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Аннотация. Раннее выявление и профилактика осложнений остаются слож-
ной задачей из-за индивидуальных особенностей пациента и  сложного 
взаимодействия различных факторов риска. Цель исследования. Иссле-
дование различных подходов для разработки системы прогнозирования 
осложнений, возникающих при перитоните, с использованием алгоритмов 
машинного обучения. Материалы и  методы исследования. Были иссле-
дованы данные 1558 пациентов, которых госпитализировали с  диагнозом 
перитонит. Средний возраст — 44±8 лет. Для достижения поставленной 
цели была решена подзадача нахождения именно тех показателей, кото-
рые влияли на возникновение осложнений. Построенная модель показала 
хорошую предсказательную способность по  предсказанию возникновения 
или не  возникновения осложнений. В  поисках надежной прогностической 
модели мы оценили три наиболее непохожих друг на  друга и  общепри-
знанно самых эффективных алгоритма классического машинного обучения: 
K-ближайших соседей (KNN), машины опорных векторов (SVM) и градиент-
ный бустинг на  решающий деревьях. Результаты. Таким образом, нами 
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Summary. Early detection and prevention of complications remain 
a challenge due to individual patient characteristics and complex 
interaction of various risk factors. The purpose of the study. To investigate 
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arising from peritonitis using machine learning algorithms. Materials 
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probability by artificial intelligence methods. For the problem at 
hand, the most effective algorithm was found to be KNN, which was 
tuned using cross-validation and grid-based hyperparameter search. 
Conclusion. As future work, the model should continue to be monitored 
and updated to reflect changing trends in data and medical practice. The 
study demonstrates the potential of using machine learning algorithms 
to improve the prediction of complications of peritonitis, thereby helping 
to improve the quality of patient care and treatment.
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Введение

Перитонит остается одной из  актуальных проблем 
из-за его высокой летальности при несвоевре-
менном или недостаточном лечении [1–5], а  так-

же возникновении послеоперационных осложнений, 
которые существенно осложняют реабилитацию и  вос-
становление пациента [6–10]. Поэтому модели, позво-
ляющие прогнозировать осложнения на основе данных, 
полученных при госпитализации пациента, несомненно, 
смогут помочь скорректировать схему лечения и повы-
сить качество реабилитационного периода. Несмотря 
на  достижения современной медицины, раннее выяв-
ление и  профилактика осложнений остаются сложной 
задачей из-за индивидуальных особенностей пациента 
и сложного взаимодействия различных факторов риска. 
Для решения этих проблем мы предлагаем использо-
вать алгоритмы машинного обучения для выявления за-
кономерностей в большом наборе данных клинических 
переменных, связанных с пациентами с перитонитом.

Цель исследования

Исследование различных подходов для разработки 
системы прогнозирования осложнений, возникающих 
при перитоните, с использованием алгоритмов машин-
ного обучения.

Материалы и методы

Были исследованы данные 1558 пациентов, которых 
госпитализировали с  диагнозом перитонит. Среди всех 
пациентов представителей мужского пола — 952 пациен-
та, женского — 606. Однако, уточним, что от распределе-
ния по полу не зависели симптомы заболевания, в связи 
с чем «пол пациента» не стал входить в критерии отбо-
ра параметров. Средний возраст пациентов составил 
44±8 лет. Исходя из  комплекса результатов обследова-
ния, отобраны пациенты, соответствующие следующим 
критериям включения: больные с диагнозом перитонит; 

отсутствие предшествующих операций на  брюшной 
полости, а  также сопутствующих заболеваний брюш-
ной полости, требующих оперативного вмешательства; 
наличие информированного согласия на  проводимое 
оперативное вмешательство. Исходя из  критериев 
включения были также сформулированы критерии ис-
ключения: пациенты, имеющие в анамнезе предшеству-
ющие операции, локализованные в  брюшной полости, 
имеющие онкологические заболевания, а  также паци-
енты с обострившимися хроническими заболеваниями. 
При  поступлении пациентов были проведены следу-
ющие клинико-диагностические и  инструментальные 
исследования согласно клиническим рекомендациям 
по острому перитониту (код по МКБ 10: K65.0) [11] (табли-
ца 1). Разрешение на проведение исследования отраже-
но локальным этическим комитетом (ЛЭК) Саратовского 
медицинского университета «Реавиз» (протокол ЛЭК 
номер 2 от  16.10.2023). Исследование проводили при 
наличии добровольных информированных согласий 
пациентов в соответствии с декларацией о соблюдении 
международных, а также Российских этических принци-
пов и норм (выписка из протокола №19 заседания коми-
тета по биоэтике от 26 октября 2018 года). Исследование 
выполнено в соответствии с требованиями Хельсинской 
декларации Всемирной медицинской ассоциации (в ред. 
2013 года). Для достижения поставленной цели была ре-
шена подзадача нахождения именно тех показателей, 
которые влияли на возникновение осложнений.

Для исследования важности признаков (данных сома-
тического и хирургического анамнеза, данных о течении 
и  исходах заболевания, показателей гемостатических, 
биохимических и коагулологических исследований, све-
дений о  проводимой терапии основного заболевания) 
на возникновение осложнений были использованы ме-
тоды классической статистики — попарная корреляция 
Пирсона [12] и  методы машинного обучения — гради-
ентный бустинг на  решающих деревьях [13]. Формула 
для вычисления корреляции Пирсона имеет вид:

были исследованы разные подходы для разработки системы прогнозирова-
ния вероятности осложнения перитонита методами искусственного интел-
лекта. Для рассматриваемой задачи наиболее эффективным алгоритмом 
оказался KNN, который был настроен с использованием перекрестной про-
верки и поиска гиперпараметров по сетке. Заключение. В качестве будущей 
работы необходимо продолжать мониторинг и обновление модели, учиты-
вая изменяющиеся тенденции в  данных и  медицинской практике. Иссле-
дование демонстрирует потенциал использования алгоритмов машинного 
обучения для улучшения прогнозирования осложнений перитонита, тем 
самым способствуя повышению качества медицинского обслуживания 
и лечения пациентов.

Ключевые слова: перитонит; ранее выявление осложнений; прогнозирова-
ние осложнений; машинное обучение.
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Исследование Код

ОАК_Гемоглобин ОАКГМГЛ

ОАК_Гематокрит% ОАКГМТК

ОАК_Тромбоциты ОАКТРМБ

ОАК_Эритроциты ОАКЭРТР

ОАК_Лейкоциты ОАКЛЙКЦ

ОАК_СОЭ ОАКСОЭ

ОАК_Цветовой показатель ОАКЦВЕТ

ОАК_Ретикулоциты ОАКРТКЛ

ОАК_Тромбокрит % ОАКТРБК

ОАК_Эозинофилы ОАКЭЗФ

ОАК_Базофилы ОАКБЗФ

ОАК_Лимфоциты ОАКЛМФЦ

ОАК_Моноциты ОАКМНЦТ

ОАК_Средний объем эритроцитов ОАКСРОЭР

ОАК_Палочкоядерные гранулоциты (нейтрофилы) ОАКПЛГР

ОАК_Сегментоядерные гранулоциты (нейтрофилы) ОАКСГГР

ОАМ_Сахар ОАМСХР

ОАМ_Кетоновые тела ОАМКТН

ОАМ_Общий азот мочи ОАМОБАЗТ

ОАМ_Мочевина ОАММЧВН

ОАМ_Мочевая кислота ОАММЧК

ОАМ_Креатинин ОАМКРТ

ОАМ ОАМАММК

БХ крови_Общий белок БХКОББ

БХ крови_С-реактивный белок БХКСРБ

БХ крови_ЛДГ BC БХКЛДГ

БХ крови_Креатинин БХККРТ

БХ крови_Мочевина БХКМЧВН

БХ крови_АЛТ БХКАЛТ

БХ крови_АСТ БХКАСТ

Исследование Код

БХ крови_Прокальцитонин БХКПРКН

БХ крови_К БХКК

БХ крови_Са БХКС

БХ крови_Na БХКН

Коагулограмма_ВСК КГЛГВСК

Коагулограмма_ПТИ КГЛГПТИ

Коагулограмма_АЧТВ КГЛГАЧТВ

посевы_из брюшной полости ПСВБП

посевы_крови ПСВКР

посевы_мочи ПСВМЧ

УЗИ брюшной полости_Размеры печени 1 УЗИБПРП1

УЗИ брюшной полости_Размеры печени 2 УЗИБПРП2

УЗИ брюшной полости_пульс УЗИБПРПС

УЗИ брюшной полости_Узи почек 1 УЗИБПУП1

УЗИ брюшной полости_Давление УЗИБПД

УЗИ брюшной полости_диурез УЗИБПДЗ

УЗИ брюшной полости_объем выпота УЗИБПОВ

УЗИ брюшной полости_спайки УЗИБПСП

УЗИ брюшной полости_фибрин УЗИБПФБ

Лечение_Объем инфузии ЛЕЧОФ

Лечение_Количество инфузий ЛЕЧКЛФ

Лечение_Препарат ЛЕЧПР

Общее_Возраст ЛЕЧВЗ

Лечение_Характер перитонита ЛЕЧХП

Осложнения, возникшие на этапе лечения ОСЛЖН

Общее_Болевой синдром БОЛЬСН

УЗИ брюшной полости_Узи почек 2 УЗИБПУП2

Общее_Характер перитонита_диффузный ОХПДИФУЗ

Общее_Характер перитонита_местный ОХПМЕСТ

Общее_Характер перитонита_распространенный ОХПРАСПР

Таблица 1. 
Клинико-диагностические и инструментальные исследования, выполненные при госпитализации пациентов,  

и их кодовое обозначение
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где r — коэффициент корреляции, xi — значения пере-
менной x в  выборке, x  — среднее значение перемен-
ной x, yi — значения переменной y в выборке; y  — сред-
нее значение переменной y.

Градиентный бустинг же на сегодняшний день факти-
чески первый из двух подходов в машинном обучении, 
которые используются на практике (второй — нейросе-
ти). Бустинг на деревьях способен эффективно находить 
нелинейные зависимости в данных различной природы. 
Дерево решений — это метод машинного обучения, при 
котором значение целевой переменной предсказывает-
ся с помощью применения последовательности простых 
решающих правил. Бустинг на  деревьях комбинирует 
деревья решений таким образом, чтобы каждое следу-
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ющее дерево уменьшало ошибку всех предыдущих. Для 
оценки качества получившейся модели использовали 
метрики precision, recall и F1-метрику, формулы для вы-
числения которых имеют вид:

presicion TP
TP FP

recall TP
TP FN

F presicion recall
presic

=
+

=
+

=1 2 * *
iion recall+

где TP — количество пациентов, у  которых было ос-
ложнение, и модель предсказала осложнение; FP — ко-
личество пациентов, у  которых не  было осложнений, 

но  модель предсказала осложнение; FN — количество 
пациентов, у  которых были осложнения, но  модель 
не предсказала осложнение.

Другими словами, precision — это доля пациентов, 
у которых возникло осложнение из всех пациентов, ко-
торым модель предсказала осложнение. Recall (полно-
та) показывает, какую долю пациентов с  осложнением 
из всех пациентов с осложнением смогла найти модель. 

Построенная модель [14–17] показала хорошую 
предсказательную способность по  предсказанию воз-

Рис. 1. Корреляция с целевым признаком
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никновения или не возникновения осложнений у паци-
ентов после операции на основе данных, собранных при 
поступлении пациента в приемное отделение. 

Мнение, что чем больше параметров используется 
для обучения, тем лучше, не соответствует действитель-
ности. Неважные параметры зачастую «зашумляют» важ-
ные данные, перетягивая на  себя внимание обучаемой 
модели. В связи с чем, в поисках надежной прогностиче-
ской модели мы оценили три наиболее непохожих друг 
на друга и общепризнанно самых эффективных алгорит-
ма классического машинного обучения: K-ближайших 
соседей (KNN), машины опорных векторов (SVM) и  гра-
диентный бустинг на решающий деревьях.

Результаты

Построение корреляционной матрицы Пирсона по-
зволило нам наблюдать сильные корреляции между 
целевой переменной и  несколькими признаками. Три 
признака показали очень высокие корреляции, причем 
болевой синдром был самым сильным — 0,88 (рис. 1). 

Использование mutual information из  Sklearn для 
выявления нелинейных взаимосвязей подтвердило ос-
новные характеристики, выявленные корреляционной 
матрицей Пирсона. Учитывая высокую корреляцию с бо-
левым синдромом, достижение точности в  88 % стало 
возможным просто за  счет постоянного прогнозиро-
вания осложнений при его наличии. Теперь наша цель 
сместилась в сторону повышения качества прогнозиро-
вания за счет использования оставшейся информации.

После подготовки нашего набора данных, разделе-
ния его на обучающие, валидационные и тестовые набо-
ры и выполнения нормализации данных для KNN и SVM 
мы провели k-кратную перекрестную проверку наряду 
с рандомизированным поиском для оптимизации гипер-
параметров.

В ходе этого процесса мы выявили в  наших данных 
критическую особенность, связанную с тремя наиболее 
важными признаками: диурезом, объемом выпота и бо-
левым синдромом [14-17] (рис. 2). Из-за их ограниченных 
вариаций эти факторы генерировали всего 200 уникаль-
ных комбинаций, что создавало проблему, при которой 
дополнительные данные, если обучать модель и делать 
предсказание только по этим трем признакам, представ-
ляли собой дубликаты. Эта особенность требовала пол-
ного изменения подхода к обучению.

Столкнувшись с этим препятствием, мы разработали 
два решения, показавших свою эффективность.

Первый подход заключался в  использовании воз-
можностей KNN, поскольку мы исходили из  того, что 
идентичные исходные данные приведут к  дублирова-
нию записей, которые при этом будут иметь разные мет-
ки классов, что делает оценку вероятности возникно-
вения каждого набора из трёх признаков необходимой 
для определения распространенности (рис. 3 и рис. 4). 
Пример: если у  95 человек возникнут осложнения при 
заданном наборе трёх признаков, а у 5 других, при таком 
же наборе трёх признаков не возникнут осложнения, то, 
с точки зрения статистики, правильный ответ будет ука-
зывать на  осложнения в  95 % случаев. По  совпадению, 
KNN вычисляет вероятности точно так, как описано. 
Однако в  данном случае большая часть «соседей» бу-
дет совпадать с входным экземпляром, находясь в про-
странстве признаков в одной и той же точке, расстояние 
до которой будет равно 0. 

Во втором подходе (рис. 5), мы реализовали своео-
бразный feature engineering, объединив другие менее 
значимые признаки с  нашими тремя доминирующими, 
применив далее нелинейный метод главных компонент 
(Kernel PCA) для получения новых непрерывных призна-

Рис. 2. Ограниченные вариации наиболее важных признаков
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ков, которые уже можно передать бустингу без опасения 
присутствия дубликатов. 

Рис. 3. Признаковое пространство с перекрывающимися 
точками

Рис. 4. Признаковое пространство с принудительно 
зашумленными точками

Примечание: для иллюстрационных целей понижение 
сделано до двухмерного пространства. Также в данном 
понижении не использовался самый важный признак — 
болевой синдром, который после понижения добавляет-
ся в качество нового столбца к получившимся данным.

Оба подхода продемонстрировали схожую эффек-
тивность, но был выбран подход с KNN, т.к. он использо-
вал меньше признаков и был более интерпретируемый.

Рис. 5. Признаковое пространство после понижения 
размерности

Используя KNN, мы достигли значения ROC-AUC 
(рис.  6), равного 0,98, при этом показатели precision 
(доля пациентов, у  которых возникло осложнение 
из всех пациентов, которым модель предсказала ослож-
нение) и  recall (полнота; показывает, какую долю паци-
ентов с осложнением из всех пациентов с осложнением 
смогла найти модель) колебались в пределах ± 0,95 для 
положительного класса, демонстрируя незначительные 
колебания, обусловленные изменением разбиения на-
бора данных на обучающие и тестовые наборы (рис. 7). 

Рис. 6. ROC кривая

Рис. 7. Метрики на тестовом множестве
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В целом, предложенные методы успешно справились 
с уникальными задачами, связанными с нашим набором 
данных, что привело к получению точного и надежного 
прогнозирующего решения.

Обсуждение результатов

В настоящем исследовании представлен новый под-
ход к  прогнозированию осложнений перитонита с  ис-
пользованием алгоритмов машинного обучения. Была 
проведена тщательная работа по  сбору, обработке 
и анализу клинических данных о пациентах с перитони-
том. Были предприняты шаги по предварительной обра-
ботке и подготовке данных к моделированию.

Тремя выбранными алгоритмами машинного обуче-
ния для сравнения их производительности в прогнози-
ровании осложнений перитонита были опорные векто-
ра SVM, градиентный бустинг и  k-ближайших соседей 
(KNN). После тщательного анализа и  сравнения, наибо-
лее эффективным алгоритмом оказался KNN, который 
был настроен с использованием перекрестной провер-

ки и  поиска гиперпараметров по  сетке. Результаты де-
монстрируют высокую степень точности и  надёжности 
прогнозирующего решения.

Заключение

Таким образом, нами были исследованы разные 
подходы для разработки системы прогнозирования ве-
роятности осложнения перитонита методами ИИ. Для 
рассматриваемой задачи наиболее эффективным алго-
ритмом оказался KNN, который был настроен с исполь-
зованием перекрестной проверки и  поиска гиперпа-
раметров по сетке. Однако на данном этапе внедрение 
модели в клиническую практику пока преждевременно. 
В  качестве будущей работы необходимо продолжать 
мониторинг и обновление модели (улучшение характе-
ристик), учитывая изменяющиеся тенденции в  данных 
и медицинской практике. Исследование демонстрирует 
потенциал использования алгоритмов машинного обу-
чения для улучшения прогнозирования осложнений пе-
ритонита, тем самым способствуя повышению качества 
медицинского обслуживания и лечения пациентов.
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