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Аннотация. На основании анализа зарубежных публикаций проведена сравнительная характеристика методов и моделей 
прогнозирования длительности хирургических операций. Показана важность оценки точности прогнозирования длитель-
ности операций для эффективного планирования использования операционных помещений и высокотехнологического обо-
рудования. Проанализированы статистические и регрессионные методы прогнозирования длительности операций, а также 
использование искусственных нейронных сетей для оценки продолжительности операции. Приведены математические вы-
ражения, позволяющие оценить длительность операции в целом, а также данные о погрешностях прогнозирования.
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Abstract. Based on the analysis of foreign publications, a comparative characteristic of methods and models of prediction 
of surgical operations duration was carried out. The importance of estimating the accuracy of prediction the duration of 
operations for effective planning of the use of operating rooms and high-tech equipment is shown. Analyzed statistical and 
regression methods to predict the duration of operations, and the use of artificial neural networks to estimate the duration 
of an operation. Mathematical expressions are given, allowing to estimate duration of operation as a whole, as well as data 
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ВВЕДЕНИЕ

Операционные помещения (ОП) очень важны для больниц, так как 
они являются основным источником доходов и затрат больницы. 
Тем не менее, 10%-40% запланированных медицинских меропри-

ятий часто отменяются до операции [1, 2]. Исследования показали, что 
основной причиной отмены операций является нехватка операционного 
времени в виду занятости ОП, что приводит к тому, что большое количе-
ство предоперационных процедур отменяется. Планирование “слишком 
длинных” или “слишком коротких” сроков для операций приводит к не-
желательным последствиям, таким как время простоя операционных по-
мещений, дорогостоящего медицинского оборудования и медперсонала, 
либо сверхурочной работы операционной бригады или перенос опера-
ции. Поэтому для эффективного использования операционных помещений 
и дорогостоящего высокотехнологического оборудования, уменьшения 
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времени ожидания пациентами плановой опера-
ции и своевременной подготовки их к предстоящей 
операции, планирования занятости медперсона-
ла, участвующего в операции, необходима точная 
оценка её продолжительности. Вопросам прогно-
зирования длительности хирургических операций 
за рубежом уделяется значительное внимание, 
о чем свидетельствует далеко не полный список 
литературы, приведенный в статье. В Российской 
Федерации этой проблеме, судя по отсутствию пу-
бликаций в специализированных литературных ис-
точниках, уделяется очень мало внимания.

Целью настоящей статьи является анализ ре-
зультатов исследований в области прогнозирования 
длительности хирургических операций, полученных 
в наиболее продвинутых в этой области странах, 
выявление наиболее перспективных методов про-
гнозирования длительности операций, факторов, 
влияющих на их продолжительность и точность оцен-
ки длительности операции, а также привлечение 
внимания медиков и специалистов в медицинской 
информатике к решению этой актуальной проблемы 
в нашей стране.

Материалы и методы 
исследования

В процессе работы проанализировано более 
60 научных работ по проблемам прогнозирования 
длительности хирургических операций, опубликован-
ных в специализированных изданиях в области ме-
дицины и медицинской информатики России, США, 
Австралии, Австрии, Великобритании, Германии, 
Китая и других развитых стран. При решении задач 
прогнозирования длительности хирургических опе-
раций использовались методы теории вероятности 
и математической статистики, теории искусственных 
нейронных сетей и теории принятия решений.

Результаты и обсуждение
Хирургическую операцию принято делить на 

три этапа [3]: С1 –  интервал от поступления па-
циента в операционное помещение до разреза; 
С2 –  интервал от начала разреза до наложения 
шва; С3 –  интервал нахождения в операционной 
после наложения швов. Время от момента эваку-
ации пациента из операционной до поступления 
следующего, называют временем оборота ВО 
(turnover time). В большинстве больниц этот интер-
вал имеет продолжительность от 20 до 30 минут.

При оценке длительности операции в одних слу-
чаях рассматривается время этапа С2 (от начала 

разреза до наложения швов). В других случаях 
оценивается время всей операции –  от момента 
поступления больного в операционную до его эва-
куации из операционного помещения.

В большинстве исследований было установлено, 
что время для операции должно считаться с момен-
та, когда пациент входит в операционную до того 
момента, когда пациент покидает операционную 
[4, 5, 6, 7].

1. Статистическое моделирование 
длительности проведения 
хирургических операций

Длительность проведения хирургической операции 
зависит от множества факторов и является случайным 
параметром. К факторам, влияющим на длительность 
операции, относятся: вид (код операции), возраст 
и пол больного, индекс массы тела, наличие сопут-
ствующих заболеваний, квалификация хирургической 
бригады, время проведения операции и др.

Для планирования хирургических процедур це-
лесообразно использовать статистическую модель, 
которая учитывает изменчивость, присущую про-
должительности операции. При описании законов 
распределения плотности вероятностей длитель-
ности операции в настоящее время наиболее ча-
сто используются нормальный и логарифмически 
нормальный законы.

В наиболее простом случае время операций 
обычно рассчитывается при помощи типичных па-
раметрических статистических тестов (среднее ± 
стандартное отклонение). При этом предполагается, 
что закон распределения длительности операции 
нормальный.

Традиционные методы прогнозирования про-
должительности хирургических операций, использу-
емые в большинстве больниц, основаны на вычис-
лении скользящего среднего значения (англ. Moving 
Average, MA) длительности операции, которое рас-
считывается по предыдущим операциям, учитывая 
вид операции, опыт хирурга, наличие сопутствующих 
заболеваний и др. При этом может использоваться 
как простое, так и взвешенное скользящее среднее. 
В англоязычной литературе эти значения обознача-
ются соответственно SMA (Simple Moving Average) 
WMA (Weighted Moving Average).

Простое скользящее среднее SMA представляет 
собой среднее арифметическое значение, рассчи-
танное по текущему и N-1 предыдущим значениям 
длительностей операций To данного типа по сле-
дующей формуле:
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Здесь t –  индекс интервала длительности опера-
ции, с которого начинается суммирование. Величину 
N называют интервалом сглаживания.

В работе [8] в качестве интервала сглажива-
ния рекомендуется брать не менее пяти значений 
длительностей операций одного и того же типа.

Более точная оценка среднего значения дли-
тельности операции может быть получена при ис-
пользовании средневзвешенного значения WMA, 
при котором учитывается вес (важность) измеряемых 
величин, участвующих в вычислении среднего зна-
чения. В математической статистике при анализе 
последовательностей составляющих, вес которых 
зависит от времени их генерации, различают ли-
нейно-взвешенное и экспоненциально-взвешенное 
скользящие средние. Отличие этих оценок состоит 
в том, что веса при экспоненциальной средней 
изменяются по экспоненциальному закону, а при 
линейной –  по линейному. В некоторых видах опе-
раций, в частности, лазерной литотрипсии, весовые 
коэффициенты зависят не от времени измерения 
длительности операции, а от ряда других факторов: 
массы камня, места его локализации и пр.

В работе [9] показано, что более точным 
является прогнозирование при использовании 

логарифмически нормального закона распределе-
ния. Случайная величина х имеет логарифмически 
нормальное распределение, если натуральный 
логарифм этой величины ln x распределен по 
нормальному закону. Формула для вычисления 
плотности вероятности случайной величины х 
имеет вид:

2
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где σ –  логарифм среднеквадратического откло-
нения величины х; а –  математическое ожидание 
случайной величины.
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График такого распределения может прини-
мать значения от нуля до бесконечности и быть 
асимметричным за счет длинного правого «хво-
ста»; поэтому он подходит для оценки времени 
проведения операций, состоящих из нескольких 
этапов, в которых некоторые процедуры могут 
длиться дольше среднего. Вид плотности логариф-
мически нормального распределения изображен 
на рис. 1.

На рис. 2 [10] изображен пример гистограммы 
фактического распределения длительностей опе-
рации исследования грудной клетки на предмет 

Рис. 1.  Графики плотности логарифмически нормального распределения  
при различных значениях математического ожидания  

и среднеквадратического отклонения
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послеоперационного кровотечения во время общей 
анестезии, при 241 случаев операций, а также 
аппроксимация распределения экспериментальных 
данных логарифмически нормальным и нормальным 
распределениям.

В работе [10] утверждается, что использование 
нормального распределения там, где больше под-
ходит логарифмически нормальное, может привести 
к искажению результатов, полученных при помощи 
стандартных статистических инструментов. Так, 
линейные статистические модели, например, пред-
полагают, что вариативность рассматриваемого 
параметра распределяется нормально. Но если 
вместо этого она распределяется логарифмически 
нормально, то необходимо произвести логариф-
мические преобразования перед использованием 
статистической обработки. В противном случае 
выводы, основанные на таком статистическом ана-
лизе, могут быть необъективными.

В этой же работе показано, что логнормальное 
распределение обеспечивает лучшее соответствие, 
чем нормальные распределения для моделирова-
ния длительности операции. Авторами приведена 
таблица сравнительных данных реальных изме-
рений длительности операций по исследованию 
грудной клетки на предмет послеоперационного 
кровотечения во время общей анестезии и рас-
четных значений при использовании нормальной 
и логарифмической моделей (таблица 1).

Как видно из таблицы, расчеты прогнозируемой 
длительности операции на основе логарифмически 
нормальной модели показывают более точное 
совпадение с реально измеренными значениями, 
чем при использовании нормальной модели. По 
этой причине авторы рекомендуют использовать 
логарифмически нормальную модель для прогно-
зирования длительности операций для случаев 
использования комбинированной анестезии [11].

Рис. 2.  Гистограмма реального времени операции и нормальная  
и логарифмически нормальная модели

Таблица 1
Сравнение реальных данных измерений длительности операций и расчётных 

значений при использовании нормальной и логарифмически нормальной моделей

Процентиль
Реальные

данные, мин

Логарифмически
нормальная
модель, мин

Нормальная
модель, мин

10-й 59 51 29

30-й 75 75 74

50-й 95 95 105

70-й 120 120 135

90-й 155 168 180
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2. Прогнозирование длительности 
хирургических операций на основе 
регрессионного анализа

Методы регрессионного анализа довольно ши-
роко применяются при обработке данных в меди-
цине [12, 13]. Регрессионный анализ относится 
к области математической статистики, которая 
занимается изучением зависимостей между случай-
ными величинами по статистическим данным. Он 
основан на методе наименьших квадратов, суть 
которого состоит в том, чтобы сумма квадратов 
отклонений экспериментальных значений от вычис-
ленных по аппроксимирующей зависимости была 
минимальной. Одной из задач регрессионного 
анализа является построение на основе экспери-
ментальных данных уравнения регрессии, связыва-
ющего выходную зависимую переменную с одной 
или несколькими независимыми величинами. Пу-
тем подстановки в уравнение регрессии значений 
независимых переменных можно вычислить оценку 
прогнозируемого значения зависимой величины.

Линейная регрессионная модель в общем виде 
представляется в виде функциональной зависимости

0 1 1 2 2 ,k ky b b x b x b x ε= + + +⋅⋅⋅+ +

где y –  зависимая переменная, значение кото-
рой предстоит предсказать; bi –  коэффициенты ре-
грессии; xi –  независимые переменные (факторы, 
предикторы) модели; k –  количество факторов; 
ε –  случайная ошибка модели.

На практике при прогнозировании длительности 
хирургических операций достаточно широко при-
меняются простые однофакторные модели вида

0 1 1 .y b b x ε= + +

В работе [14] рассматривается задача повы-
шения точности прогнозирования хирургической 
операции за счет использования линейного ре-
грессионного моделирования. Авторы применили 
многофакторную регрессионную модель. В качестве 
независимых переменных использовались следу-
ющие прогностические параметры (предикторы):

1) оценка длительности операции, сделанная 
оперирующим хирургом;

2) тип операции (20 различных типов, включая 
урологию);

3) возраст пациента (10 возрастных групп диа-
пазоном 10 лет);

4) оценка физического состояния, выполненная 
по стандарту американского общества ане-
стезиологов (5 классов);

5) тип анестезии.
Авторы исследовали несколько вариантов ре-

грессионных моделей. В простейшем случае для 
оценки длительности операции использовалась 
оценка хирурга, умноженная на коэффициент 1,33, 
учитывающий затраты времени на наркоз. Кроме 
этого, авторами проводились исследования моделей 
при комбинации различных факторов: оценки хирур-
га длительности процедуры и типа операции; эти два 
фактора дополнительно с учетом типа анестезии, 
возраста пациента и его состояния. В процессе 
исследований установлено, что возраст больных 
оказывает незначительное влияние на точность 
прогнозируемого времени.

Иной подход при создании модели прогнози-
рования длительности хирургической операции 
использован авторами [15]. При построении ре-
грессионной модели авторы рассматривали хи-
рургическую операцию как последовательность 
типовых хирургических действий, классифициро-
ванных Американской медицинской ассоциацией 
(AMA – The American Medical Association). Каждому 
действию присвоен пятизначный стандартный код, 
определяемый текущей процедурной терминологией 
CPT (Current Procedural Terminology). Эта кодовая 
классификация ежегодно обновляется и дополняется. 
Так, например, операциям на мочевой системе вы-
делен кодовый диапазон СРТ 50010–53899.

Прогнозируемое время всей операции пред-
ставляется в виде суммы времен отдельных хирур-
гических действий, каждое из которых характери-
зуется соответствующим кодом СРТ. В качестве 
независимых переменных регрессионной модели 
авторы использовали бинарные индикаторы хирур-
гических действий xij, включенных в регрессионную 
модель. Первый индекс индикатора обозначает вы-
полняемую i-ю операцию, а второй индекс j –  код 
соответствующего хирургического действия. Так, 
если в предполагаемой операции используется 
j-е действие, то xij =1, в противном случае xij =0. 
Регрессионная модель для прогнозирования про-
должительности i-й операции имеет вид

1
, 1,..., ,

m

i ij j o
j

y x i nβ ε
=

= + =∑
где nо –  количество различных видов операций, 
выполняемых в определенном операционном по-
мещении; yi –  время выполнения i-й операции; xij –  
индикатор применяемого хирургического действия 
в планируемой операции; βj –  ожидаемое время 
выполнения хирургического действия, определенного 
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j-м кодом CPT; ε –  случайная ошибка с нулевым 
средним.

Авторы отмечают, что предложенная модель 
прогнозирования длительности хирургической опе-
рации гибка и проста в использовании и может 
состоять из любого числа кодов CPT хирургических 
действий.

Для вычисления множества значений прогнози-
руемых длительностей операций целесообразно 
использовать матричную форму уравнения регрес-
сии в виде

 ,Y X β ε= +

где Y = (y1; y2;…; yn)’ –  вектор-столбец длительностей 
операций размером n×1; β = (β1; β2;…; βm)’ –  век-
тор-столбец размером m×1.

Кроме линейной регрессионной модели автора-
ми [15] рассматривается альтернативная модель, 
в которой вместо абсолютных значений длитель-
ностей операций используется логарифм этих зна-
чений, которые затем подставляются в уравнение 
регрессии.

 log( ) ,Y X β ε= +

где log(Y) = (log(y1);:::; log(yn)) –  вектор n×1 
и ε-вектор ошибки (вектор нулевых средних невязок).

Линейная регрессионная модель подразумевает, 
что хирургическое время является суммированием 
времен, связанных с компонентами процедур, в то 
время как логарифмическая регрессионная модель 
предполагает, что хирургическое время является 
произведением экспонент времен, связанных с ком-
понентами процедур. Преимущество логарифми-
ческой модели регрессии состоит в том, что ее 
прогноз всегда положителен. Экспериментальные 
исследования авторов показали, что обе модели 
могут быть использованы на практике.

В статье [16] показано, что при использовании 
большого количества независимых факторов и на-
личии нелинейной зависимости между переменными 
и выходной величиной целесообразно в качестве 
модели использовать многовариантные адаптивные 
регрессионные сплайны MARS (Multivariate Adaptive 
Regression Splines). В соответствии с этим методом 
зависимости между переменными и реакцией опи-
сываются последовательностью кусочно-линейных 
сегментов различного наклона, а модель представ-
ляет собой взвешенную сумму базисных функций 
Bi(x) следующего вида:

1
( ) ( ).

n

i i
i

f x c B x
=

=∑

Базовые функции используются для подгонки 
линейных сегментов и добавляются к модели парами 
с использованием узлов. Узлы могут быть выбраны 
в пошаговой процедуре «назад/вперед», чтобы 
идентифицировать время, которое должно быть 
сохранено в окончательной модели, при отсутствии 
подходящей функции (например, минимизации суммы 
квадратов остаточной ошибки). Применение модели 
MARS позволило уменьшить среднеквадратичную 
ошибку и среднюю абсолютную процентную по-
грешность по сравнению с базовой линией на 7,4% 
и 5,3% соответственно.

3. Применение искусственных 
нейронных сетей для 
прогнозирования длительности 
операции в хирургии

В последнее время в отечественной и зару-
бежной медицинской литературе прослеживается 
тенденция попыток использования искусственных 
нейронных сетей (ИНС) для прогнозирования про-
должительности операции как в хирургии вообще, 
так и в урологии, в частности [17].

Искусственная нейронная сеть представляет 
собой вычислительную систему (компьютерную про-
грамму), способную к самообучению, позволяющую 
осуществлять классификацию или распознавание 
образов, а также прогнозирование дискретных 
и непрерывных процессов. ИНС построена и функ-
ционирует аналогично тому, как по современным 
научным представлениям функционирует челове-
ческий мозг.

Искусственный нейрон имитирует в некоторой 
степени свойства биологического нейрона. Ядро 
нервной клетки мозга моделирует суммирующее 
устройство, на вход которого поступает множество 
сигналов возбуждения. Входные сигнальные линии 
выполняют функцию дендритов. Синаптическую связь 
моделируют весовые коэффициенты передачи сигна-
лов, а роль аксона играет выходная цепь, которая 
переходит в возбужденное состояние при опреде-
ленной взвешенной сумме входных сигналов. На 
вход искусственного нейрона поступает некоторое 
множество сигналов Xj(j=1…n), каждый из которых 
является выходом другого нейрона. Каждый вход 
умножается на соответствующий вес Wj(j=1…n), 
аналогичный синаптической силе, и все произве-
дения суммируются, определяя уровень активации 
нейрона. Такая схема искусственного нейрона полу-
чила название модели Маккаллоха –  Питтса. Его 
схема изображена на рис. 3.
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Совокупность значений входного воздействия 
X(x1, x2, x3,…, xm) называют вектором сигнала. Вы-
ходной сигнал net (выход аксона) равен взвешенной 
сумме входных сигналов xj

ui = neti = wij xj – θi = wij xj .
0

 (1)

Сигнал ui может принимать любое значение. 
Искусственный нейрон на основании уровня этого 
сигнала принимает решение: следует проигнориро-
вать это значение или использовать для дальнейшей 
обработки. Эта задача решается путем введения 
функции активации (возбуждения) g(u), которая 
определяет сигнал на выходе нейрона в зависи-
мости от суммы взвешенных входных сигналов x 
и порогового значения Θ.

Существуют несколько разновидностей функций 
активации: ступенчатая, линейная, сигмоидная ло-
гистическая, сигмоидная гиперболический тангенс 

и др.[18]. Вид функции активации выбирается на 
основании задачи. которую предстоит решить ней-
ронной сети (классификация или аппроксимация).

Нейронная сеть представляет собой множество 
нейронов, объединенных в слои. Слой состоит 
из нейронов, на входы которых поступают одни 
и те же сигналы. Слоев в нейронной сети может 
быть несколько (чаще всего от 3 до 5). Слои, рас-
положенные между входным (первым) и выходным 
(последним) слоем, называют скрытыми слоями. 
Общий вид нейронной сети, позволяющей про-
гнозировать непрерывные процессы изображен 
на рис. 4.

Для решения задач прогнозирования применяют-
ся нейронные сети, которые обучаются с учителем. 
Суть обучения состоит в том, что на вход ИНС по-
дается некоторый набор признаков Х(х1, х2,…хm), 
которому на выходе сети должно соответствовать 
определенное значение T, задаваемое «учителем». 

Рис. 3.  Схема искусственного нейрона Макаллоха-Питтса

Рис. 4.  Обобщенная схема многослойной нейронной сети
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При этом весам ветвей присваиваются небольшие 
случайные значения.

По формуле (1) рассчитывается выходное значе-
ние y и затем вычисляется сигнал ошибки, представ-
ляющий собой разность наблюдаемого значения 
и значения, заданного учителем ε = (y-T). На ос-
новании сигнала ошибки корректируются значения 
весовых коэффициентов wij таким образом, чтобы 
некоторую функцию ошибки ε свести к минимуму 
(в идеале к нулю).

При обновлении весов многослойной сети при-
меняется так называемый метод обратного рас-
пространения ошибки (англ. backpropagation). Суть 
метода состоит в распространении сигналов ошиб-
ки от выхода сети к ее входам, т.е. в направлении, 
обратному прямому распространению сигналов. 
При этом сначала вычисляется поправка весов слоя 
верхнего уровня, а затем осуществляется коррекция 
весов нижнего уровня сети на основе поправки 
весов верхнего уровня.

Опыт применения ИНС при дроблении камней 
методом экстракорпоральной ударно-волновой 
литотрипсии описан в работе [19]. Авторами исполь-
зована нейронная сеть для определения количества 
ударов на камень, достаточных для достижения 
оптимальной фрагментации камня. В процессе ис-
следования использовались данные, полученные при 
лечении 82 пациентов. Данные 60 пациентов при-
менялись для обучения ИНС с учителем, а точность 
предсказаний оценивалась на данных 22 пациентов.

Для прогнозирования была построена однослой-
ная нейронная сеть с прямым распространением 
сигналов и обратным распространением ошибки. 
В качестве входных данных, использовался век-
тор X, содержащий 24 признака, среди которых: 

возраст; пол; индекс массы тела; результаты ла-
бораторных исследований крови и мочи (кальций, 
фосфор, мочевая кислота, креатин, рН, удельная 
масса, протеин и сахар мочи); микроскопические 
исследования (клетки гноя, эритроциты, цилиндры, 
кристаллы); результаты исследования мочи за 24 
часа; результаты УЗИ.

При этом прогнозировалось, что количество 
ударов на камень не превысит 13000. Из 22-х 
пациентов, при лечении которых осуществлялся 
прогноз количества ударов на камень для дости-
жения его оптимальной фрагментации, в процессе 
исследований установлено, что прогноз был поло-
жительным для 17 пациентов. Полная корреляция 
между предсказанными и наблюдаемыми величи-
нами составляла 75,5% (коэффициент корреляции 
0.7547) этих 17 пациентов. Для других 5 пациентов 
оптимальная фрагментация не была достигнута 
при количестве ударов на камень 13000. Точность 
предсказания при использовании ИНС составила 
около 75%. Зависимость наблюдаемых данных во-
время литотрипсии и прогнозируемых приведена на 
рис. 5. Здесь же показана ошибка предсказания.

Авторы утверждают, что при увеличении длины 
обучающих последовательностей точность может 
быть существенно повышена. Этот вывод авторов 
не является оригинальным, он теоретически доказан 
в литературе по теории ИНС [18].

В работе [20] исследована возможность приме-
нения искусственной нейронной сети для предска-
зания отсутствия камней при лечении МКБ методом 
экстракорпоральной ударноволновой литотрип-
сии с целью планирования данного вида дробле-
ния камней. Авторы использовали ИНС прямого 
распространения с входным слоем, содержащим 

Рис. 5.  Зависимости предсказанного ИНС и действительного значения (а)  
и ошибка предсказания б)
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16 нейронов, двумя скрытыми слоями и одним вы-
ходным нейроном. В качестве функции активации 
использовалась логистическая функция. При об-
учении нейронной сети применялся градиентный 
метод наискорейшего спуска.

Для обучения, валидации (подтверждения до-
стоверности) и тестирования ИНС использовались 
данные от 203-х пациентов. В качестве входных 
данных применялись признаки предоперацианного 
обследования больного, приведенные в таблице 1. 
Входные данные переводились в цифровую форму 
и подвергались нормировке, в результате которой 
диапазон изменения этих данных был 0 … 1. Все 
данные впоследствии были разделены на три груп-
пы. Первые 132 набора данных использовались 
для обучения сети, следующие 32 набора служи-
ли для валидации сети, а оставшиеся 32 входных 
набора использовались для тестирования ИНС. 
В результате тестирования ИНС установлено, что 
точность прогноза разрушения камня составляла 
99,25% в учебной группе, 85,48% в группе про-
верки и 88,70% в испытательной группе.

Погрешности прогнозирования 
длительности хирургических 
операций

Реальное время длительности хирургической опе-
рации, по причине множества случайных факторов, 
отличаются от ожидаемого времени выполнения 
предстоящей операции, вычисленного на основе 
используемой модели прогнозирования. Разность 
этих величин и характеризует погрешность прогно-
зирования. Отклонение фактического времени от 
прогнозируемого может быть как положительным, 
так и отрицательным, а величина его варьироваться 
в широких пределах. По этой причине для оценки 
точности модели наиболее часто [21] использу-
ется среднеквадратическая ошибка (RMSE – root-
mean-square error), вычисляемая как квадратный 
корень из среднего значения квадрата отклонения 
фактического времени длительности операции от 
прогнозируемого:
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где yi –  фактическое значение прогнозируемого 
параметра i-й операции; f(xi) –  прогнозируемое 
значение, вычисленное на основе принятой модели; 
n –  количество проведенных операций.

Для оценки погрешности прогнозирования дли-
тельности операций применяется также средняя 

абсолютная ошибка MAE (Mean Absolute Error), 
либо средняя абсолютная ошибка, измеряемая 
в процентах (MAPE –  Mean Absolute Percentage 
Error). Эти показатели характеризуют величину, на 
которую прогнозируемые значения, рассчитанные 
по модели, в среднем отклоняются от фактического. 
Расчет погрешностей выполняется по следующим 
формулам:
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В некоторых случаях для оценки качества модели 
используется показатель точности, определяемый 
как 1– МАРЕ.

При оценке степени соответствия применяемой 
модели измеренным данным часто используется 
коэффициент детерминации R2. Количественно ко-
эффициент детерминации (согласия) определяется 
в относительных единицах или в процентах. В от-
носительных единицах коэффициент детерминации 
рассчитывается по формуле
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Здесь применяются обозначения, аналогичные 

описанным в предыдущих формулах. Величина y― 
представляет собой среднее значение выходной 
величины.

Коэффициент статистической меры согласия 
R2 показывает, насколько точно регрессионная 
модель соответствует экспериментальным данным. 
Коэффициент может принимать значения от 0 до 
1 (0–100)%. Модель считается приемлемой, если 
коэффициент R2 равен не менее 50%. На практике 
желательно, чтобы этот коэффициент был не менее 
80%. Равенство коэффициента детерминации еди-
нице (100%) означает, что регрессионная модель 
в точности описывает поведение прогнозируемой 
переменной, т.е. значения прогнозируемой величи-
ны располагаются точно на линии регрессии, т.е. 
сумма квадратов их отклонений равна 0.

Очевидно, что длительность операций при раз-
личных их видах, существенно различается между со-
бой. В [21] приведены гистограммы распределения 
длительностей операций различных видов. Анализ 
гистограмм показал, что средняя продолжительность 



72

Математическое моделирование

операции изменяется от 13,2 мин. (для кардио-
торакальной хирургии) до 126,4 мин. (для нейро-
хирургии), а среднеквадратическое отклонение 
длительности операции соизмеримо со средней 
продолжительностью.

При анализе публикаций, относящихся к про-
блеме прогнозирования длительности операции 
установлено, что величина средней абсолютной 
погрешности при различных видах хирургических 
операций достигает довольно значительных величин.

Так, во время проведения дискэктомии пояс-
ничного отдела [22] наблюдалась средняя по-
грешность прогнозирования 9,63 минуты со стан-
дартным отклонением в 8,42 минуты. Операции 
резекции опухоли головного мозга являлись более 
сложными и вариативными. При прогнозировании 
такой операции, средняя погрешность составила 
15 мин. со стандартным отклонением 18,6 минут. 
Средняя абсолютная погрешность прогнозирова-
ния при длительности операции лапароскопиче-
ской холецистэктомии около 40 мин. составила 
9 мин. [23]. При проведении лапароскопической 
ортопедической операции среднее отклонение 
расчетного времени продолжительности операции 
от ее фактической длительности 115,5 мин. равно 
около 35,5 мин. [24] (таблица 2).

На рис. 6 показана гистограмма распреде-
ления ошибок предсказания при хирургических 
операциях [25].

В таблице 2 приведены неполные данные, опу-
бликованные в работе [11], о среднеквадратической 
(RMSE) и абсолютной (МАЕ) ошибках прогнозиро-
вания, а также коэффициенте детерминации R2 при 

использовании различных моделей прогнозирования: 
линейной регрессии (LR), ступенчатой регрессии 
(STEP) и скорректированного системного предска-
зания ASP (Adjusted System Prediction), основанного 
на вычислении скользящего среднего, используемого 
в качестве базовой линии функции предсказания.

При сравнении трех способов прогнозирова-
ния можно сделать вывод, что лучшая модель для 
большей части операций в ортопедии, общей хи-
рургии, хирургической онкологии –  это (STEP). Для 
урологии, офтальмологии, торакальной, сосудистой, 
гинекологической онкологии и гинекологии лучшей 
является модель (LIN). А модель (ASP) превосходит 
как STEP, так и LIN для отоларингологии, пластиче-
ских и гинекологических онкологических операций.

ВЫВОДЫ
1. Точность планирования графиков операций 

зависит от точной оценки длительности операции. 
Несмотря на очевидную важность прогнозирова-
ния длительности операции, это непростая задача, 
так как ситуации и существенные факторы бывают 
разные.

2. Хирургические операции с простым диагнозом 
и стандартными процедурами более предсказуе-
мы, чем сложные операции. В настоящее время во 
многих больницах используются средние показа-
тели за прошлые годы для тех же кодов процеду-
ры планирования операций. Повышение точности 
прогнозирования достигается за счет использо-
вания скользящего среднего. Однако эти оценки 
недостаточно точны и приводят к неэффективному 
использованию хирургических возможностей.

Рис. 6.  Гистограмма распределения ошибки предсказания  
длительности хирургической операции
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3. Применение методов регрессионного анализа 
позволяют улучшить точность предсказания длитель-
ности хирургической операции. Одним из важных 
вопросов при построении регрессионной модели 
является выбор независимых факторов, на основании 
которых прогнозируется длительность операций.

4. Еще более действенными являются регрес-
сионные модели, в которых кроме кодов операций 
учитываются характеристики больного (возраст, пол, 
диагноз и т.д.), опыт хирурга и хирургической бригады.

5. Перспективным направлением в области 
прогнозирования длительности операций является 
использование искусственных нейронных сетей. Точ-
ность прогнозирования на основе таких моделей 
может достигать 90% и выше. Однако существенным 
фактором, ограничивающих их применение, является 
необходимость наличия базы данных, содержащей 

большое количество (не менее 1000) эксперимен-
тальных данных предоперационных обследований 
и соответствующих им длительностей операций, 
измеренных экспериментальным путем в процессе 
проведения операций.

6. Разработанные и используемые в настоящее 
время методы прогнозирования длительностей хи-
рургических операций относятся к прогнозированию 
продолжительности операции вообще, либо опреде-
ленной области медицины, в которой выполняются 
операции, существенно отличающиеся между собой 
как по протоколу, так и по используемому высоко-
технологическому оборудованию. При таком общем 
подходе не учитывается специфика конкретного 
типа операции. Учет специфики конкретного типа 
операции может существенно повысить точность 
прогнозирования длительности ее проведения.

Таблица 2
Сравнение параметров предсказания при различных прогностических моделях

Вид
операции

Модель
предсказания R2 RMSE MAE

Ортопедия
ASP
LIN
STEP

0.5257
0.5755
0.5828

57.9685
54.8451
54.3689

39.9777
36.1095
35.9546

Общая
хирургия

ASP
LIN
STEP

0.3729
0.4697
0.4965

55.0437
50.6160
49.3186

37.3926
33.7518
32.7425

Отоларингология
ASP
LIN
STEP

0.7319
0.7126
0.7189

51.7225
53.5506
52.9621

32.9076
32.2944
32.0055

Урология
ASP
LIN
STEP

0.7272
0.7733
0.7709

46.7483
42.6140
42.8332

30.5251
26.7203
26.9698

Нейрохирургия
ASP
LIN
STEP

0.5946
0.5947
0.5893

81.0404
81.0349
81.5648

54.9013
52.2301
52.1195

Хирургическая
онкология

ASP
LIN
STEP

0.6781
0.691
0.7119

54.9955
53.8794
52.0292

32.3168
31.6966
30.4564

Торакальная
хирургия

ASP
LIN
STEP

0.5898
0.7161
0.6775

99.1005
83.4766
88.9580

66.6381
59.6474
60.5216

Гинекология
ASP
LIN
STEP

0.5071
0.6241
0.6195

52.1249
45.5197
45.7996

37.6535
30.9478
31.8781
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