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В настоящее время все чаще предпринимаются попытки сравнивать различные 
количественные модели для решения конкретных задач классификации данных. 
При этом в литературе отсутствуют данные о сравнении математических моделей в 
условиях малых выборок и сложных клинических ситуаций. Цель работы. Сравнить 
производительность моделей искусственных нейронных сетей и логистической регрессии 
в прогнозировании результатов исследования в условиях малой выборки. Материалы и 
методы. В симуляцию включена группа больных из 50 человек, которым была выполнена 
пластическая операция на митральном клапане. Для симуляции выбраны пять 
независимых переменных: пол, возраст, индекс массы тела, методика аппроксимации 
папиллярных мышц. Зависимая переменная – регургитация на митральном клапане в 
отдаленном периоде. Результаты. По данным логистической регрессии возник феномен 
разделения данных и получена огромная среднеквадратичная ошибка. По результатам 
анализа ROC-кривой выявлена зависимость между предиктором возраст и регургитацией 
на митральном клапане, площадь под кривой говорит о среднем уровне взаимосвязи. 
Результаты анализа предикторов с помощью искусственных нейронных сетей указывают 
на то, что основной вклад в качестве предиктора отсутствия регургитации оказывает 
процедура аппроксимации папиллярных мышц. С помощью теста De-Long проведено 
сравнение ROC-кривых регрессии и нейронных сетей по фактору возраст: z = 10.71, p 
<0,0001, выявлены статистически значимые различия, что говорит о преимуществе ИСН 
в выявлении предикторов. Заключение. При малой выборке с небольшим количеством 
событий искусственные нейронные сети имеют преимущество над другими методиками 
при определении предикторов влияния на зависимую переменную. 

Ключевые слова: искусственные нейронные сети, логистическая регрессия, статистика, 
выборка, математическая модель, регрессия

Введение

Прогностические модели искусственных нейрон-
ных сетей (ИНС) и логистической регрессии ис-
пользуются в различных областях медицины для 
решения различных задач (Han, 2018; García-Reiriz, 
2007; Bhatikar,  2005; Zhang, 1998; Waisman, 2019; 
Cireşan, 2012; Parisi, 2019). ИНС, создание которых 
было вдохновлено нейробиологией и архитекту-
рой человеческого мозга являются непараметри-
ческими методами распознавания образов, кото-

рые выявляют скрытые связи между зависимыми 
и независимыми переменными (Haykin, 1999; 
Lobo, 2018; Bazrafkan, 2018; Plis, 2018; Soltoggio, 
2018; Parisi, 2019; Vellappally, 2019; Hyvärinen, 2000). 
В последние годы нейронные сети получили ши-
рокое распространение во многих дисциплинах 
науки и медицины. Модели нейронных сетей мо-
гут учиться на примерах, включать большое ко-
личество переменных и предоставлять адекват-
ный и быстрый ответ на новые входящие данные 
(Tavanaei, 2019; Kulkarni, 2018; Graves, 2005; Boutin, 
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2018; Zhang, 2018; Coninck, 2018; Wideman, 2018). 
В настоящее время все чаще предпринимаются 
попытки сравнивать различные количественные 
модели для решения конкретных задач классифи-
кации данных (Sargent, 2001; Dreiseitl, 2002; Zurada, 
1994). D.J. Sargent (Sargent, 2001) представил ме-
таанализ, сравнив ИНС с регрессионными моде-
лями в 28 исследованиях и обнаружил, что в 36% 
случаев ИНС оказались более эффективны, чем 
регрессионные модели. Логистическая регрессия 
обладала преимуществом в 14% работ, в оставших-
ся 50% исследований производительность моде-
лей была одинаковой.  S. Dreiseitl (Dreiseitl, 2002) 
проанализировал 72 статьи, сравнивая ИНС с логи-
стической регрессией и обнаружил преимущество 
нейронных сетей в 18% случаев, а логистической 
регрессии только в 1%, в 42% случаев не было ни-
какой разницы между двумя моделями. При этом 
в литературе отсутствуют данные о сравнении ма-
тематических моделей в условиях малых выборок 
и сложных клинических ситуаций. Для ответа на 
вопрос о преимуществе в прогнозировании ре-
зультатов работы при малых выборках выполнено 
симуляционное исследование.

Цель работы: cравнить производительность моде-
лей ИНC и логистической регрессии в прогнозиро-
вании результатов исследования в условиях малой 
выборки.

Материалы и методы

Логистическая регрессия

Логистическая регрессия — это статистическая мо-
дель, используемая для предсказания вероятности 
возникновения некоторого события путём под-
гонки данных к логистической кривой. Методика 
используется для определения предсказания ве-
роятности возникновения некоторого события по 
значениям множества признаков.

Логарифм правдоподобия логистической регрес-
сии имеет вид: 
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где , β  - вектор параметров

Искусственные нейронные сети. Многослой-
ный перцептрон

Перцептрон представляет собой сеть формальных 

нейронов МакКаллока и Питтса, состоящую из 
нескольких последовательно соединенных слоев 
(Wang, 2017). Входной слой нейронов состоит из 
сенсорных элементов, выполняет функцию приема 
и распространения по сети входной информации. 
Затем идет один или несколько скрытых слоев. Все 
нейроны в скрытом слое имеют несколько входов, 
сообщающихся с выходами нейронов предыдуще-
го слоя и один выход. Задача нейрона состоит в 
вычислении взвешенной суммы его входов с даль-
нейшим преобразованием ее в выходной сигнал. 
Нейроны суммируют поступающие к ним сигналы 
от нейронов предыдущего уровня иерархии с ве-
сами, определяемыми состояниями синапсов, и 
формирует ответ, если полученная сумма выше по-
рогового значения. Сеть переводит входной образ, 
определяющий степени возбуждения нейронов са-
мого нижнего уровня иерархии, в выходной образ, 
определяемый нейронами самого верхнего уровня. 
Возбуждение нейрона на верхнем уровне говорит 
о принадлежности входного образа к той или иной 
категории. Процедура многослойного перцептро-
на создает прогностическую модель для одной или 
нескольких зависимых переменных на основании 
значений переменных предикторов (Esfandiari, 
2017).

Проведено симуляционное исследование для 
оценки эффективности выявления предикторов с 
помощью логистической регрессии и ИНC. С це-
лью усложнения работы прогностических моделей 
взята малая выборка больных. В симуляцию вклю-
чена группа больных из 50 человек, которым была 
выполнена пластическая операция на митральном 
клапане. Для симуляции выбраны пять независи-
мых переменных: пол, возраст, индекс массы тела 
(ИМТ), методика аппроксимации папиллярных 
мышц. Две переменных – пол и аппроксимация 
папиллярных мышц – категориальные, все осталь-
ные непрерывные. Зависимая переменная – регур-
гитация на митральном клапане в отдаленном пе-
риоде. Число событий в зависимой переменной - 4. 
В симуляции получилась малая выборка с неболь-
шим количеством событий. Все случаи регургита-
ции произошли в группе больных, где не была вы-
полнена аппроксимация папиллярных мышц. На 
лицо феномен сепарации данных, что значительно 
усложняет работу модели логистической регресии. 
Все случае рецидива митральной недостаточности 
произошли у больных старше 60 лет, хотя возраст 
не является предиктором появления повторной 
регургитации по литературным данным. Таким 
образом, выявление предикторов в такой ситуа-
ции представляется трудной задачей. Клинико-де-
мографические характеристики по изучаемым пе-
ременным представлены в таблице 1.
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Таблица 1
Клинико-демографические характеристики больных

Фактор N=50, n; % (M±SD)

Мужчины 43(86%)

Возраст 59,8±6,4

ИМТ 29,9±3,4

Аппроксимация 4(8%)

Поиск предикторов выполнен с помощью множе-
ственной логистической регрессии и многослой-
ного перцептрона. Алгоритм реализован с помо-
щью SPSS версии 23 (SPSS, Chicago, IL, USA).

Результаты

Согласно результатам, пол, ИМТ - статистически 
незначимые факторы (р=1,1 и 0,6 соответствен-
но). Возраст, несмотря на то, что только у больных 
старше 60 лет произошло событие, статистически 
незначимый фактор (р=0,2). Как и предполагалось, 
в случае аппроксимации возник феномен разделе-
ния данных и получена огромная среднеквадра-
тичная ошибка. Несмотря на то, что фактор, воз-
можно, значимый, невозможно интерпретировать 
данные логистической регрессии.

ROC-кривая в отношении предиктора возраст 
представлена на рисунке 1.

Рисунок 1. ROC кривая. Логистическая регрессия. 
Предиктор возраст

По результатам анализа ROC-кривой выявлена за-
висимость между предиктором возраст и регурги-
тацией на митральном клапане, площадь под кри-
вой говорит о среднем уровне взаимосвязи.

Искусственные нейронные сети. Многослой-
ный перцептрон

Результаты анализа предикторов с помощью ИСН 
указывают на то, что основной вклад в качестве 
предиктора отсутствия регургитации оказывает 

Таблица 2
Логистическая регрессия

Предиктор B Среднеквадра-
тичная ошибка Значимость Exp(B) Нижняя

граница 95% ДИ
Верхняя

граница 95% ДИ

Возраст 0,097 0,08 0,226 1,102 0,942 1,290

Пол 0,098 1,251 0,938 1,102 0,095 12,811

ИМТ -0,059 0,127 0,642 0,943 0,735 1,208

Аппроксимация -19,140 6086,496 0,000 0,000 0,000 -
Примечание. Exp(B) –отношение шансов, ДИ – доверительный интервал.

Таблица 3
Важность независимых переменных

Предиктор Важность Нормализованная важность,%

Пол 0,073 17,1%

Возраст 0,393 94,3%

ИМТ 0,109 25,6%

Аппроксимация 0,426 100%
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процедура аппроксимации папиллярных мышц. 
ИМТ и пол не оказывают значимого влияния на 
регургитацию в отдаленном периоде.  Фактор воз-
раст находится на втором месте по значимости 
влияния на зависимую переменную. ROC-кривая 
чувствительности и специфичности предиктора 
возраст многослойного перцептрона представлена 
на рисунке 2.

Рисунок 2. ROC кривая. Нейронные сети. Предиктор 
возраст

ROC кривая указывает нам на высокую взаимос-
вязь предиктора возраст и зависимой переменной 
(площадь под кривой 0,86). 

С помощью теста De-Long проведено сравнение 
ROC-кривых регрессии и нейронных сетей по фак-
тору возраст: z = 10.71, p <0,0001, выявлены стати-
стически значимые различия, что говорит о преи-
муществе ИНС в выявлении предикторов.

Таким образом, логистическая регрессия не по-
зволила выявить ни одного значимого предиктора 
митральной регургитации после пластики клапана 
из-за феномена сепарации данных, а ИНС позво-
лили выделить два предиктора с высоким уровнем 
взаимосвязи.

Обсуждение

Клиническая статистика имеет ряд особенностей. 
Появляются все новые и новые методики лечения, 
которые на первый взгляд очень эффективны, но 
количество наблюдений невелико. Перед исследо-

вателем возникает проблема, как доказать свою 
правоту на малой выборке больных (Носовский, 
2013). 

Вторая проблема, которая стоит перед исследова-
телем – это малое число событий в выборке, и мож-
но ли в этом случае использовать логистическую 
регрессию. Как правило, редкая частота событий 
связана именно с малой выборкой. При увеличе-
нии количества больных в группе проблема ис-
чезает сама собой. При редкой частоте событий в 
малой или большой выборке не рекомендовано ис-
пользовать логистическую регрессию из-за выра-
женного смещения оценки максимального прав-
доподобия (King, 2001). Логистическая регрессия 
может резко недооценивать вероятность редких 
событий.

Третья проблема –это феномен разделения дан-
ных. Впервые о разделении данных сообщил Albert 
в 1984 году. Феномен представляет собой, когда 
один или несколько предикторов оказывают силь-
ное влияние на ответ и, следовательно, прекрасно 
предсказывают ожидаемый результат. Разделение 
может быть полным или квази-полным (Anderson, 
1984). Сепарация чаще всего происходит при нали-
чии сильных предикторов при небольших разме-
рах выборок. Вероятность разделения выше для 
категориальных предикторов, чем для непрерыв-
ных (Heinze, 2002). В таком случае логистический 
анализ приводит необъективной оценке коэффи-
циента регрессии, который порой приобретает 
огромные значения (Schaefer, 1983). 

Решением для данных проблем может служить ис-
пользование ИНС. ИНС часто позиционируются 
как инструмент, который может помочь проанали-
зировать причинно-следственные связи в сложных 
системах в рамках больших и малых объемов дан-
ных (Pasini, 2006; Maddox, 2014; Fan, 2018; Varikuti, 
2018). 

Таким образом, нами была поставлена задача на 
примере симуляционной клинической модели 
определить преимущество использования ИНС 
над логистической регрессией в сложных условиях 
для анализа. Модель была сформирована из реаль-
ных больных, целенаправленно взят один фактор 
(аппроксимация папиллярных мышц), который по 
литературным данным может служить предикто-
ром отсутствия митральной регургитации (Matsui, 
2005) Выборка для анализа малая, всего 50 больных, 
с небольшим количеством событий - 4. Все события 
произошли в группе больных с аппроксимацией, 
возник феномен разделения данных. Случайным 
образом оказалось, что все больные с событием 
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старше 60 лет. В данном случае получилась чрез-
вычайно сложная ситуация для исследователя. Ло-
гистическая регрессия не справилась с разделени-
ем данных, был получен огромный коэффициент 
регрессии и среднеквадратичная ошибка (-19,140 
и 6086,496 соответственно) для основного пре-
диктора. Остальные предикторы статистически не 
значимы. Нейронная сеть определила, что важным 
фактором является аппроксимация папиллярных 
мышц, несмотря на разделение данных, но и ука-
зала на значимость возраста больных. Площадь 
под кривой ROC анализа (0,86) также указала на 
высокую связь между возрастом и регургитацией 
на митральном клапане. Для предиктора аппрок-
симация мы целенаправленно не приводим ROC 
кривые, так как он представляет собой дихотоми-
ческую переменную. Для бинарных данных воз-
можность построения кривых ROC анализа оста-
ется дискутабельным вопросом. Многие авторы 
ставят под сомнение корректность анализа по-
лученных результатов (Anjali, 2014; Bamber, 1975; 
Carole, 2014;  DeLong, 1988; Demler, 2011).  Таким 
образом, в сложной клинической ситуации ИНС 
позволили преодолеть феномен разделения дан-
ных и выявить важность предикторов на малой 
выборке, при использовании других методик не 
исключена ошибка. Кроме того, с помощью теста 
De-Long удалось установить статистически зна-
чимые отличия между Roc-кривыми по методи-
ке логистической регрессии и ИНC, что говорит о 
преимуществе нейронных сетей в прогнозирова-
нии осложнений клинического исследования. ИНС 
более высокую специфичность при чувствительно-
сти 95%, что является важным фактором, так как 
клинические наблюдатели предпочитают на более 
высоких уровнях чувствительности. Полученные 
результаты коррелируют с исследованиями с не-
большими выборками, где для поиска предикто-
ров использовались как ИНС, та и логистическая 
регрессия (Song, 2004). Преимущество ИНС под-
тверждают и проведенные метаанализы в различ-
ных областях медицины (Hassanipour, 2019, p. 244-
250; Adavi, 2016, p. 312; Parsaeian, 2012; Lang, 1997; 
Ottenbacher, 2004; Eftekhar, 2005). 

Тем не менее, применение ИНС не часто встреча-
ется в клинических работах по медицине, хотя с 
небольшими выборками приходится сталкиваться 
большинству практикующих исследователей, изу-
чающих осложнения  после операций.

Заключение

При малой выборке с небольшим количеством со-
бытий СИН имеют преимущество над другими ме-

тодиками при определении предикторов влияния 
на зависимую переменную.

ИНС позволяет нивелировать феномен разделения 
данных.

Необходимо более широко использовать методику 
в медицинской статистике.
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