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Аннотация. Клинические исследования показывают, что часто эффект от лечения оказывается зависимым от 
различных признаков пациента: клинических, антропологических, генетических, психологических, социальных и 
т.д. Выявление подобного рода зависимостей составляет задачу персонифицированной медицины и способствует 
созданию стратегий лечения, более адаптированных под конкретного пациента. В данной работе представлен  
обзор подходов к анализу данных клинических исследований для поиска признаков, влияющих на эффективность 
лечения, и выделения подгрупп пациентов, для которых есть существенные различия в эффективности экспери-
ментального и контрольного лечения. 
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Введение 

В последнее время персонифицированную 
медицину все чаще рассматривают как много-
обещающий инструмент повышения эффектив-
ности лечения ряда заболеваний. Первым ша-
гом на пути к персонифицированному лечению 
можно считать выделение и анализ подгрупп 
пациентов на данных клинических исследова-
ний с целью оптимизации терапии в этих под-
группах. В результате длительных споров о по-
лезности, опасности и корректности анализа 
подгрупп [1-9] большинство исследователей 
сошлись во мнении, что существует две задачи 
анализа подгрупп, отличающихся применимо-
стью сформулированных принципов [10]: 

1) Подтверждение заранее сформулирован-
ного небольшого числа гипотез о наличии эф-
фекта в подгруппах, определенных заранее, в 
ходе клинического исследования (подтвержда-
ющий анализ). 

2) Выявление и оценка подгрупп по данным 
проведенного клинического исследования (ис-
следовательский анализ). 

С точки зрения персонифицированной ме-
дицины обе задачи имеют право на существо-
вание, однако возможности первой сильно 
ограничены необходимостью заранее формули-
ровать гипотезы. Вторая задача, фактически, 
направлена на исследование и поиск подгрупп, 
но, как правило, требует проведения новых 
клинических исследований для подтверждения 
наличия эффекта в выделенных подгруппах, 
поэтому крайне необходимо на имеющихся 
данных оценить устойчивость и воспроизводи-
мость результатов. 

Часто исследовательский анализ подгрупп 
рассматривается как особый случай выбора 
наилучшей в некотором смысле модели выде-
ления подгрупп из пространства моделей, по-
строенных, например, при помощи методов 
машинного обучения на имеющихся данных. 
При этом мета-параметры, позволяющие кон-
тролировать сложность пространства моделей и 
ориентироваться в нем, тоже оцениваются по 
данным, но критерии оптимальности значений 
мета-параметров оговариваются заранее. Как 
правило, моделирование выделения подгрупп, 
оценка и выбор наилучшей модели составляют 
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единую процедуру. Таким образом, заранее 
фиксируется пространство моделей и сама про-
цедура моделирования и выбора, включая кри-
терий оптимальности мета-параметров, а все 
остальное оценивается по данным. 

В статье представлен обзор основных требо-
ваний, предъявляемых к исследовательскому 
анализу подгрупп, а также обзор различных 
классов методов исследовательского анализа 
подгрупп для персонификации лечения. К со-
жалению, несмотря на актуальность задачи 
персонификации лечения в целом, в отече-
ственной литературе не удалось обнаружить 
оригинальных методов анализа данных, пред-
назначенных для решения этой задачи, чем 
объясняется отсутствие в Литературе на рус-
скоязычные источники. 

1. Исследовательский анализ подгрупп 

В работе [10] по результатам анализа боль-
шого числа предшествующих работ были вы-
делены необходимые составляющие исследова-
тельского анализа подгрупп.  

Ошибка первого рода или доля ложных 
отклонений нулевой гипотезы оценивается 
для всей процедуры выделения подгрупп в 
целом. Статистическая проверка различий в 
каждой отдельно взятой подгруппе без учета 
значений статистики в других подгруппах 
смысла не имеет. При этом наличие контроля 
ошибки первого рода или доли ложных откло-
нений нулевой гипотезы имеет большое значе-
ние при анализе клинических данных, так как 
цена ошибки в результате применения резуль-
татов анализа на практике очень высока. Это 
значит, что алгоритмы выявления подгрупп па-
циентов должны включать в себя статистиче-
скую проверку гипотез в подгруппах. Как пра-
вило, такое требование рассматривается как 
препятствие к использованию методов машин-
ного обучения для персонификации лечения в 
подгруппах, так как тестируемые гипотезы 
формируются по тем же данным, на которых 
затем должны тестироваться. Однако для ряда 
методов машинного обучения были разработа-
ны процедуры контроля ошибки при множе-
ственном тестировании. Например, в статье 
[11] представлен подход к проверке достовер-
ности результатов регрессии при большом чис-
ле признаков, а авторы статьи [12] предложили 
аналитическую процедуру для проверки досто-

верности коэффициентов lasso регрессии. Более 
того, статистическая проверка достоверности и 
оценка воспроизводимости результатов может 
быть составной частью некоторых методов 
анализа данных [13-16]. Решением для аппрок-
симации ошибки могут служить подходы, ос-
нованные на ресемплировании [17] исходного 
набора данных. При этом при исследователь-
ском анализе подгрупп рекомендуется не зада-
ваться «магическим» значением уровня значи-
мости в 5%, а оценивать «неслучайность» 
эффекта в подгруппах.  

Контроль сложности модели для предот-
вращения переобучения. Как было отмечено 
выше, исследовательский анализ подгрупп 
можно рассматривать как задачу отбора моде-
лей выделения подгрупп. Так как пространство 
моделей может быть очень большим, необхо-
димо встраивать контроль сложности модели 
(регуляризация, прунинг и т.д.)  в сам процесс 
его отбора, чтобы он не завершился выбором 
переобученной модели, которая даже при до-
полнительных модификациях не способна ка-
чественно описывать новые данные. Более то-
го, встроенный контроль сложности также 
позволяет сократить суммарное число тестиру-
емых гипотез, т.е. упрощает контроль ошибки 
первого рода или доли ложных отклонений ну-
левой гипотезы. 

Снижение влияния смещения, вызванно-
го различиями областей определения при-
знаков. Часто для выделения подгрупп осу-
ществляется перебор всевозможных разбиений 
множества пациентов, определяемых уникаль-
ными значениями признаков. Это приводит к 
тому, что вероятность выбора признака для 
определения подгруппы тем выше, чем больше 
у него уникальных значений. Поэтому проце-
дура выбора подгрупп должна быть организо-
вана так, чтобы вероятность ошибочного выбо-
ра подгруппы с наличием различий не зависела 
от числа уникальных значений для каждого из 
признаков [10]. Эта проблема была исследована 
в работах [18, 19] в контексте алгоритмов ре-
курсивного разбиения пространства признаков. 

Оценка воспроизводимости результатов. 
Чтобы выделенную подгруппу можно было счи-
тать проявлением скрытой закономерности в 
данных, а не случайности, необходимо, чтобы 
при аналогичном анализе новых данных эта под-
группа с наименьшими изменениями была в чис-
ле результатов выделения подгрупп. Чтобы полу-



Машинное обучение для оптимизации лечения в подгруппах пациентов  

ИСКУССТВЕННЫЙ ИНТЕЛЛЕКТ И ПРИНЯТИЕ РЕШЕНИЙ 1/2018 55

чать оценку вероятности воспроизводимости ча-
ще всего используют техники ресемплирования, 
вроде бутстрепа [20] и скользящего контроля 
[21]. Те подгруппы, которые с минимальными 
изменениями воспроизводятся на ресемплиро-
ванных данных, называют стабильными.  

Получение несмещенных оценок разли-
чия в эффективности экспериментального и 
контрольного лечения. Важно не только вы-
делять подгруппы таким образом, чтобы они 
воспроизводились на новых данных, но и что-
бы эффект в этих подгруппах на исходных дан-
ных и на новых данных не различался суще-
ственно. Для этого чаще всего применяют 
техники ресемплирования, например, как в ме-
тоде Virtual Twins [22]. Также широкое распро-
странение получили Байесовские методы оцен-
ки различий в эффективности в выбранных 
подгруппах [23-25] . 

К сожалению, не все существующие на дан-
ный момент методы исследовательского анали-
за подгрупп содержат в себе все указанные 
выше составляющие, поэтому требуют дора-
ботки. Тем не менее, далее мы рассмотрим ос-
новные классы методов исследовательского 
анализа подгрупп пациентов. 

2. Общие обозначения 

Будем предполагать, что анализируются 
данные клинического исследования, которое 
проводилось с целью сравнить эксперимен-
тальное лечение с контрольным (или плацебо). 
Обозначим: n – число пациентов в исследова-
нии, p – количество признаков пациента, ис-
пользуемых для определения подгрупп. Пусть 
X={X1, ..., Xp} – признаки, T – стратегия лече-
ния, а Y - исход, причем большие значения Y 
соответствуют лучшему исходу. При этом Y 
может быть как бинарной или количественной 
переменной, так и оценкой времени до наступ-
ления некоторого события. Тогда для i-го паци-
ента xi={xi1,...,xip} - вектор значений признаков, 
измеренных или оцененных до начала терапии, 
ti - реализация выбора лечения в исследовании, 
а yi - значение исхода этого пациента при усло-
вии, что он получал лечение ti (i = 1,...,n). При 
этом ti = 0, если i-й пациент получал контроль-
ное лечение, и ti = 1, если экспериментальное. 
Подгруппа S(X) - подмножество пациентов, 
определяемое правилом, накладывающим огра-
ничения на значения вектора X. Например,  

S(X) = I{X1 > c}. Здесь и далее I{·} – индикатор-
ная функция. 

Пусть f(x,t)=E(Y|X=x, T=t) – функция ответа 
пациента с признаками x на терапию t. Здесь и 
далее E(·) - математическое ожидание. Также 
обозначим за z(X) функцию различия в ответе 
пациента на экспериментальное и контрольное 
лечение. Будем полагать, что z(X) можно пред-
ставить в виде z(X) = g(f(X,1), f(X,0)), где g(·) - 
монотонная по всем аргументам функция. То-
гда функция ожидаемого исхода принимает 
вид: f(X,T) = g(h(X) + l(z(X)T)) [26], где h(·) - 
произвольная функция от вектора признаков, 
не зависящая от лечения, l(·) - монотонная 
функция. Функцию h(·) интерпретируют как  
базовый (не зависящий от лечения) исход паци-
ента, а те признаки, от которых зависит значе-
ние этой функции, называют прогностически-
ми. Для персонифицированной медицины 
больший интерес представляет функция z(·), 
так как она, по сути, представляет собой зави-
симость различий в ответе на эксперименталь-
ное и контрольное лечение. Признаки, которые 
имеют вклад в значение функции z(·), называют 
предиктивными. 

Для ряда методов ключевым является поня-
тие потенциального исхода. Так для i-го паци-
ента есть два потенциальных исхода Ỹi(0) и 
Ỹi(1) - случайные величины, представляющие 
оценки значения исхода случайного пациента 
при получении лечения T = 0 и T = 1, соответ-
ственно. При этом предполагается что наблю-
даемый исход совпадает с потенциальным ис-
ходом для того лечения, которое в 
действительности получал пациент (предполо-
жение состоятельности), т.е. Yi = Ỹi(0)(1 - Ti) + 
Ỹi(1)Ti, i=1,...,n. При этом функцию исхода f(x,t) 
можно оценить E(Ỹi(t)|X=x), если выбор лече-
ния для каждого пациента независим от выбора 
лечения для других пациентов, и пациенты не 
подвергались никаким дополнительным вме-
шательствам, которые могли бы повлиять на 
исход лечения [27]. 

Далее речь пойдет о различных классах ме-
тодов выделения подгрупп: 

 Базовые методы на основе одномерной 
регрессии и регрессионных деревьев. 

 Методы моделирования исхода, как 
функции от признаков пациента и реализован-
ной стратегии лечения f(X,T). 

 Методы моделирования различия эффек-
тивности между экспериментальным и кон-
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трольным лечением z(X). К ним, в том числе, 
относятся методы определения оптимального 
индивидуального правила лечения и методы 
моделирования разницы между ожидаемыми 
ответами на экспериментальное и контрольное 
лечение (моделирование аплифта). 

 Методы локального моделирования, 
направленные на выделение подгрупп с высо-
ким значением функции z(X) без моделирова-
ния функции z(X) на всем признаковом про-
странстве. 

Данная классификация с небольшими моди-
фикациями заимствована из [10]. 

3. Базовые методы 

Базовые методы появились раньше осталь-
ных и, как правило, любой метод анализа и вы-
деления подгрупп в первую очередь сравнива-
ется с ними. В первую очередь, к базовым 
методам относятся одномерные регрессионные 
модели (чаще всего, регрессионные модели 
Кокса [28]). Для каждого признака (Xi, i=1,...,n) 
строится регрессионная модель вида Yi = αXi 
+βTi + γw(Xi, T), где α, β, и γ – параметры моде-
ли, а w(Xi, T) – функция взаимодействия при-
знака с лечением (например, XiT или I{Xi<c}T). 
Далее, оставляют только те признаки, для кото-
рых значимость компоненты взаимодействия 
признака с лечением оказывается выше некото-
рого наперед заданного порогового значения. 
Каждый из отобранных признаков может в от-
дельности от остальных быть использован для 
определения подгруппы. Главный недостаток – 
отсутствие возможности учета одновременного 
влияния нескольких признаков на исход. 

Также к базовым методам относят регресси-
онные деревья (например, на основе CART 
[29]), где лечение включается во множество 
признаков модели наряду с признаками паци-
ента, а в качестве целевой переменной высту-
пает исход. В отличие от одномерных регрес-
сионных моделей регрессионные деревья 
позволяют улавливать более сложные зависи-
мости, в том числе и между признаками, и дают 
возможность включать в определение подгруп-
пы несколько признаков пациента одновремен-
но. Также в случае количественных или поряд-
ковых признаков деревья регрессии позволяют 
автоматически выбирать пороги разбиения, в то 
время как при использовании одномерной ре-
грессии эти пороги необходимо задавать зара-

нее (например, при введении в регрессионную 
модель индикаторов вида I{Xj<c}). 

4. Моделирование функции исхода 

Примером параметрического метода служит 
применение регрессии на основе частичных 
полиномов [30] к моделированию зависимости 
исхода от значений количественных признаков 
при разных стратегиях лечения [31]. Примене-
ние этого метода оправдано лишь при неболь-
шом количестве признаков, так как с ростом их 
числа  резко растет число параметров модели. 

Также к параметрическим методам относят-
ся методы регрессионного моделирования 
функции исхода с регуляризацией, включаю-
щие как прогностические, так и предиктивные 
компоненты. Например, lasso-регуляризация 
[32] позволяет, фактически, осуществлять от-
бор признаков для формирования подгрупп па-
циентов. Примером ее применения при реше-
нии задачи выделения подгрупп служит метод 
FindIt [33], представляющий собой  классифи-
катор на основе опорных векторов с lasso-
регуляризацией отдельно для прогностических 
и предиктивных компонентов модели. Необхо-
димость отдельной регуляризации для прогно-
стической и предиктивной составляющих мо-
дели авторы объясняют тем, что влияние 
вторых на исход экспериментального лечения, 
обычно, слабее, но в концепции персонифици-
рованной медицины именно выявление предик-
тивных признаков играет ключевую роль. 

В рассматриваемом классе можно также от-
дельно выделить методы, использующие поня-
тие потенциального исхода[22, 34-37]. На пер-
вом шаге для каждого пациента оценивается 
потенциальный исход при обеих стратегиях ле-
чения, например при помощи регрессионной 
модели Кокса, и вычисляется их разность. Да-
лее для разности тем или иным способом  
осуществляется выбор порогового значения 
вхождения в подгруппу с превосходством экс-
периментального лечения. Так, в непараметри-
ческом методе Virtual Twins [22] при помощи 
случайного леса [38] получают оценки потен-
циального исхода. Далее разницу между потен-
циальными исходами используют в качестве 
целевой переменной регрессионного дерева, 
позволяющего выделить и описать подгруппы.  

Метод STIMA [39] – пример комбинации па-
раметрического и непараметрического подходов 
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к моделированию. На первом шаге строится ли-
нейная регрессионная модель для выявления 
прогностических эффектов. Далее отдельно для 
пациентов, получавших экспериментальное и 
контрольное лечение, строится дерево решения, 
где на каждом шаге максимизируется рост доли 
объясненной дисперсии после разбиения. После 
добавления разбиения в дерево к регрессионной 
модели добавляется соответствующий признак 
взаимодействия лечения и разбиения, выбранно-
го на текущем шаге, и пересчитываются коэф-
фициенты регрессии. Таким образом, получает-
ся последовательность регрессионных моделей, 
упорядоченных по возрастанию сложности мо-
дели, среди которых посредством прунинга на 
основе скользящего контроля выбирается опти-
мальная модель. 

Байесовские методы выделения подгрупп 
посредством моделирования функции исхода 
также имеют место [23, 40]. Кроме того, есть 
примеры применения байесовских регрессион-
ных моделей с регуляризацией [41] и непара-
метрических байесовских методов [25]. 

5. Моделирование функции различий 

Отличительной особенностью этого класса 
методов является моделирование предиктивно-
го эффекта без необходимости моделирования 
прогностического. В статьях [42-44] предлага-
ется серия модификаций метода под названием 
Interaction Trees (IT), в основе которого– ре-
грессионные деревья CART. В узлах IT обуча-
ются модели вида yi = a0 + a1si + a2ti + a3tisi + εi, 
где si – индикаторная функция разбиения по 
одному из количественных признаков, не зави-
сящая от лечения (например, si = I{X1 < c}). 
Выбор разбиения происходит путем минимиза-
ции среднеквадратичной ошибки или p-
значения теста на отличие от нуля коэффици-
ента a3. Поэтому полагается, что метод IT стро-
ит кусочно-постоянную оценку функции z(X). 
В статье [43] также представлена схема пру-
нинга для IT. 

Другой метод выделения подгрупп на осно-
ве деревьев предлагается в статьях [45, 46], в 
основе которого рекурсивные деревья GUIDE 
[47]. Выбор деления в каждом узле происходит 
в два этапа: выбирается лучший признак для 
деления независимо от числа уникальных зна-
чений этого признака, а затем для выбранного 
признака выбирается лучшее значения для де-

ления. Это позволяет снизить влияние вариа-
тивности признака на его важность для модели. 
Похожие идеи применялись в ряде других мето-
дов, в их числе – деревья условного вывода [19] и 
рекурсивное деление на основе моделей [48]. 

Метод QUINT [49] - еще один вариант на 
основе деревьев, с предусмотренной процеду-
рой прунинга на основе ресемплирования. В 
его простейшей модификации при выборе раз-
биения в каждом узле дерева максимизируется  

                ∑ ௟ܰሺ തܻ௟ሺ1ሻ െ௟∈ீభ
തܻ௟ሺ0ሻሻ/∑ ௟ܰ௟∈ீభ െ

∑ ௟ܰሺ തܻ௟ሺ0ሻ െ௟∈ீబ
തܻ௟ሺ1ሻሻ/∑ ௟ܰ௟∈ீబ ,  

где G1 и G0 – множества листов дерева с 
превосходством экспериментального и кон-
трольного лечения соответственно; Nl – число 
пациентов в листе l; Ȳl(t) – оценка среднего ис-
хода в листе при лечении t.  

Для этого метода также предусмотрена  
процедура прунинга на основе ресемплирова-
ния. Пример параметрического метода, моде-
лирующего функцию различий, представлен в 
статье [50]. Утверждается, что в случае количе-
ственного исхода и равновероятной рандомиза-
ции на стратегии лечения z(x) = E(2Y(2T-1)|X=x). 
Тогда достаточно сформировать целевой при-
знак Z = 2Y(2T-1) и построить регрессионную 
модель z(X) без необходимости моделирования 
прогностического эффекта. 

Байесовские методы моделирования функ-
ции различий также имеют место. Так в статье 
[51] представлен общий взгляд на байесовский 
подход к анализу в подгруппах. 

6. Методы выбора индивидуального 
оптимального правила лечения 

Методы, нацеленные на поиск «оптимально-
го» лечения для каждого пациента, также мож-
но отнести к классу методов, моделирующих 
z(X). Индивидуальное правило лечения d(X) - это 
функция, которая вектору признаков X ставит в 
соответствие одну из стратегий лечения. По-
тенциальный исход при лечении по правилу 
d(X) определяется как Ỹ(d(X)) = Ỹ(1)d(X) + Ỹ(0)(1 
- d(X)). В статье [52] впервые была представлена 
функция ценности индивидуального правила: 
V(d(X)) = E(Y(d(X))). Оптимальное индивидуаль-
ное правило лечения определяют как dopt(X) = 
argmaxdV(d(X)). Самый простой способ оценки: 
݀௢௣௧ሺࢄሻ 	ൌ ሼܫ	 መ݂ሺࢄ, 1ሻ ൐ 	 መ݂ሺࢄ, 0ሻሽ, где መ݂ሺࢄ,⋅ሻ – 
оценка функции исхода, которую, например, по-
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лучают при помощи lasso-регрессии [52]. Также в 
[53] было показано, что если функция исхода 
имеет вид f(X,T) = h(X) + z(X)T, то ݀௢௣௧ሺࢄሻ ൌ
ሻࢄሺݖሼܫ	 	൐ 	0ሽ, поэтому оценка оптимального ин-
дивидуального правила равноценна моделирова-
нию функции различий [54, 55]. В работе [52] не-
явно было отмечено, что задача поиска 
оптимального правила эквивалентна задаче взве-
шенной бинарной классификации, т.е. можно до-
статочно просто адаптировать для решения этой 
задачи любой бинарный классификатор,  что бы-
ло подтверждено и использовано  для разработки 
ряда методов [53, 56-60]. 

7. Моделирование аплифта 

Методы моделирования аплифта под разны-
ми названиями были предложены в ряде работ, 
касающихся, прежде всего, решения маркетинго-
вой задачи A/B-тестирования. По сути, модели-
рование аплифта представляет собой частный 
случай моделирования функции различий. Сам 
аплифт определяется как m(x) = E(Y| X=x, T = 1) 
- E(Y| X=x, T = 0). 

Большинство регрессионных методов осно-
вываются на отдельном моделировании исхода 
при контрольном и экспериментальном лече-
нии [61-64]. В работе [65] на примере логисти-
ческой регрессии была продемонстрирована 
возможность параметрического моделирования 
аплифта при переходе к моделированию пере-
менной Z = I{T = Y}. 

В первом методе моделирования аплифта при 
помощи деревьев решений критерий ветвления 
основан на оценке статистической значимости 
разницы между вероятностями успешного исхода 
при двух стратегиях лечения [66, 67]. Другой 
пример адаптации деревьев решений был пред-
ставлен в статье [68], в котором при разбиении 
максимизируется абсолютная разница значений 
аплифта в левой и правой ветвях разбиения. Дру-
гие методы моделирования аплифта на основе 
деревьев представлены в работах [69-71]. 

Также для моделирования аплифта разрабо-
тано несколько методов на основе опорных 
векторов [72-74] и известны примеры примене-
ния ансамблевых подходов к аплифту модели-
рования: в работе [67] авторы упоминают об 
успешном применении бэггинга, а в [75] пред-
ставлена адаптация случайного леса. Экспери-
ментальное сравнение методов моделирования 
аплифта представлено в работе [76]. 

8. Локальное моделирование 

Примерами методов локального моделиро-
вания являются PRIM [77] и SIDES [78] на ос-
нове рекурсивной процедуры bump hunting [79], 
которая позволяет выделять прямоугольные 
области в признаковом пространстве, в кото-
рых сосредоточено большое число пациентов с 
хорошим исходом при экспериментальном ле-
чении или с плохим исходом при контрольном 
лечении. 

Байесовские методы локального моделиро-
вания представлены в статьях [24, 80], рассмат-
ривающих эффект от экспериментального ле-
чения в подгруппах пациентов как наличие 
подмоделей. Так, авторы [24] предлагают опре-
делять подмодель, используя 10 различных  
базовых структур. В рамках каждой из них эф-
фект от экспериментального лечения модели-
руется локально путем выбора  одного прогно-
стического и одного предиктивного бинарного 
признака. После оценки априорной вероятно-
сти каждой подмодели из пространства моде-
лей, образованного всевозможными комбина-
циями прогностических и предиктивных 
признаков, для каждого пациента на основе 
оценок апостериорных вероятностей рассчиты-
вается усреднение по подмоделям, которое и 
является оценкой эффекта для этого пациента. 

Также к классу локальных методов можно 
отнести метод на основе теории паросочетаний 
и деревьев решений [81]. Сначала на основании 
значений признаков вводятся понятия сходства 
и сравнимости пациентов. Например, пациенты 
считаются сравнимыми, если значения катего-
риальных признаков совпадают, а степень 
сходства рассчитывается по значениям количе-
ственных признаков при помощи какой-либо 
выбранной заранее меры сходства. Таким обра-
зом, сравнимость и сходство позволяют задать 
частичный порядок на множестве пациентов. 
Далее для поиска пар пациентов со схожим 
набором признаков, получавших разное лече-
ние, предлагается использовать  алгоритм ре-
шения задачи об оптимальном паросочетании 
[82-84]. В качестве сочетаемых множеств бе-
рутся множества пациентов, соответствующие 
стратегиям лечения, а в качестве предпочтений 
– заданный на предыдущем шаге частичный 
порядок. Поиск оптимального, а не максималь-
ного, паросочетания позволяет сохранить 
наибольшее число пациентов для дальнейшего 
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анализа, что важно в случае небольшого объема 
исходных данных, а также избежать переобу-
чения. Далее, при наличии критерия превос-
ходства эффективности одного лечения над 
другим в зависимости от исхода лечения, пары 
пациентов разбиваются на несколько классов, 
например на 4, (лучше экспериментальное, 
лучше контрольное, оба неэффективны, оба 
эффективны), и оба пациента пары получают 
метку соответствующей пары. После этого для 
формирования подгрупп на множестве пациен-
тов с метками классов применяются деревья 
классификации. 

Еще одной попыткой локального моделиро-
вания эффекта можно отнести метод на основе 
узорных структур [85, 86], представленный в 
[87, 88]. Здесь подгруппа описывается интер-
вальными ограничениями на количественные 
признаки и подмножествами значений катего-
риальных признаков. Главная идея состоит в 
сокращении полного перебора всех возможных 
комбинаций значений признаков до перебора 
только максимальных комбинаций признаков. 
Иными словами, разные комбинации признаков 
могут описывать одну и ту же подгруппу паци-
ентов, поэтому достаточно рассмотреть только 
ту комбинацию признаков, которая включает в 
себя все признаки, свойственные данной под-
группе. Это, с одной стороны, позволяет суще-
ственно сократить перебор, а с другой, в отли-
чие от методов на основе деревьев решений, 
избавляет от необходимости жадного перебора, 
что, однако, негативно сказывается на времени 
работы такого подхода. Также в отличие от 
подгрупп, получаемых при использовании де-
ревьев решений, получаемые подгруппы могут 
пересекаться, что несколько снижает интерпре-
тируемость результатов. Решение этой пробле-
мы в рамках данного метода не предложено. 

Заключение 

Развитие персонифицированной медицины 
спровоцировало бурное развитие методов вы-
деления и анализа подгрупп пациентов для 
сравнения исхода при разных стратегиях лече-
ния. Причем использование чисто статистиче-
ских методов ограничивает пространство поис-
ка, а применение методов машинного обучения 
и анализа данных без статистической поддерж-
ки оказывается недостаточным для того, чтобы 
обосновать надежность полученных результа-

тов для применения в клинической практике. 
Так как часто к подгруппам предъявляется тре-
бование интерпретируемости, наибольшее рас-
пространение получили линейные регрессион-
ные методы и древовидные методы регрессии и 
классификации. Дополнительную сложность 
представляют данные с цензурированным ис-
ходом, так как такой исход не вписывается ни в 
концепцию регрессии, ни в концепцию класси-
фикации. В данной работе представлены со-
временный взгляд на анализ эффективности ле-
чения в подгруппах и вариант классификации 
существующих на данный момент методов ис-
следовательского анализа подгрупп. 
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Machine learning for treatment optimization in subgroups of patients 
N.V. Korepanova 
 
In clinical trials comparing experimental and control treatment the effect of treatment often depends on 
the range of patient’s characteristics (biomarkers) such as clinical, anthropological, genetic, psychologi-
cal, social characteristics and others. Personalized medicine aims at finding such dependencies to tailor 
treatment strategies to a patient. This paper presents an overview of the approaches to data analysis of 
clinical trials intended for identification of influential biomarkers and subgroups of patients, where exper-
imental and control treatment differ significantly in efficiency. 
Keywords: personalized medicine, subgroup analysis, clinical trials, machine learning. 
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