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Резюме
Представлены особенности предварительной обработки больших данных, к которым могут применяться технологии 
искусственного интеллекта в клинической нейрохирургии. На первичном этапе автоматизированного создания круп-
ных регистров пациентов данные характеризуются ошибками («шум»), пропусками и вариабельностью, что требует 
применения специфических методов предобработки. Очистка данных от шума, устранение пропусков и решение про-
блемы вариабельности на начальном этапе критически важны для проведения последующего анализа и применения 
технологий искусственного интеллекта. Предобработка данных включает в себя обнаружение статистических выбросов, 
нормализацию, извлечение признаков, выбор признаков. Эти этапы осуществляются такими методами, как анализ пол-
ных наблюдений, метод импутации, метод повторения результата последнего наблюдения, методы по уменьшению раз-
мерности данных. Применение данных методов позволяет повысить точность и эффективность алгоритмов искусствен-
ного интеллекта и улучшить интерпретацию результатов. Освещены практические рекомендации для нейрохирургов 
по выбору и применению методов предобработки данных.
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Abstract
Current paper presents the features of big data preprocessing, to which artificial intelligence technologies can be applied in 
clinical neurosurgery. At the initial stage of creating patient registries, the data are characterized by missing values and 
variability, which requires the use of specific preprocessing methods. Data cleaning, handling missing values, and addressing 
variability issues at the initial stage are critically important for subsequent analysis and the application of artificial intelligence 
technologies. Data preprocessing includes detecting statistical outliers, normalization, feature extraction, and feature selection. 
These steps are performed using methods such as complete case analysis, imputation techniques, the last observation carried 
forward method, and dimensionality reduction methods. The application of these methods improves the accuracy and efficiency 
of artificial intelligence algorithms and enhances the interpretation of results. This paper provides practical recommendations 
for neurosurgeons on the selection and application of data preprocessing methods
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участки необходимо идентифицировать и, по 
возможности, исправить на самом начальном 
этапе [2]. Примером шума данных может быть 
значения возраста более 125 лет, что однознач-
но указывает на ошибку заполнения [3]. Здесь 
причиной может быть как человеческий фак-
тор (опечатка регистратора), так и технический 
сбой функционирования МИС.
В качестве примера несоответствий мо-

жет выступать запись информации в свобод-
ном текстовом формате, содержащая опечат-
ки, а также различные способы описания од-
них и тех же медицинских характеристик. 
В силу специфики работы различных подраз-
делений, взаимодействующих с нейрохирур-
гической службой стационаров, полная уни-
фикация и стандартизация текстового описа-
ния клинических параметров на практике не-
осуществима, что и объясняет подобные не-
соответствия в контексте формализации дан-
ных. Кроме того, к категории несоответствий 
можно отнести случаи записи, когда, напри-
мер, вес пятилетнего ребенка указывается 
в размере 75 кг. В этом примере 75 кг – показа-
тель, который вполне вписывается в средний 
вес совершеннолетнего пациента, однако оче-
видно, не соответствует весу детей дошколь-
ного возраста. «Грязные» данные затрудняют 
применение методов машинного обучения, так 
как усложняют выявление значимых призна-
ков [4, 5]. Автоматизированное обнаружение 
и устранение шума, несоответствий и учиты-

Введение
В последние годы методы искусственно-

го интеллекта (ИИ) находят широкое приме-
нение в клинической нейрохирургии для ана-
лиза больших данных. Однако эффективность 
алгоритмов машинного обучения (МО) зависит 
от качества исходных данных. Автоматизиро-
ванное создание крупных регистров на основе 
медицинских информационных систем (МИС) 
часто сопряжено с наличием «грязных» дан-
ных с неточностями (шумами), пропусками и 
несоответствиями. Предобработка данных ста-
новится критически важным этапом, опреде-
ляющим успех последующего анализа.
Целью работы является описание ключе-

вых этапов и методов предобработки данных 
для клинических исследований в нейрохирур-
гии, а также предоставление практических ре-
комендаций для исследователей и врачей.

Первичный набор данных
Большие данные, полученные из МИС 

в практической нейрохирургии, зачастую со-
держат непредвиденные ошибки («шум»), раз-
нообразные несоответствия, а также неред-
ко имеют пропущенные, незаполненные зна-
чения [1]. Подобные информационные масси-
вы на первичном этапе формирования мож-
но обозначить как «грязные» данные. Впол-
не естественно предположить, что запускать 
«грязные» данные в комплексную статистиче-
скую обработку непродуктивно, а проблемные 
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вание пропущенных показателей могут занять 
довольно большое количество времени, однако 
это критически важно для получения адекват-
ного и надежного результата при последующей 
статистической обработке.
Рекомендации. Методы устранения шума:
1) удаление выбросов:
– использование пороговых значений (на-

пример, возраст в пределах 0–100 лет);
– кластеризация для обнаружения аномаль-

ных значений;
2) стандартизация данных: приведение тек-

стовых данных к единому формату (например, 
через регулярные выражения).
Под предобработкой данных понимает-

ся процесс очистки и подготовки данных для 
моделей машинного обучения. Она включает 
в себя несколько этапов, таких как обнаруже-
ние статистических выбросов, нормализация, 
извлечение признаков, выбор признаков и т. д. 
[5]. Каждому из этих этапов следует уделить 
должное внимание, так как зачастую они име-
ют несколько решений разного уровня сложно-
сти. Например, обнаружение выбросов может 
быть выполнено отдельно для каждого призна-
ка, удаляя точки данных за пределами некото-
рого распределения или за пределами опреде-
ленного диапазона значений (например, воз-
раст не может быть меньше 0 или больше 125 
лет) [5]. Также выбросы могут быть обнаруже-
ны с помощью метода кластеризации [4].
Отметим, что в медицинских, и, в частно-

сти, нейрохирургических, наборах больших 
данных особенно актуальна проблема про-
пущенных, недостающих значений. Напри-
мер, люмбальная пункция в послеоперацион-
ном периоде проводится по определенным по-
казаниям только у части пациентов. Соответ-
ственно, в наборе данных эта переменная бу-
дет зафиксирована у какой-то части пациен-
тов, но при этом будет отсутствовать у осталь-
ных. Соответственно, насыщенность данны-
ми мониторинга у одних пациентов может со-
четаться с отсутствием соответствующих по-
казателей у других, а это в контексте оцен-
ки набора данных рассматривается как про-
пущенное, недостающее значение [6]. В целом 
пропущенные данные можно разделить на 
три группы [7]:

1) полностью случайные пропуски (ПСП) – 
не зависят от других переменных;

2) случайные пропуски (СП) – связаны с на-
блюдаемыми переменными;

3) неслучайные пропуски (НП) – обусловле-
ны ненаблюдаемыми факторами.
На практике предобработка наборов боль-

ших данных нацелена на коррекцию, в первую 
очередь, СП или НП [7].
Рекомендации. Обнаружение пропусков и 

ошибок:
1) проверить, есть ли в базе данных отсут-

ствующие значения (например, не указаны 
возраст, диагноз, результаты обследований);

2) определить, случайны ли пропуски или 
связаны с конкретными факторами (напри-
мер, отсутствие данных из-за непроведенного 
обследования);

3) привести показатели к единому формату 
(например, показатели внутричерепного дав-
ления – только в мм рт. ст.);

4) после исправления убедиться, что дан-
ные логичны, последовательны и соответству-
ют клинической практике

Работа с отсутствующими данными
Одним из методов обработки пропущенных 

данных является анализ полных наблюдений, 
когда в анализ берутся показатели, не имею-
щие отсутствующих значений [7]. Несмотря 
на то, что этот метод удобен и используется по 
умолчанию во многих пакетах статистическо-
го программного обеспечения, он может про-
пустить релевантную информацию исследова-
ния, а если пропуски не являются ПСП, он мо-
жет внести погрешность в конечный результат 
[7, 8].
Более подходящим вариантом устранения 

пропусков является метод импутации [3]. Этот 
способ заменяет недостающие значения в эле-
ментах выборки, например, средним значени-
ем или медианой выборки соседних известных 
значений, а также с помощью предиктивных 
моделей. Использование среднего или медиа-
ны для импутации не лишено недостатков, так 
как, подобно методике полного анализа случа-
ев, оно может внести смещения и погрешность 
в данные, искусственно создавая дополнитель-
ные значения [8]. Более эффективным спосо-
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бом является метод интерполяции, прогнози-
рующий недостающие значения на основе уже 
доступных переменных [7]. К примеру, при 
пропусках в выборке, посвященной анализу за-
болеваемости глиобластомой, будет обоснован-
ным внести в предиктивную модель предполо-
жение о том, что эта опухоль у пожилых паци-
ентов будут встречаться чаще, чем у молодых.
С помощью множественной импутации 

каждый из полученных новых наборов дан-
ных анализируется по отдельности и после 
этого сводится к единому формату вычисления 
таких параметров, как среднее, стандартная 
ошибка и доверительные интервалы резуль-
татов. Таким образом, множественная импута-
ция снижает искажения, возникающие при за-
полнении пропусков. Соответственно, исполь-
зование этого метода видится более предпо-
чтительным по сравнению с однократной им-
путацией [7].
Коррекция пропусков в выборках медицин-

ских данных с временными рядами может про-
водиться методом повторения результата по-
следнего наблюдения. При этом делается допу-
щение, что значение не меняется в следующем 
временном интервале, а сам временной интер-
вал относительно непродолжителен. Напри-
мер, в выборке данных указан пациент с ди-
агнозом конвекситальной менингиомы у бес-
симптомного неоперированного пациента, ко-
торый периодически проходит контрольные 
обследования. Во временном ряду выборки об-
наружились пропуски кода этого диагноза. 
В соответствии с принципом повторения ре-
зультата последнего наблюдения, диагноз, по-
ставленный на временном шаге t–1, будет со-
храняться с большой долей вероятности в мо-
мент t, и наоборот. Соответственно, заполне-
ние пропуска значением как предыдущего, так 
и последующего временного шага в этом слу-
чае не приведет к искажению выборки.
В наборах медицинских данных пропуски 

могут отражать решения медицинских работ-
ников, что позволяет отнести их к категории 
НП. Важно отметить, что отсутствие данных 
в элементах выборки само по себе может быть 
информативным признаком. Об этом свиде-
тельствуют исследование [6] – работа была по-
священа сравнению различных методов обра-

ботки пропущенных значений в данных педи-
атрического отделения интенсивной терапии 
(ОРИТ). Исследователи создали несколько мо-
делей для прогнозирования диагнозов после 
лечения в ОРИТ и сравнили различные мето-
ды обработки пропущенных значений. Этими 
методами были нулевая импутация, интерпо-
ляция с переносом вперед и обнаружение ин-
дикаторов пропусков в сочетании с нулевой ин-
терполяцией и переносом вперед. Наилучшие 
результаты по всем показателям были достиг-
нуты при нулевой интерполяции и использова-
нии индикаторов пропусков с помощью длин-
ной нейронной сети с кратковременной памя-
тью (long short-term memory neural network, 
LSTM). Кроме того, исследователи обучили мо-
дели только на индикаторах пропусков, пока-
зав, что для нескольких заболеваний информа-
ция о том, какие тесты были применимы, а ка-
кие нет, оказалась столь же предсказуемой, как 
и фактические измерения.
Рекомендации. Методы обработки пропу-

сков:
1) анализ полных наблюдений – прост 

в применении, но может привести к потере ин-
формации и смещению данных;

2) импутация – замена пропущенных зна-
чений средним, медианой или использованием 
предиктивных моделей;

3) множественная импутация – создание не-
скольких наборов данных и объединение ре-
зультатов для повышения точности;

4) метод повторения последнего наблюде-
ния – используется для временных рядов, ког-
да значения переносятся на последующие вре-
менные точки.

Многоразмерность
Электронная история болезни пациента со-

держит стандартизованный набор информа-
ции, включая диагнозы, справочную информа-
цию, текстовые данные, данные о жизненных 
показателях и различные другие типы данных. 
Все это делает данные пациента многоразмер-
ными и создает проблему, называемую «прокля-
тием размерности» [9]. При увеличении числа 
переменных растут вычислительная сложность 
и риск переобучения моделей. Кроме того, воз-
никает и проблема обобщаемости модели. Что-
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бы справиться с «проклятием размерности», не-
обходимо или отфильтровать признаки, или 
уменьшить размерность, либо сделать и то и 
другое. Методы уменьшения размерности при-
званы преобразовать данные в меньший набор 
новых признаков, которые, по сути, содержат ту 
же информацию, что и исходные признаки. Спо-
собы уменьшения размерности представлены 
методами отбора признаков, которые направле-
ны на удаление избыточных признаков из набо-
ра данных. Эти методы можно разделить на не-
сколько групп, включая фильтр, обертку и ги-
бридные методы [10–12]. Методы фильтрации 
обычно являются наименее затратными с вы-
числительной точки зрения [12]. Они не зависят 
от алгоритмов машинного обучения, используе-
мых для прогнозирования, и основаны на раз-
личных статистических тестах. Хорошими при-
мерами методов, основанных на фильтрах, яв-
ляются коэффициент корреляции Пирсона, ис-
пользующийся для отбора только тех призна-
ков, которые коррелируют с переменной откли-
ка [13], и коэффициент «вздутия» дисперсии, 
который направлен на устранение мультикол-
линеарности – тесной взаимосвязи между при-
знаками [14]. Поскольку методы, основанные 
на фильтрах, не зависят от применяемого далее 
алгоритма машинного обучения, они обладают 
более широкими возможностями для предобра-
ботки [12].
Оберточные методы оценивают подмноже-

ства признаков путем обучения модели МО на 
этом подмножестве, а затем определяют произ-
водительность модели [12]. Этот процесс про-
должается до тех пор, пока не будет достиг-
нут критерий остановки. Критерием останов-
ки может быть достижение определенного ко-
личества признаков, или факт того, что произ-
водительность модели более не увеличивает-
ся. Оберточные методы страдают от повышен-
ных потерь при поиске, избыточной погрешно-
сти и имеют меньшую обобщаемость, посколь-
ку для выбора признаков используется кон-
кретный алгоритм машинного обучения [12]. 
Примером оберточного метода является опера-
тор наименьшего абсолютного сокращения и 
отбора регрессии (least absolute shrinkage and 
selection operator, LASSO) [15]. Регрессионные 
модели по типу LASSO, как правило, легко ин-

терпретируются, и считается, что они устой-
чивы к мультиколлинеарности [16]. Гибрид-
ные методы подразумевают использование как 
фильтров, так и оберточных методов [12, 17].
Рекомендации. Методы уменьшения раз-

мерности:
1) фильтрующие методы:
– коэффициент корреляции Пирсона;
– коэффициент «вздутия» дисперсии;
2) оберточные методы:
– рекурсивное исключение признаков;
– метод LASSO (устойчив к мультиколлине-

арности);
3) гибридные методы – сочетание фильтров 

и оберточных подходов для повышения точно-
сти и снижения вычислительных затрат.

Заключение
Применение методов искусственного интел-

лекта в клинической нейрохирургии может по-
требовать предварительной обработки дан-
ных. Большие данные, полученные из меди-
цинских информационных систем в практи-
ческой нейрохирургии, зачастую содержат не-
предвиденные ошибки, разнообразные несоот-
ветствия, а также нередко имеют пропущен-
ные, незаполненные значения. Методы устра-
нения недостатков в наборах данных направ-
лены на повышение эффективности последую-
щего анализа алгоритмами искусственного ин-
теллекта. Для достижения этих задач мы реко-
мендуем учитывать следующие аспекты:

1) при наличии шума использовать много-
канальные методы обнаружения и устранения 
выбросов;

2) при работе с пропусками отдавать пред-
почтение множественной импутации для по-
вышения точности;

3) для уменьшения размерности использо-
вать комбинацию фильтров и методов рекур-
сивного исключения признаков;

4) интегрировать этапы предобработки на 
ранних стадиях разработки модели для сниже-
ния риска систематических ошибок.
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