дискретная или категориальная перемен-
ная — переменная, которая может принимать одно из ограни-
ченного и обычно фиксированного числа возможных значений, 
назначая каждую единицу наблюдения определенной группе 
или номинальной категории на основе некоторого качествен-
ного свойства.

зывать, насколько каждая входная переменная 
важна при построении модели.

Например, если полученное уравнение вы-
глядит так:

P(Y) = 1/(1 + e -(3 + 2,5*x1+ 0,3*x2)),

то это значит, что переменная х1 более значимо 
влияет на исход, так как при ней стоит боль-
ший коэффициент (2,5), чем при х2. Влияние 
переменной х2 на исход менее значимо, так как 
коэффициент при ней меньше, чем при пере-
менной х1: 0,3 < 2,5.

Выбор набора переменных
После этапа стандартизации данных в про-

гностическом моделировании следует прове-
сти выбор необходимых для построения мо-
дели входных переменных — подмножества 
переменных, которые будут использоваться 
для построения модели. Цель состоит в том, 
чтобы выбрать набор переменных, оказываю-
щих существенное влияние на переменную 
исхода, и избежать переменных, оказываю-
щих незначительное влияние или не влияю-
щих вовсе.

Такой выбор позволяет уменьшить слож-
ность модели за счет сокращения количества 
переменных и улучшить ее обобщаемость, 
а значит, и точность исхода.

Модель со слишком большим количеством 
входных переменных может быть подверже-
на переобучению. Переобучение заключается 
в том, что построенная модель будет очень точ-
но работать на обучающих данных и плохо — 
на тестовых данных. С другой стороны, модель 
с малым количеством входных переменных 
может не отразить все важные взаимосвязи 
между входными переменными и интересую-
щим нас исходом.

Процесс выбора нужных для описательных 
и прогностических моделей переменных про-
исходит по-разному.

Для описательных моделей наиболее рас-
пространенным статистическим методом яв-
ляется однофакторный регрессионный анализ. 
Анализируется каждая входная переменная 
по отдельности. Если входная переменная ста-
тистически значимо влияет на исход, то она 
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остается в наборе выбранных переменных, 
если нет, то из него удаляется. 

Далее проводится отбор необходимых вход-
ных переменных с помощью многофакторной 
логистической регрессии методом пошаговой 
обратной или прямой селекции.

Для прогностических моделей наиболее 
распространенным методом выбора входных 
переменных является метод RFE (Recursive 
Feature Elimination — рекурсивный отбор при-
знаков). Далее на полученном наборе входных 
переменных с помощью МЛР строится мо-
дель.

Одной из проблем выбора признаков для 
ММ является работа с многомерными данными 
(«проклятие размерности»), которые относятся 
к наборам данных с большим количеством пе-
ременных при малом количестве наблюдений. 
В этих случаях традиционные статистические 
методы могут оказаться неэффективными.

Корреляция
Еще одна проблема, которая возникает при 

выборе переменных, заключается в том, следу-
ет ли использовать все коррелированные меж-
ду собой входные переменные при построении 
ММ или часть из них лучше удалить.

Когда две или более входные переменные 
сильно коррелированы между собой, то это мо-
жет привести к тому, что они начинают компен-
сировать друг друга, затрудняя выявление неза-
висимого влияния каждой: становится трудно 
определить степень влияния любой из них 
на исход. Особенно это важно при построении 
описательных моделей, так как в этом случае 
необходимо объяснить, от каких входных пере-
менных больше всего зависит исход.

Исключение сильно коррелированных пе-
ременных также полезно для уменьшения раз-
мерности модели. Вместо того чтобы включать 
в модель обе переменные, мы можем выбрать 
одну, которая больше воздействует на исход, 
и отбросить другую.

Прогностическая модель позволяет исполь-
зовать коррелированные (взаимозависимые) 
входные переменные. Следует заметить, что 
использование коррелированных переменных 

даже в описательной модели не всегда плохо. 
В некоторых случаях две переменные могут 
быть сильно коррелированы, но каждая сама 
по себе предоставляет уникальную информа-
цию, важную для получения результата. На-
пример, если мы строим модель для определе-
ния риска сердечно-сосудистых заболеваний, 
то мы можем использовать как артериальное 
давление, так и уровень холестерина в каче-
стве предикторов, даже если они сильно корре-
лируют между собой.

Таким образом, использование сильно кор-
релированных входных переменных при по-
строении объяснительной или прогностиче-
ской модели может быть как выгодным, так 
и невыгодным. Поэтому следует тщательно 
взвешивать все «за» и «против» и принимать 
обоснованное решение о включении коррели-
рованных переменных в модели.

Знак перед переменной: 
плюс или минус
После выбора необходимых входных пере-

менных следующим шагом является определе-
ние знака (плюс или минус) каждой входной 
переменной в модели. Для этого существует 
несколько способов.

Первый включает в себя измерение кор-
реляции между входной переменной и пере-
менной исхода. Например, если у нас есть две 
переменные, X и Y, и они положительно корре-
лированы, то увеличение X приведет к увели-
чению Y. С другой стороны, если переменные 
имеют отрицательную корреляцию, то увели-
чение X приведет к снижению Y. Если корре-
ляция положительная, то ставится знак плюс, 
а если корреляция отрицательная, знак минус. 
Этот метод используется, когда связь между 
переменной и результатом является линейной.

Другой метод основан на экспертных зна-
ниях. В этом методе эксперты в предметной 
области (например, профильные врачи) дают 
свое представление о взаимосвязи между вход-
ной переменной и переменной исхода. Этот 
метод используют, когда взаимосвязь между 
переменными не является линейной или если 
между входной переменной и переменной 
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исхода отсутствует статистически значимая 
корреляция.

Третий метод основан на методе проб и 
ошибок. В этом методе переменной присваива-
ются разные коэффициенты, а модель строит-
ся и оценивается для определения наилучшего 
набора значений коэффициентов. Этот метод 
трудоемок и требует значительных усилий, 
но может быть полезен при отсутствии четкой 
связи между переменными.

В объяснительной модели знак перед пере-
менной отражает направление влияния вход-
ной переменной на исход. Например, если мы 
строим модель для объяснения наличия рака 
у человека, то знак плюс перед переменной 
будет обозначать, что с увеличением значения, 
например количества тромбоцитов, растет ве-
роятность наличия рака у человека в момент 
исследования, а знак минус, например перед 
показателем гемоглобина, будет означать, что 
с увеличением этого показателя снижается ве-
роятность наличия рака в момент исследова-
ния.

Знак перед входными переменными в про-
гностической модели не обязательно может от-
ражать направление их влияния на исход, как 
при линейной зависимости в МЛР. 

Удаление переменных 
с малыми коэффициентами
В моделировании обычной практикой яв-

ляется построение моделей с использовани-
ем нескольких входных переменных и анализ 
их влияния на переменную исхода. Однако не 
все переменные оказывают одинаковое влия-
ние на переменную исхода, и некоторые могут 
иметь низкое значение полученного коэффи-
циента, что указывает на более слабую связь 
с переменной исхода. В связи с этим возникают 
следующие вопросы: можно ли удалить из мо-
дели переменные с низкими коэффициентами, 
ухудшит или улучшит это работу модели?

Для этого важно понять роль коэффициен-
тов в модели. В машинном обучении коэффи-
циенты представляют силу и направление свя-
зи между входными переменными и выходной 
переменной. Чем выше значение коэффициен-
та, тем сильнее связь между входной перемен-
ной и исходом.

С одной стороны, низкие коэффициенты 
могут указывать на реальную слабую связь, на 
имеющийся шум в данных или мультиколли-
неарность (взаимозависимость) входных пе-
ременных в модели. В этом случае их можно и 
нужно из модели удалять.

С другой стороны, низкий коэффициент 
не обязательно означает, что входная перемен-
ная не влияет на переменную исхода. Кроме 
того, удаление переменных без разбора может 
привести к переобучению модели, что приво-
дит к высокому риску ложноположительных 
и ложноотрицательных результатов.

Для этого важно использовать систематиче-
ский и строгий подход к удалению переменных 
из модели. Одним из таких подходов является 
использование методов регуляризации, которые 
«наказывают» модель за использование слишком 
большого количества переменных или удаляют 
переменные с низкими коэффициентами, сохра-
няя при этом переменные, которые сохраняют 
точность модели.

Следовательно, удаление переменных с низ-
кими коэффициентами из-за их кажущейся не-
достаточной важности не всегда целесообразно, 
так как низкие значения коэффициента не обя-
зательно означают, что переменная незначима. 
Более того, удаление переменных без разбора 
может привести к переобучению. Следователь-
но, решение об удалении переменных должно 
быть основано на систематическом и строгом 
подходе, учитывающем вклад переменной в точ-
ность модели.

Заключение
Описательные и прогностические моде-

ли — это два распространенных типа моде-
лей машинного обучения. Основное различие 
между ними заключается в цели их использо-
вания. Описательные модели предназначены 
для описания и выявления закономерностей 
в данных, в то время как прогностические 
модели предназначены для прогнозирования 
будущих результатов на основе имеющихся 
данных.

Описательные модели часто используются 
при исследовательском анализе данных, целью 
которого является понимание и объяснение. 
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Прогностические модели чаще используются 
в процессах принятия решений, целью кото-
рых является прогнозирование будущих собы-
тий или результатов.

Понимание различий между этими типа-
ми моделей важно для врачей-исследователей 
и аналитиков при выборе наиболее подходяще-

го типа модели для своих исследований или для 
внедрения в процессы принятия решений.

Однако может случиться и так, что опи-
сательная модель делает качественные 
пред сказания [5]. В этом случае строить от-
дельную прогностическую модель не имеет 
смысла. 
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