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РЕЗЮМЕ

Обоснование. Противовирусный препарат ремдесивир получил широкое 
распространение для  этиотропного лечения COVID-19. Частота возник-
новения нежелательных реакций при  терапии ремдесивиром достигает 
66,2 %, наиболее распространённая нежелательная реакция – повышение 
уровня печёночных трансаминаз.
Цель исследования. Разработка модели машинного обучения для прогно-
зирования риска развития лекарственного поражения печени у пациентов 
с COVID-19 при назначении терапии ремдесивиром.
Методы. Данное проспективное открытое обсервационное исследование 
проводилось в период с ноября 2021 г. по февраль 2022 г. и включало 154 паци-
ента, получающих терапию ремдесивиром. Пациенты были разделены на две 
группы: группа 1 (n = 45) – пациенты, у которых при терапии ремдесивиром 
развились признаки поражения печени; группа 2 (n = 109) – пациенты без дан-
ной нежелательной реакции. Всем пациентам были проведены фармакоге-
нетическое исследование и  ретроспективный анализ историй болезней, 
сформирована база данных с  результатами проведённых исследований, 
на основе которой происходило машинное обучение моделей для прогноза 
риска развития лекарственного поражения печени.
Результаты. Основные прогностические факторы включали индекс массы 
тела (значимость – 12,03 %) и носительство генотипа AG по полиморфному 
маркеру rs776746 гена CYP3A5 (значимость – 10,04 %). В дальнейшем по всем 
полученным факторам на  основе категориального бустинга построена 
модель предсказания развития лекарственного поражения печени, имеющая 
чувствительность 57,8 % и специфичность 80,7 %.
Заключение. С помощью машинного обучения была сформирована модель 
риска развития лекарственного поражения печени при терапии ремдесиви-
ром. Индекс массы тела и носительство генотипа AG по полиморфному мар-
керу rs776746 гена CYP3A5 оказались ключевыми маркерами. Для улучшения 
точности модели требуется увеличение доли пациентов с нежелательной 
реакцией в  тренировочной выборке. Дальнейшие исследования позволят 
улучшить качество модели и интегрировать её в клиническую практику.

Ключевые слова: COVID-19, ремдесивир, нежелательные реакции, гепато-
токсичность, фармакогенетическое исследование, предикторы нежела-
тельных реакций, машинное обучение, модель риска
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ABSTRACT

Background. The antiviral drug Remdesivir has been widely used for etiotropic 
treatment of COVID-19. The incidence of adverse reactions during Remdesivir therapy 
reaches 66.2 %, the most common one being an increase in hepatic transaminases.
The aim. To develop a machine learning model for predicting the risk of drug-in-
duced liver damage in patients with COVID-19 when prescribing Remdesivir therapy.
Materials and methods. This prospective open-label observational study was con-
ducted between November 2021 and February 2022, including 154 patients recei-
ving Remdesivir therapy. Patients were divided into two groups: group 1 (n = 45), 
in  which patients developed signs of liver damage during Remdesivir therapy; 
group 2 (n = 109) – patients without this adverse reaction. All patients underwent 
pharmacogenetic study and retrospective analysis of medical histories, database 
with  the results of the conducted studies was formed, basing on which machine 
learning models for predicting the risk of drug-induced liver damage were trained.
Results. The main prognostic factors included body mass index (relevance – 12.03 %) 
and carriage of AG genotype at polymorphic marker rs776746 of CYP3A5 gene (rele-
vance – 10.04 %). Subsequently, for all obtained factors and based on Сategorical 
boosting a model for predicting the development of drug-induced liver damage 
with 57.8 % sensitivity and specificity of 80.7 % was developed.
Conclusions. A risk model for the development of drug-induced liver damage during 
remdesivir therapy was built using machine learning. Body mass index and carriage 
of AG genotype at polymorphic marker rs776746 of CYP3A5 gene turned out to be key 
markers. To improve the accuracy of the model, an increase in the proportion of pa-
tients with adverse reactions in the training sample is required. Further studies will 
improve the quality of the model and integrate it into clinical practice.

Key words: COVID-19, remdesivir, adverse drug reactions, hepatotoxicity, phar-
macogenetic testing, predictors of adverse reactions, machine learning, risk model
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ВВЕДЕНИЕ

Пандемия COVID-19 привела к необходимости поис-
ка высокоэффективных противовирусных препаратов. 
Широкое применение в  клинической практике полу-
чил противовирусный препарат ремдесивир, одобрен-
ный для лечения лёгкой и средней степени тяжести ко-
ронавирусной инфекции, однако имеется мало данных 
о  его  безопасности, фармакокинетических свойствах 
и лекарственном взаимодействии при лечении данно-
го заболевания [1].

По данным ряда исследований, распространённость 
развития нежелательных реакций при применении рем-
десивира варьирует от 12 % до 66,2 % [2–5]. При этом 
распространённость развития тяжёлых нежелательных 
реакций достигает 13,8 % [4]. Наиболее характерной не-
желательной реакцией при терапии ремдесивиром яв-
ляется повышение уровня печёночных трансаминаз, 
свидетельствующее о повреждении печени; её распро-
странённость составляет от 2 % [2] до 42,9 % [4].

Одним из шагов к повышению безопасности тера-
пии ремдесивиром является выявление предикторов 
развития нежелательных реакций.

Ранее указанным коллективом авторов было прове-
дено исследование по выявлению предикторов разви-
тия лекарственного поражения печени при приёме Рем-
десивира у пациентов с COVID-19, в котором были опре-
делены конкретные факторы в рамках однофакторного 
статистического анализа: высокий индекс массы тела; 
наличие сахарного диабета; высокий уровень ферри-
тина в крови; терапия ингибиторами ангиотензин-пре-
вращающего фермента, статинами; наличие гетерози-
готы по полиморфному маркеру rs776746 гена CYP3A5. 
Наличие этих факторов повышает вероятность возник-
новения лекарственного поражения печени (ЛПП) [6].

Однако для оптимизации процесса выявления паци-
ентов с риском возникновения нежелательных реакций 
и уменьшения трудозатрат медицинских работников не-
обходима автоматизация, которую может обеспечить ис-
пользование машинного обучения с построением моде-
лей риска развития нежелательных реакций [7, 8].

ЦЕЛЬ ИССЛЕДОВАНИЯ

Разработка модели машинного обучения для про-
гнозирования риска развития лекарственного пораже-
ния печени у пациентов с COVID-19 при назначении пре-
парата ремдесивир в условиях стационара.

МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ

Исследование проводилось в соответствии с этиче-
скими принципами Хельсинкской декларации Всемир-
ной медицинской ассоциации и было одобрено Локаль-
ным этическим комитетом ФГБОУ ДПО «Российская ме-
дицинская академия непрерывного профессиональ-
ного образования» Минздрава России (Протокол № 15 

от 16.10.2021). От всех пациентов или их законных пред-
ставителей было получено добровольное информиро-
ванное согласие на участие в данном исследовании.

В период с ноября 2021 г. по февраль 2022 г. было 
проведено проспективное обсервационное открытое 
исследование. Исследование было проведено на базе 
ГБУЗ г. Москвы «Городская клиническая больница № 15 
имени О.М. Филатова Департамента здравоохранения 
города Москвы». В исследование были включены муж-
чины и женщины (n = 154) в возрасте 18 лет и старше, го-
спитализированные с подтверждённой новой корона-
вирусной инфекцией (COVID-19) (U07.1, U07.2 по Меж-
дународной классификации болезней 10-го  пересмо-
тра (МКБ-10)).

Препарат ремдесивир использовали в стандартной 
дозе: 200 мг внутривенно в первые сутки, затем – 100 мг 
1 раз в сутки в течение 5–10 дней. Исследователь не мог 
влиять на  выбор противовирусного препарата и  дли-
тельность терапии.

Возраст всех пациентов составил от  44 до  96  лет, 
средний возраст – 72,1 ± 13,5 года. Из 154 пациентов, 
включённых в  исследование, было 58  (38  %)  мужчин 
со средним возрастом 65,3 ± 13,4 года и 96 (62 %) жен-
щин со средним возрастом 76,2 ± 11,8 года.

Критерии включения в  исследование: установ-
ленный диагноз новой коронавирусной инфекции 
(COVID-19) (U07.1, U07.2 по МКБ-10); подписанное добро-
вольное информированное согласие на участие в иссле-
довании; длительность госпитализации > 48 ч; исполь-
зование ремдесивира в качестве этиотропной терапии.

Критерии невключения: противопоказания к тера-
пии ремдесивиром в соответствии с официальной ин-
струкцией по применению, действующей на момент про-
ведения исследования – скорость клубочковой фильтра-
ции (СКФ) < 30 мл/мин/1,73 м2, беременность, период 
грудного вскармливания, повышение уровня аланина-
минотрансферазы (АЛТ) свыше 5 верхних границ нормы; 
тяжёлая печёночная недостаточность (класс С по Чайл-
ду – Пью); досрочный выход из исследования по жела-
нию пациента. Критерии невключения, за исключением 
досрочного выхода из исследования по желанию паци-
ента, применялись до начала терапии ремдесивиром.

Демографические данные пациентов представле-
ны в таблице 1.

В дальнейшем, с учётом цели исследования, пациен-
ты были разделены на две группы в зависимости от воз-
никновения нежелательных реакций (НР) в виде пораже-
ния печени на фоне терапии ремдесивиром. Группа 1 – 
пациенты, у которых развилась данная НР; группа 2 – па-
циенты, у которых не было выявлено поражения пече-
ни на фоне терапии ремдесивиром (табл. 2).

Сравниваемые группы были сопоставимы по полу 
(χ2 = 0,8709; df = 1; p = 0,3507) и возрасту (W = 1894,5; 
р = 0,0267). Также группы были сопоставимы по тяже-
сти состояния и таким имеющимся нозологиям, как хро-
ническая болезнь почек, наличие активного рака, энце-
фалопатии и сердечно-сосудистых заболеваний, среди 
которых в отдельную группу были выделены ишемиче-
ская болезнь сердца, хроническая сердечная недоста-
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точность и артериальная гипертензия. По сопутствую-
щей лекарственной терапии – применение бета-бло-
каторов, блокаторов кальциевых каналов, блокаторов 
рецепторов ангиотензина  II, диуретиков, нестероид-
ных противовоспалительных средств, салицилатов, ан-
типсихотиков, прокинетиков, ингибиторов протонной 
помпы, бигуанидов, антибактериальных и противогриб-
ковых препаратов, системных глюкокортикостероидов 
и эноксапарина натрия – сравниваемые группы также 
были сопоставимы [6].

Всем пациентам в  рамках стационарного лечения 
COVID-19 проводились лабораторные и инструменталь-
ные исследования в  соответствии с  временными ме-
тодическими рекомендациями по  профилактике, диа-
гностике и лечению новой коронавирусной инфекции 
(COVID-19) от 14.10.2021 и 27.12.2021 и клиническими ре-
комендациями по другим имеющимся у пациентов но-
зологиям. Кроме того, пациентам было проведено мо-
лекулярно-генетическое исследование для установле-
ния генотипа по полиморфному маркеру rs776746 гена 
CYP3A5, генотипа по полиморфному маркеру rs35599367 
гена CYP3A4 и  генотипа по  полиморфному маркеру 
rs2244613 гена CES1. У пациентов был произведён за-
бор 10  мл венозной крови с  помощью вакуумной си-
стемы Vacuette® (Greiner Bio-One, Австрия) в  пробир-
ки с  К3-ЭДТА (этилендиаминтетраацетатом). Цельная 
кровь до выделения ДНК и выделенная ДНК хранились 
при –80  °С, транспортировку образцов до  лаборато-
рии осуществляли при –20  °С. Генотипирование про-
водилось на  базе Научно-исследовательского инсти-
тута молекулярной и  персонализированной медици-
ны ФГБОУ ДПО РМАНПО Минздрава России. Выделение 
геномной ДНК из цельной крови осуществлялось с по-
мощью набора реагентов «S-Сорб» для выделения ДНК 
на кремниевом сорбенте (ООО «Синтол», Россия). Кон-
центрация экстрагированной ДНК определялась с помо-

щью спектрофотометра NanoDrop 2000 (Thermo Fisher 
Scientific, США). Определение варианта генотипа по по-
лиморфизму rs35599367 (*22, c.522-191C>T) гена CYP3A 
проводилось методом аллель-специфической полиме-
разной цепной реакции (ПЦР) в режиме реального вре-
мени с использованием коммерческих наборов TaqMan® 
SNP Genotyping Assays и TaqMan Universal Master Mix II, 
no UNG (Applied Biosystems, США). Носительство вари-
анта генотипа по полиморфному маркеру rs776746 (*3, 
c.219-237A>G) гена CYP3A5 определялось с  помощью 
коммерческого набора реагентов (ООО «Синтол», Рос-
сия). Носительство варианта генотипа по полиморфно-
му маркеру rs2244613 (1165-33C>AA>C) гена CES1 выяв-
лялось с  помощью наборов реагентов «ГенТест CES1» 
(ООО «Номотек», Россия). ПЦР с детекцией в режиме ре-
ального времени проводилась на амплификаторе Real-
Time CFX96 Touch (Bio-Rad Laboratories Inc., США).

Результаты данного исследования были занесены 
в таблицу при помощи программы Microsoft Office Excel 
2019 (Microsoft Corp., США), где была сформирована база 
данных исследуемых пациентов. В неё входили 14 лабо-
раторных данных при поступлении пациента в стацио-
нар, 19 данных о сопутствующей фармакотерапии, 8 ге-
нетических данных, 10 – для шкалы ADRROP, 11 общих 
данных (демографические, клинические и  лаборатор-
ные), 11 данных о сопутствующих заболеваниях, 1 це-
левая переменная (НР в виде ЛПП).

На основании полученных результатов проведённо-
го исследования, а также сформированной базы данных 
происходило машинное обучение моделей для прогно-
за риска развития НР в виде поражения печени при те-
рапии препаратом ремдесивир у пациентов с COVID-19 
в условиях стационара.

Вся работа с данными, а также обучение искусствен-
ного интеллекта проходили в Jupyter notebook в среде 
conda. Для работы с данными, таблицами и визуализа-

Пол Количество пациентов, n Доля от общего, % Средний возраст, лет

Мужчины 58 38 65,3 ± 13,4

Женщины 96 62 76,2 ± 11,8

Все пациенты 154 100 72,1 ± 13,5

Т А Б Л И Ц А   1
ДЕМОГРАФИЧЕСКИЕ ДАННЫЕ ПАЦИЕНТОВ, 
ВКЛЮЧЁННЫХ В ИССЛЕДОВАНИЕ

T A B L E   1
DEMOGRAPHIC DATA OF PATIENTS INCLUDED 
IN THE STUDY

Т А Б Л И Ц А   2
ДЕМОГРАФИЧЕСКИЕ ДАННЫЕ КАЖДОЙ ГРУППЫ 
ПАЦИЕНТОВ

T A B L E   2
DEMOGRAPHIC DATA OF EACH GROUP OF PATIENTS

Показатели Группа 1 (n = 45) – 29,22 % Группа 2 (n = 109) – 70,78 % χ2; р

Средний возраст, лет 71,9 ± 13,6 72,1 ± 13,5 –; 0,2672

Мужчины, n (%) 20 (44,44 %) 38 (34,86 %)
0,8709; 0,3507

Женщины, n (%) 25 (55,56 %) 71 (65,14 %)
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ции диаграмм и графиков были использованы библио-
теки следующих версий:

– Pandas 1.3.4;
– Numpy 1.26.4;
– Matplotlib 3.4.3; 
– Scikit-learn (sklearn) 1.4.2;
– Catboost 1.1.1;
– XGBoost 1.7.1.
Для поиска наилучшего алгоритма машинного обу-

чения и подбора гиперпараметров к нашим моделям был 
использован метод поиска по сетке с кросс-валидацией 
(GridSearchCV) из библиотеки sklearn. Остальные мето-
ды, применяемые в  работе, за  исключением Catboost 
и XGBoost, были заимствованы из библиотеки sklearn.

В связи с небольшим количеством данных и неравно-
мерно распределёнными классами в целевой переменной 
обучение проводили с применением метода взвешенных 
классов, идея которого заключается в присвоении наиме-
нее представленному классу (пациенты с НР) большего 
веса пропорционально отношению количеств предста-
вителей при обучении модели. Также обучение проводи-
лось с использованием кросс-валидации для оценки ка-
чества модели на комбинациях разных данных, которая 
хорошо применима для случаев с ограниченным коли-
чеством данных. Вместе с тем использовалась стратифи-
кация, позволяющая сохранить соотношение количеств 
представителей разных классов в обучающих и тестовых 
выборках таким же, как в изначальном наборе данных.

Оценка качества моделей
Для поиска оптимального предсказания конечной 

точки (НР в виде поражения печени на фоне терапии 
ремдесивиром) обучались и оценивались модели, осно-
вывающиеся на различных алгоритмах машинного обу-
чения для решения задачи классификации: метод k бли-
жайших соседей (KNN, k-nearest neighbors algorithm) [9]; 
линейный метод – логистическая регрессия [10]; метод, 
строящий разделяющую гиперплоскость – метод опор-
ных векторов (SVC, support vector classification) [11]; ре-
шающие деревья [12]; ансамбль случайных деревьев, ре-

зультатом которого является среднее по деревьям обу-
ченных на случайных комбинациях факторов [13]; кате-
гориальный бустинг (CatBoost) – градиентный бустинг, 
последовательные деревья, обученные на ошибках пре-
дыдущего по идее градиентного спуска, имеющий пре-
имущества в обучении на категориальных данных [14].

Для  оценки эффективности созданной модели ис-
пользовались такие метрики, как ROC-AUC (Receiver 
Operating Characteristic Area Under the Curve) и 

2
1

precision recall
F score

precision recall

� �
�

�

, 

где: 
TP

precision
TP FP
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�

; 

TP
recall

TP FN
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;
 

чувствительность
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TPR
TP FN
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�

;

(1-специфичность)
FP

FRP
FP TN

� �

�

;

TN – true negative; TP – true positive; FP – false positive; 
FN – false negative [15].

РЕЗУЛЬТАТЫ

Основные этапы работы представлены на рисунке 1. 
Для  составления моделей машинного обучения нами 
были отобраны 74 параметра, среди которых 53 катего-
риальных и 21 непрерывный, отобранные таким обра-
зом, чтобы не было коррелирующих между собой и с ко-
нечной точкой (их оценка происходила при поступле-
нии пациента в стационар), и 1 конечная точка (разви-
тие НР), которая оценивалась во время терапии ремде-
сивиром и после её окончания.

В  дальнейшем был проведён разведывательный 
анализ данных.

Разведывательный анализ данных
Перед проведением обучения моделей искусствен-

ного интеллекта (ИИ) предварительно проверены дан-
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РИС. 1.  
Основные этапы обучения моделей

FIG. 1.  
The main stages of training models
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ные на наличие выбросов, потерянных значений, а так-
же на наличие корреляции между параметрами (рис. 2). 
Выбросов и пропусков обнаружено не было. Параметры, 
корреляция которых составляла более 0,7, были призна-
ны взаимоисключающими. В конечном итоге для обуче-
ния моделей было использовано 59 параметров, 19 из ко-
торых являлись непрерывными и 40 – категориальными.

РИС. 2.  
Матрица корреляции между параметрами
FIG. 2.  
The correlation matrix between the parameters

Поскольку поиск решения происходил на моделях 
разного типа, нормализация проводилась для  непре-
рывных переменных только для предподготовки к обу-
чению линейных и метрических моделей, так как для них 
это играет большую роль. К ним относятся метод KNN, 
логистическая регрессия, метод SVC.

По результатам оценки F1 для указанной конечной 
точки наиболее подходящей явилась модель ИИ на ос-
нове категориального бустинга – CatBoost (рис. 3).

ЛИ поражение печени
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РИС. 3.  
Значения F1-метрики для целевой переменной
FIG. 3.  
F1 metric values for the target variable

Для  предсказания исхода были выделены факто-
ры, имеющие наибольшую прогностическую ценность 
(рис. 4).
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РИС. 4.  
Факторы, имеющие наибольшую прогностическую ценность

FIG. 4.  
Factors with the highest prognostic value
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При обучении модели было выявлено, что в предска-
зание поражения печени наибольший вклад внесли следу-
ющие факторы, представленные в таблице 3: индекс мас-
сы тела (ИМТ) (12,03 %); носительство генотипа AG по поли-
морфному маркеру rs776746 гена CYP3A5 (10,04 %); уровень 
D-димера (10,01 %); возраст (8,75 %); уровень C-реактивного 
белка (7,72 %); уровень ферритина (7,38 %); терапия стати-
нами (7,35 %); уровень интерлейкина 6 (6,82 %); уровень 
креатинина (6,66 %); уровень прокальцитонина (6,31 %); 
носительство генотипа AА по полиморфному маркеру 
rs776746 гена CYP3A5 (4,87 %); терапия ингибиторами ан-
гиотензин-превращающего фермента (4,47 %). Остальные 
факторы также представлены в таблице 3.

По полученным факторам построена окончательная 
модель, представленная на рисунке 5 в виде матрицы оши-
бок. Согласно этой модели, вероятность верного предска-
зания поражения печени соответствует 57,8 %, вероятность 
отсутствия поражения печени – 80,7 %. Чувствительность 
данного метода составляет 57,8 %, специфичность – 80,7 %.

На рисунке 6 представлено качество прогностиче-
ской модели, рассчитанное через ROC-AUC.

Методом кросс-валидации оценены среднее значе-
ние и погрешность выполнения прогноза. Среднее зна-
чение ROC-AUC = 0,68, что превышает показатель случай-
ного классификатора (0,5), в связи с чем модель пригод-
на для предсказаний. Также отмечено, что погрешность 
имеет значение 0,02 – это свидетельствует о стабильно-

сти модели, погрешность же может возникать из-за не-
больших различий в факторах для предсказаний. Следует 
улучшить чувствительность модели для лучшего предска-
зания положительных результатов; этого можно достичь, 
увеличив долю пациентов с НР в обучающей выборке.

Confusion Matrix ЛИ поражение печени
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FIG. 5.  
Confusion matrix of the drug-induced liver injury prediction model
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ОБСУЖДЕНИЕ

В  настоящий момент разработаны и  внедрены 
в  практику шкалы прогнозирования риска развития 
НР у пациентов пожилого возраста, такие как ADRROP 
(AdverseDrug Reaction Risk in Older Persons) и GerontoNet. 
Эти шкалы имеют балльную оценку и включают в себя 
факторы риска НР [16, 17]. Также была разработана и ва-
лидирована модель прогнозирования риска развития 
НР у пожилых пациентов PADROI (Prediction of Adverse 
Drug Reactions in Older Inpatients), имеющая специфич-
ность 90,3 % и чувствительность 87,1 % [18]. Эти шкалы 
имеют большую прогностическую ценность, позволяя 
своевременно принять меры для предотвращения раз-
вития НР. Также имеются исследования, посвященные 
прогнозированию развития НР лекарственных препа-
ратов c использованием методов машинного обучения 
[19–21]; в свою очередь, при анализе литературных ис-
точников нами было найдено исследование, в котором 
проводилось выявление предикторов развития НР и ле-
тального исхода при терапии ремдесивиром [22], одна-
ко мы не обнаружили данных прогнозирования риска 
развития НР при терапии этим препаратом. С учётом ри-
сков развития НР при фармакотерапии у госпитализи-
рованных пациентов с COVID-19, связанных с наличием 
у них мультиморбидности и полипрагмазии [23, 24], вы-
сокой распространённости НР при терапии ремдесиви-
ром в целом и распространением тяжёлых НР [4], крайне 
важно использовать инструменты, позволяющие пред-
сказать и благодаря этому снизить риск неблагоприят-
ных исходов терапии ремдесивиром. К тому же предот-

вращение развития НР может снизить продолжитель-
ность госпитализации и связанные с этим экономиче-
ские затраты [25].

В нашем исследовании мы получили модель, позво-
ляющую предсказать развитие ЛПП при терапии ремде-
сивиром с точностью до 57,8 %. Её эффективность со-
ставила 68  % (среднее значение ROC-AUC  =  0,68), мо-
дель пригодна для  предсказаний и  является стабиль-
ной. Однако для лучшего предсказания положительных 
результатов можно повысить чувствительность модели 
с помощью увеличения доли пациентов с НР в обучаю-
щей выборке.

Согласно полученной модели, ключевыми маркера-
ми для развития лекарственно индуцированного пора-
жения печени оказались ИМТ (12,03 %) и носительство 
генотипа  AG по полиморфному маркеру rs776746 гена 
CYP3A5 (10,04 %).

Так, ферменты CYP3A4/5 являются одними из фер-
ментов, участвующих в метаболизме ремдесивира в не-
активный метаболит [26]. Вариант CYP3A5*1/*3, опре-
деляемый интронным вариантом (NM_000777.5: c.219-
237A>G; rs776746), ассоциирован со сниженной метабо-
лической активностью фермента (исторически извест-
ный как неэкспрессорный фенотип) [27], в связи с чем 
носительство генотипа  AG по  данному полиморфно-
му маркеру может привести к  повышению плазмен-
ной концентрации ремдесивира и увеличению риска 
развития НР. Более высокий ИМТ и, в частности, ожи-
рение являются одним из факторов риска тяжёлого те-
чения COVID-19 [28] и часто сопровождаются другими 
заболеваниями [29], в том числе неалкогольной жиро-
вой болезнью печени [30]. Все эти составляющие могут 
приводить к повышению риска развития НР при тера-
пии ремдесивиром. В нашем исследовании мы выяви-
ли, что более высокий ИМТ прямо пропорционально 
увеличивает вероятность развития ЛПП при терапии 
ремдесивиром.

Значения чувствительности и  специфичности раз-
работанной модели машинного обучения для прогно-
за риска развития НР в виде поражения печени у па-
циентов с  COVID-19 на  фоне этиотропного лечения 
препаратом ремдесивир дают основания полагать, 
что требуется увеличение доли пациентов с НР в тре-
нировочной выборке и указывают на необходимость 
продолжения исследования с целью улучшения каче-
ства модели и её внедрения в клиническую практику 
в дальнейшем.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

При помощи машинного обучения была сформиро-
вана модель прогноза риска развития НР в виде пораже-
ния печени у пациентов с COVID-19 на фоне этиотропно-
го лечения препаратом ремдесивир в условиях стаци-
онара. По результатам оценки F1 для указанной конеч-
ной точки, наиболее подходящей явилась модель ИИ 
на основе категориального бустинга – CatBoost. Ключе-
выми маркерами для развития лекарственно индуци-
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рованного поражения печени оказались ИМТ (12,03 %) 
и носительство генотипа AG по полиморфному марке-
ру rs776746 гена CYP3A5 (10,04 %).

Вид ROC-кривой и  значение ROC-AUC дают осно-
вания полагать, что модель применима и эффективна, 
а также не подвержена большим флуктуациям.

Для улучшения чувствительности модели, сформи-
рованной при помощи машинного обучения, требуется 
увеличение доли пациентов с НР в тренировочной вы-
борке, что указывает на необходимость продолжения ис-
следования для улучшения качества модели и её даль-
нейшего внедрения в клиническую практику.
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