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Резюме
ЦЕЛЬ. Разработать способ индивидуального про-

гнозирования скорости прогрессирования развитой  
и далекозашедшей стадий первичной открытоугольной 
глаукомы (ПОУГ).

МЕТОДЫ. В исследование включались пациенты  
с подтвержденной развитой и далекозашедшей стади-
ями ПОУГ, находившиеся под наблюдением не менее  
36 месяцев. Прогнозирование скорости утраты зритель-
ных функций осуществлялось с использованием совре-
менных методов машинного обучения, а именно, Ranked 
PLS-DA, который отличается высокой устойчивостью  
к мультиколлинеарности и позволяет учитывать упоря-
доченность классов. В качестве входных данных рассма-
тривались полный набор из 34 переменных и оптими-
зированный из 20 переменных, включающих демогра-
фические, функциональные, структурные и сосудистые 
показатели. Для оптимизации и валидации модели был 
искусственно смоделирован проверочный (тестовый) 

набор с помощью метода прокрустовой кросс-валидации 
(Procrustes Cross-Validation, PCV). Эффективность моде-
лей оценивали с помощью специфических метрик: чув-
ствительности, специфичности, общей эффективности 
(TEFF) и площади под ROC-кривой (AUC).

РЕЗУЛЬТАТЫ. Оптимизированный набор переменных 
позволяет повысить чувствительность модели (0,93 про-
тив 0,78) при сохранении высокой специфичности (0,78). 
Общая эффективность на тестовой выборке составила 
0,77 для сокращенного набора, AUC 0,9. Модель позво-
ляла не только различать пациентов с быстрым, уме-
ренным и медленным темпом прогрессирования, но 
и выделять «пограничные» случаи, требующие более 
тщательного мониторинга. Анализ вклада отдельных 
переменных выявил ключевые предикторы, влияющие 
на точность прогноза: возраст, толщина слоя нервных 
волокон сетчатки и ганглиозного комплекса, перипа-
пиллярная сосудистая плотность и толщина сетчатки  

Для контактов:
Пономарева Саина Иннокентьевна, email: sainaponomareva@gmail.com

Статья поступила: 25.08.2025
Принята в печать: 08.09.2025

Article received: 25.08.2025
Accepted for printing: 08.09.2025

Национальный журнал глаукома
2026, Т. 25, № 1, стр. 27-38

National Journal of Glaucoma
2026, Vol. 25, № 1, pp. 27-38

https://doi.org/10.53432/2078-4104-2026-25-1-27-38

Моделирование скорости прогрессирования глаукомы и машинное обучение



ОРИГИНАЛЬНЫЕ СТАТЬИ

28 1/2026   НАЦИОНАЛЬНЫЙ ЖУРНАЛ ГЛАУКОМА

в парафовеа. Полученные результаты подчеркивают 
важность комплексного подхода к оценке риска разви-
тия необратимых изменений зрительных функций.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ. Разработанная модель Ranked PLS-DA 
продемонстрировала высокую эффективность в стра-
тификации пациентов с развитой и далекозашедшей 

глаукомой по темпу прогрессирования. Модель может 
служить надежной основой для индивидуализации 
наблюдения и терапии в рутинной практике.

КЛЮЧЕВЫЕ СЛОВА: глаукома, прогрессирование, про-
гнозирование, машинное обучение, глаукомная оптико-
нейропатия. 
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ORIGINAL ARTICLE

Abstract
PURPOSE. To develop a method for individualized predic-

tion of the rate of progression in moderate and advanced 
primary open-angle glaucoma (POAG).

METHODS. The study included patients with confirmed 
moderate and advanced POAG who had been under obser-
vation for at least 36 months. Prediction of the rate of visual 
function loss was performed using modern machine learn-
ing methods, specifically Ranked PLS-DA, which is highly 
resistant to multicollinearity and allows for the ordered 
nature of classes to be taken into account. Two sets of input 
data were considered: a complete set of 34 variables and 
an optimized set of 20 variables, including demographic, 
functional, structural, and vascular indicators. For model 
optimization and validation, a test dataset was artificially 
generated using Procrustes Cross-Validation (PCV) method. 
Model performance was evaluated using specific metrics: 
sensitivity, specificity, total efficiency (TEFF), and area 
under the ROC curve (AUC).

RESULTS. The optimized set of variables improved model 
sensitivity (0.93 vs 0.78) while maintaining high specificity  

(0.78). Total efficiency on the test dataset was 0.77 for 
the reduced set, with an AUC of 0.9. The model not 
only distinguished patients with fast, moderate, and slow 
progression rates but also identified "borderline" cases 
requiring closer monitoring. Analysis of individual vari-
able contributions revealed key predictors influencing 
prognostic accuracy: age, retinal nerve fiber layer thick- 
ness and ganglion cell complex thickness, peripapillary  
vessel density, and parafoveal retinal thickness. These 
findings underscore the importance of a comprehensive 
approach to assessing the risk of irreversible changes in 
visual functions.

CONCLUSION. The developed Ranked PLS-DA model 
demonstrated high effectiveness in stratifying patients 
with moderate and advanced glaucoma according to pro-
gression rate. The model may serve as a reliable basis for 
individualized monitoring and therapy in routine clinical 
practice.

KEYWORDS: glaucoma, progression, prediction, machine 
learning, glaucomatous optic neuropathy. 
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В 
условиях продолжающегося увеличения чис-
ла случаев слепоты вследствие глаукомы осо-
бенно актуальным становится вопрос инди-
видуального подхода к выбору тактики лече-

ния и мониторинга с момента постановки диагноза 
[1]. Прогрессирование глаукомной оптиконейро-
патии (ГОН) характеризуется неоднозначностью 
и непредсказуемостью темпов утраты зрительных 
функций, что существенно затрудняет выбор пер-
сонализированной схемы ведения пациента, осо-
бенно на развитых и далекозашедшей стадиях 
заболевания. В этот период прогрессирует выра-
женная функциональная утрата и существует риск 
быстрого наступления слепоты. С другой стороны, 
лица, страдающие продвинутыми стадиями глауко-
мы, как правило, являются пожилыми и отягоще-
ны большим количеством сопутствующих заболе-
ваний. Поэтому выбор оптимального и достаточ-
ного лечения, минимизирующего риски побочных 
эффектов, особенно актуален для этой категории 
пациентов. С этой целью важно уже на старте мони-
торинга определить предполагаемую скорость про-
грессирования ГОН [2].

Патогенез и клиническое течение глаукомы обу-
словлены сочетанным влиянием множества факто-
ров. В настоящее время скорость прогрессирования 
глаукомы оценивают с использованием функцио-
нальных и структурных методов: основную роль 
играет стандартная автоматизированная периме-
трия (САП), позволяющая отслеживать динами-
ку периметрических индексов и количественно 
определять степень прогрессирования по результа-
там серии тестов [3]. Также применяется оптиче-
ская когерентная томография (ОКТ) для анализа 
изменений слоя нервных волокон сетчатки (СНВС)  
и морфометрии диска зрительного нерва (ДЗН), 
включая соотношение экскавация/диск и объем 
нейроретинального пояска [4]. На поздних стади-
ях болезни количественная оценка прогрессии по 
одному из методов может быть ограничена (напри-
мер, «эффект пола» ОКТ или высокая вариабель-
ность пороговой периметрии), поэтому сочетание 
этих методов позволяет повысить точность монито-
ринга течения заболевания [5].

В последние годы методы искусственного интел-
лекта и машинного обучения активно внедряются  
в клиническую практику. Такие алгоритмы позволя-
ют не просто определять группы риска, но и строить 
индивидуальный прогноз темпа прогрессирования 
глаукомы [6]. Например, в исследовании Shuldiner 
et al. [7] применен искусственный интеллект (ИИ) 
для моделирования скорости прогрессирования 
глаукомы на основе результатов САП, а работа 
Mariottoni et al. [8] показала, что модель глубоко-
го обучения на основе анализа ОКТ-изображений 
ДЗН способна предсказывать динамику потери зри-
тельных функций уже на ранних стадиях заболева-
ния. Однако большинство подобных исследований  

концентрируются на отдельных структурных, функ-
циональных или сосудистых показателях, без ком-
плексного учета их взаимного влияния. Имен-
но этот пробел и призван восполнить наш подход, 
основанный на многофакторном анализе клини-
ческих, морфометрических и сосудистых данных,  
что повысит точность прогноза и его клиническую 
ценность.

Цель работы — разработать способ индивиду-
ального прогнозирования скорости прогрессирова-
ния развитой и далекозашедшей стадий первичной 
открытоугольной глаукомы (ПОУГ).

Материал и методы
Дизайн исследования 

Исследование включило 256 пациентов с под-
твержденной развитой и далекозашедшей стадия-
ми ПОУГ, находящихся под наблюдением не менее 
36 месяцев. В каждом случае анализировался глаз  
с наибольшей степенью поражения. 

Критериями включения являлись: пациенты  
с ПОУГ развитой и далекозашедшими стадиями, 
сфероэквивалент от -6,0 до +6,0 дптр, астигматиз-
мом от -2,0 до +2,0 дптр, открытый угол передней 
камеры (не менее 30°), отсутствие сопутствующей 
патологии органа зрения. Диагноз глаукомы уста-
навливался на основании наличия повышенно-
го уровня внутриглазного давления (ВГД), истон-
чения нейроретинального ободка, локальных или 
диффузных дефектов СНВС с соответствующими 
им изменениями в поле зрения [2]. 

Критериями исключения являлись: недоста-
точно прозрачные оптические среды глаза, отсут-
ствие устойчивой фиксации, медикаментозный 
миоз, менее 5 протоколов периметрии, хирургиче-
ские операции на органе зрения в анамнезе, нали-
чие хронических системных аутоиммунных забо-
леваний, сахарного диабета, болезни Паркинсона, 
болезни Альцгеймера и деменции.

Всем пациентам регулярно проводили ком-
плексное офтальмологическое обследование: сбор 
анамнеза, визометрию, авторефрактометрию, био-
микроскопию, офтальмоскопию, гониоскопию, 
измерение ВГД с использованием анализатора 
биомеханических свойств глаза (Ocular Response 
Analyzer (ORA), Reichert, США), пахиметрию 
(Tomey SP-100, GmbH, Erlangen, Германия), САП 
по программе SITA Standard 24-2 (ZEISS Humphrey 
Field Analyzer, Carl Zeiss Meditec Inc., США). ОКТ  
и ОКТ-ангиографию (ОКТ-А) выполняли, исполь-
зуя прибор RTVue XR Avanti с функцией ангио-
графии (Optovue, Inc., США). Детально протокол 
обследования пациентов описан ранее [9].

Определение скорости прогрессирования ГОН 
осуществлялось на основе данных САП и ОКТ. Про-
граммное обеспечение САП Guided Progression 
Analysis (GPA) анализатора поля зрения Humphrey II  
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Показано, что Ranked PLS-DA обладает рядом 
преимуществ по сравнению с классическими мето-
дами. Он устойчив к избыточности и коррелирован-
ности предикторов, а также позволяет корректно 
выбирать наиболее значимые переменные, влия-
ющие на исход заболевания. Метод Ranked PLS-DA 
особенно эффективен при наличии иерархии клас-
сов или плавного перехода между уровнями тяже-
сти или скорости прогрессирования, что типично 
для медицинских задач.

Отбор переменных выполнялся посредством 
последовательного удаления из модели переменной 
и сравнения нового показателя общей эффективно-
сти (Total Efficiency, TEFF) с исходным TEFF.

Для оптимизации и валидации модели был 
искусственно смоделирован проверочный (тесто-
вый) набор с помощью метода прокрустовой кросс-
валидации (Procrustes Cross-Validation, PCV) [14]. 
Этот метод позволяет создать новый проверочный 
набор, который можно использовать аналогично 
независимому проверочному набору.

Результаты
В итоговую когорту вошли 55 пациентов (55 

глаз), соответствующих критериям включения. 
Клиническая характеристика пациентов представ-
лена в табл. 1.

Для построения исходной модели использова-
лись 34 переменных, представленных в табл. 1. 
После процедур оптимизации и отбора переменных 
их количество сократилось до 20. Характеристики 
моделей представлены в табл. 2.

Все 20 предикторов оказывают влияние на про-
гностическую модель (рис. 1). Наибольший вклад 
в дифференциацию между быстрым, умеренным  
и медленным прогрессированием внесли предикто-
ры: Age, RNFL_IN, GCC, VD_Disc_I, Parafovea_Th_I.

Результаты моделирования Ranked PLS-DA пред-
ставлены на рис. 2. На нём визуализированы веро-
ятностные распределения прогнозных значений для 
каждой из трех групп пациентов (быстрое, умерен-
ное и медленное прогрессирование) в оптимизиро-
ванной модели.

Разделяющие пороговые значения (границы) 
между классами определяют так называемые «крити-
ческие зоны», в которых возможна ошибочная клас-
сификация, прежде всего между смежными состоя-
ниями. Значительная часть перекрытий наблюдает-
ся на границе между умеренным и быстрым, а также 
между умеренным и медленным прогрессированием, 
что отражает естественную клиническую гетероген-
ность и непрерывность процесса потери зритель-
ных функций. Самое правое распределение (быстрое 
прогрессирование) обладает наиболее выраженной 
«отделенностью» от других классов, что указывает на 
более определенный фенотип пациентов с выражен-
ной и высокой скоростью утраты функций.

позволяет определить прогрессию по индексу поля 
зрения (VFI) методом тренд-анализа (trend-analysis), 
а также анализа событий (event-analysis) [10]. Уров-
ни вероятности считались статистически значимы-
ми, когда значение p было меньше 0,05 для наклона 
всей области 24-2. Для расчета средних показателей 
прогрессии отбирались только достоверные значе-
ния. САП проводили каждые 6 месяцев. Конечная 
точка, соответствующая заключению «прогресси-
рование», определялась, когда анализ события либо 
анализ тенденции указывал на значительную сте-
пень прогрессии. Чтобы исключить влияние ката-
ракты на показатели поля зрения, исключили глаза 
с достоверным прогрессированием катаракты, 
когда острота зрения снижалась на две или более 
строк при двух или более посещениях в результате 
помутнения хрусталика. 

Для анализа изменений толщины СНВС и ган-
глиозного комплекса сетчатки (ГКС) использова-
лось встроенное программное обеспечение томо-
графа RTVue XR Avanti (Optovue, Inc.), реализующее 
автоматический тренд-анализ параметров по всему 
периоду наблюдения. На каждом визите выполня-
лись 3 повторных сканирования; в анализ вклю-
чались только сканы с высоким уровнем сигнала 
(SSI>45). Прогрессирование фиксировалось при 
наличии статистически значимого (p<0,05) отри-
цательного наклона регрессионной линии по тол-
щине СНВС и ГКС [11].

На основании результатов динамического наб-
людения каждому пациенту по истечении срока 
наблюдения была выставлена экспертная оценка 
скорости прогрессирования. Экспертная оценка 
выставлена на основании следующих критериев: 
1) медленная скорость прогрессирования: при Rate 
of Progression (RoP, скорость прогрессирования) по 
изменению индекса поля зрения (Visual Field Index, 
VFI) 0,5‒1%/год, RoP по изменению толщины слоя 
нервных волокон сетчатки (СНВС) и RoP по изме-
нению толщины ганглиозного комплекса сетчат-
ки (ГКС) <1 мкм/год; 2) умеренная: RoP по VFI 
1‒2%/год, RoP по СНВС и RoP по ГКС 1‒2 мкм/год;  
3) быстрая: RoP по VFI >2%/год, RoP по СНВС  
и RoP по ГКС >2 мкм/год [2, 12].

Машинное обучение

Для построения прогностической модели ско-
рости прогрессирования ГОН использовался ран-
жированный дискриминантный анализ на осно-
ве частичных наименьших квадратов (Ranked  
PLS-DA) — инновационная вариация PLS-DA, учи-
тывающая ранжирование классов и реализующая 
нестрогую дискриминацию в мультиклассовой 
задаче [13].

Применение Ranked PLS-DA особенно актуаль-
но для задач с малым числом пациентов, сложной 
мультиколлинеарностью и необходимостью интер-
претируемости модели решения.
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На рис. 2 также выделяются точки, соответству-
ющие пациентам, чья классификация вызывает 
сомнения: некоторые образцы попадают в «погра-
ничные» зоны, их можно рассматривать как «мише-
ни» для пересмотра экспертного заключения и для 
более углубленного мониторинга. Этот подход сни-
жает риски неверной стратификации и повышает 
клиническую значимость модели.

Для демонстрации возможностей прогностиче-
ской модели приведем клинический пример. Паци-
ент Р. мужского пола 79 лет, наблюдался в КДО Цен-
тра офтальмологии с 2019 года с впервые выявлен-
ной ПОУГ развитой стадии. На старте терапии были 
достигнуты целевые значения уровня ВГД и далее 
в течение всего срока наблюдения колебаний ВГД 
не отмечалось. Традиционно ожидался медленный 
темп прогрессирования глаукомы. Разработанная 
нами в ходе настоящего исследования прогностиче-
ская модель была применена к исходным данным, 
полученным у пациента в 2019 году (20 показате-
лей), в рамках ретроспективного анализа. Модель 
предсказала быстрый темп прогрессирования ГОН. 
В течение трёхлетнего реального клинического 
наблюдения у пациента действительно было заре-
гистрировано быстрое прогрессирование ГОН: 
динамика потери зрительных функций по данным 
периметрии (VFI) и характер изменений параме-
тров ОКТ (толщина СНВС и ГКС) соответствовали 
быстрому темпу прогрессии (рис. 3 a, б).

Детальный анализ ключевых предикторов мо- 
дели, включающий результаты ОКТ-А ДЗН и маку-
лярной области, показал, что их исходно низкие  
значения (рис. 4 а, б) у данного пациента объясняли  

Рис. 2. Вероятностные распределения прогнозных 
значений для пациентов с медленным, умеренным  
и быстрым прогрессированием глаукомы
Примечание: lower — класс медленной скорости прогресси-
рования, medium — класс умеренной скорости прогрессиро-
вания, upper — класс быстрой скорости прогрессирования; 
пунктирные линии — границы классов.

Fig. 2. Probability distributions of predicted values 
for patients with slow, moderate, and rapid glaucoma 
progression.
Note: lower — class of slow progression rate; medium — class 
of moderate progression rate; upper — class of fast progression 
rate; dashed lines indicate class boundaries.

Рис. 1. Сравнительная значимость предикторов в эффективности прогностической модели.

Fig. 1. Comparative importance of predictors in the effectiveness of the prognostic model.

именно такой сценарий развития заболевания, 
несмотря на мнимую благополучную клиническую 
картину на старте. Следует подчеркнуть, что при 
исходно низких показателях сосудистой плотно-
сти в радиальном сплетении существенной отрица-
тельной динамики за период наблюдения зареги-
стрировано не было, тогда как в макулярной зоне  
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Таблица 1. Клинические характеристики пациентов при первичном осмотре. 
Table 1. Clinical characteristics of patients at baseline examination.

Показатель / Indicator Сокращение
Abbreviation M±σ

Возраст, годы / Age, years Age 73,65±8,01

Пол, мужской/женский, абс / Gender, male/female, abs Gend 24/31

Корнеальный гистерезис, мм.рт.ст. / Corneal hysteresis, mm Hg CH 10,14±2,25

Внутриглазное давление, мм.рт.ст. / Intraocular pressure, mm Hg IOP 17,61±4,52

Сфероэквивалент, диоптр. / Spherical equivalent of refraction, D SE -1,20±1,84

Центральная толщина роговицы, мкм / Central corneal thickness, µm CCT 536,20±28,23

Индекс среднего отклонения светочувствительности сетчатки, дБ
Mean deviation (MD) of retinal light sensitivity, dB MD -14,05±7,02

Индекс стандартного отклонения светочувствительности сетчатки, дБ 
Pattern standard deviation (PSD) of retinal light sensitivity, dB PSD 9,17±3,28

Перипапиллярная толщина СНВС, мкм / Peripapillary RNFL thickness, µm RNFL_ave 66,02±12,45

Толщина СНВС в верхнетемпоральном секторе, мкм
RNFL thickness in the superior-temporal sector, µm RNFL_ST 80,11±17,68

Толщина СНВС в верхненазальном секторе, мкм
RNFL thickness in the superior-nasal sector, µm RNFL_SN 72,80±21,04

Толщина СНВС в назально-верхнем секторе, мкм
RNFL thickness in the nasal-superior sector, µm RNFY_NU 60,45±14,09

Толщина СНВС в назально-нижнем секторе, мкм
RNFL thickness in the nasal-inferior sector, µm RNFL_NL 55,47±13,57

Толщина СНВС в нижненазальном секторе, мкм
RNFL thickness in the inferior-nasal sector, µm RNFL_IN 71,60±16,48

Толщина СНВС в нижнетемпоральном секторе, мкм
RNFL thickness in the inferior-temporal sector, µm RNFL_IT 77,38±23,42

Толщина СНВС в темпорально-нижнем секторе, мкм
RNFL thickness in the temporal-inferior sector, µm RNFL_TL 52,31±22,85

Толщина СНВС в темпорально-верхнем секторе, мкм
RNFL thickness in the temporal-superior sector, µm RNFL_TU 55,47±14,84

Толщина ганглиозного комплекса сетчатки, мкм
Ganglion cell complex thickness, µm GCC 68,96±10,60

Сосудистая плотность в парафовеа сверху, %
Parafoveal vessel density, superior, % Parafovea_VD_S 37,13±6,34

Сосудистая плотность в парафовеа снизу, %
Parafoveal vessel density, inferior, % Parafovea_VD_I 37,65±6,50

Плотность радиального сосудистого сплетения сверху, %
Radial peripapillary capillary plexus density, superior, % VD_Disc_S 34,64±8,94

Плотность радиального сосудистого сплетения снизу, %
Radial peripapillary capillary plexus density, inferior, % VD_Disc_I 34,54±8,54

Толщина сетчатки в парафовеа сверху, мкм
Parafoveal retinal thickness, superior, µm Parafovea_Th_S 287,07±36,55

Курышева Н.И., Пономарева С.И., Родионова О.Е., Померанцев А.Л.
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Показатель / Indicator Сокращение
Abbreviation M±σ

Толщина сетчатки в парафовеа снизу, мкм
Parafoveal retinal thickness, inferior, µm Parafovea_ Th_I 284,49±35,70

Средняя плотность сосудов макулярной зоны в поверхностном комплексе, % 
Mean vessel density of the superficial plexus in the macular region, % wiVD_Superficial 33,95±5,89

Средняя плотность сосудов макулярной зоны в глубоком комплексе, % 
Mean vessel density of the deep plexus in the macular region, % wiVD_Deep 37,26±4,92

Средняя толщина сетчатки, мкм / Mean retinal thickness, µm wi_Th 250,95±21,20

Площадь β-зоны перипапиллярной атрофии хориоидеи, мм2 
Area of β-zone of the peripapillary choroidal atrophy, mm2 β-PPA 1,31±1,09

Площадь выпадения хориокапилляров, мм2 
Area of choriocapillaris dropout, mm2 MvD_area 0,28±0,17

Угловая окружность выпадения хориокапилляров, градусы
Angular extent of choriocapillaris dropout, degrees Angle 63,24±20,07

Толщина хориоидеи в фовеа, мкм / Choroidal thickness in the fovea, µm Foveal_CT 218,73±60,19

Толщина перипапиллярной хориоидеи, мкм
Peripapillary choroidal thickness, µm Peripapillary_CT 142,78±49,43

Толщина решетчатой мембраны склеры, мкм
Scleral lamina cribrosa thickness, µm LCT 214,93±31,09

Индекс кривизны решетчатой мембраны склеры
Scleral lamina cribrosa curvature index LCCI 12,45±2,63

Показатель / Indicator
Исходная модель  
(34 переменные)

Initial model  
(34 variables)

Оптимизированная модель  
(20 переменных)
Optimized model  

(20 variables)

Латентные переменные (LV) / Latent Variables (LV) 6 6

Общая специфичность (TSPC) / Total Specificity (TSPC) 0,76 0,78

Общая чувствительность (TSNS) / Total Sensitivity (TSNS) 0,78 0,93

Общая эффективность (TEFF) для обучающей выборки
Total Efficiency (TEFF) for the training set 0,77 0,85

Общая эффективность (TEFF) для тестовой выборки
Total Efficiency (TEFF) for the testing set 0,72 0,77

Площадь под ROC-кривой (AUC)  
Area under the ROC curve (AUC) 0,86 0,9

Таблица 2. Характеристики исходной и оптимизированной моделей. 
Table 2. Characteristics of the initial and optimized models.

Таблица 1. Продолжение 
Table 1. Continued
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отмечено прогрессирующее снижение сосудистой 
плотности. Такой тренд согласуется с литературны-
ми данными, указывающими, что именно микро-
циркуляция в области ганглиозного клеточного 
комплекса демонстрирует большую чувствитель-
ность к прогрессированию глаукомы на продвину-
тых стадиях, особенно при нормализованном ВГД 
[15, 16]. Таким образом, модель выявила скры-
тый неблагоприятный прогноз, ускользнувший 
на старте терапии при традиционной оценке. Это 
подчеркивает ценность комплексного подхода, 
при котором учитываются не только структурные 
и функциональные показатели, но и сосудистые  
параметры.

Обсуждение
В настоящем исследовании впервые исполь-

зовался комплексный подход для прогнозирова-
ния индивидуальной скорости прогрессирования 
ГОН у больных с продвинутыми стадиями заболе-
вания. При этом построенная модель машинного 
обучения включала демографические, структур-
ные, функциональные и сосудистые параметры. 
Это позволило добиться высокой интерпретируемо-
сти и устойчивости модели к ошибкам маркиров-
ки классов, а также повысить ее чувствительность  
и специфичность.

Сравнивая наши результаты с современными  
исследованиями, посвященными моделированию  
с целью прогноза прогрессирования глаукомы  
с использованием машинного и глубокого обу-
чения, следует отметить, что большинство таких 
работ базируются на анализе САП, ОКТ ДЗН,  
а также рутинных клинических параметров с огра-
ниченным количеством переменных. Так, в рабо-
те Dixit et al. было показано, что добавление базо-
вых клинических показателей (отношение экскава-
ции к ДЗН, толщина роговицы, ВГД) к данным САП 
при обучении нейросети значительно повышает 
точность выявления прогрессирования глаукомы  
(AUC до 0,93) [17]. Подобные результаты приво-
дятся и в исследовании Li et al., где глубокое обуче-
ние по данным фотографий глазного дна позволяет 
предсказывать как факт возникновения, так и ско-
рость прогрессии заболевания [18]. 

Однако только в единичных работах авторы 
пытались объединить структурные и функциональ-
ные данные. В недавней работе Hussain et al. была 
предложена прогностическая модель на основе 
глубокого обучения и генеративных нейросетей, 
где использовались структурные ОКТ-данные (гло-
бальная толщина СНВС), функциональные параме-
тры (MD), демографические и клинические пока-
затели (возраст, пол, острота зрения, рефракция, 
центральная толщина роговицы, аксиальная длина 

Рис. 3. Клинический пример пациента с быстрым про-
грессированием глаукомы в условиях нормализован-
ного ВГД. А. Отрицательная динамика по индексу поля 
зрения (VFI) за 3 года, средняя скорость потери VFI 
-5,0±0,8%/год (p<0,1%). Б. Средняя скорость поте-
ри СНВС составила -1,69 мкм/год (p=0,043), средняя 
скорость потери ГКС, соответственно, -0,27 мкм/год 
(p=0,039).

Fig. 3. Clinical example of a patient with rapid glaucoma 
progression under normalized IOP. A. Negative dynamics  
of the visual field index (VFI) over 3 years; mean rate of VFI 
loss −5.0±0.8% per year (p<0.1%). Б. Mean rate of RNFL 
loss −1.69 µm/year (p=0.043); mean rate of ganglion cell 
complex loss −0.27 µm/year (p=0.039).

Б
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Рис. 4. Данные ОКТ-А этого же пациента.
А. Результаты ОКТ-А ДЗН в динамике: желтая стрелка — исходно низкие показатели плотности в радиальном сосуди-
стом сплетении. Б. Результаты ОКТ-А макулярной области в динамике демонстрируют прогрессирующее снижение 
сосудистой плотности преимущественно в нижней парафовеа

Fig. 4. OCT-A data of the same patient.
A. Changes in the results of OCT-A of the optic nerve head: the yellow arrow indicates initially low vessel density in the radial 
peripapillary capillary plexus. Б. Changes in the results of OCT-A of the macular region reveal progressive reduction in vessel 
density, predominantly in the inferior parafovea.

глаза, ВГД) для определения темпа прогрессии гла-
укомы [19]. К особенностям подхода в приведен-
ном исследовании относится дополнение реаль-
ных данных синтетическими ОКТ-сканами будущих 
визитов, что позволило повысить чувствительность  
и добиться максимального значения AUC в 0,83 при 
раннем прогнозе прогрессии (на 6–9 месяцев рань-
ше фактического события). Хотя по ряду метрик 
формальная предиктивная точность моделей глубо-
кого обучения выше (например, AUC=0,83 в иссле-
довании Hussain et al., AUC=0,93 в работе Dixit  
et al.), такие показатели достигаются преимуще-
ственно за счет использования «черных ящиков» 
глубокого обучения, нередко без учета реальной 
клинической вариабельности и без возможности 
детальной интерпретации полученного прогноза. 
Наш же подход обеспечивает баланс между про-
гнозной точностью (AUC 0,90) и прозрачностью 
принятия решений.

В отличие от большинства опубликованных 
моделей, где границы между классами прогрессиро-
вания устанавливаются искусственно и зачастую по 
достаточно грубым критериям (например, фиксиро-
ванный порог MD для быстрой/медленной прогрес-
сии), наш подход на основе Ranked PLS-DA позволил 
детально проанализировать случаи именно на этих 
переходных участках. Кроме того, можно предполо-
жить, что игнорирование параметров сосудистого 
кровотока существенно влияют на точность прогно-
за, в том числе у пациентов с нормализованным ВГД 
и продолжающимся прогрессированием ГОН.

Также в большинстве работ не учитывают тип 
и стадию глаукомы, несмотря на то что включе-
ние пациентов с разными формами и стадиями 
глаукомы негативно влияет на точность прогно-
за, поскольку предикторы прогрессирования для 
открытоугольной и закрытоугольной глаукомы раз-
личаются [20].

A Б
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В нашем исследовании наиболее значимыми 
предикторами скорости прогрессирования глауком-
ной оптической нейропатии (ГОН) при развитой  
и далекозашедшей стадиях ПОУГ выступили возраст 
пациента (Age), толщина слоя нервных волокон сет-
чатки (RNFL_IN), средняя толщина ганглиозного 
комплекса сетчатки (GCC), сосудистая плотность  
в нижнем секторе радиального сосудистого сплете-
ния диска зрительного нерва (VD_Disc_I) и толщина 
сетчатки в нижней парафовеа (Parafovea_Th_I). 

С возрастом риск быстрого прогрессирования 
глаукомной оптиконейропатии существенно воз-
растает. Это подтверждают результаты крупных 
когортных исследований — у пожилых пациентов 
отмечается более высокая скорость потери нервных 
волокон сетчатки по сравнению с молодыми при 
схожих значениях ВГД [21].

Высокая значимость RNFL_IN и GCC отражает 
важность выявления морфологических изменений 
на самых уязвимых участках. Снижение средней 
толщины ганглиозного комплекса сетчатки (GCC) 
отражает гибель ганглиозных клеток макуляр-
ной области, что часто предшествует выраженным 
дефектам на периметрии и указывает на неблаго-
приятный прогноз, особенно на поздних стадиях 
заболевания [22].

Существенная роль сосудистых параметров 
показана в современных работах [23]: сниже-
ние плотности в радиальном сосудистом сплете-
нии (VD_Disc_I) по данным OКТ-А ассоциирова-
но с ускоренным ухудшением как структуры, так  
и функции, что подчеркивает значение микроцир-
куляторных нарушений как независимых факторов 
риска [24]. Роль анализа данных ОКТ-А на позд-
них стадиях заболевания неоднократно подчерки-
валась в литературе, что связано с более поздней 
потерей капилляров по сравнению со СНВС и ГКС 
[25, 26]. Кроме того, истончение парафовеальных 
зон сетчатки (Parafovea_Th_I) отражает локальные 
структурные дефекты, чаще возникающие при про-
грессирующем течении ГОН, и усиливает точность 
стратификации пациентов по риску [27, 16]. 

Сравнение полученных результатов с нашей 
предыдущей работой [28], посвященной прогнози-
рованию прогрессирования начальной стадии гла-
укомы показало, что круг значимых факторов про-
гноза меняется по мере развития заболевания: если 
на дебютных стадиях ведущая роль принадлежит  

микрососудистым характеристикам макулы и со- 
стоянию хориоидального кровотока, то на поздних 
этапах возрастает значение комплексной оценки 
структурно‑сосудистых изменений в перипапил-
лярной зоне и параметров, отражающих локальные 
морфологические дефекты. При этом вклад сосу-
дистых нарушений в прогноз остается высоким на 
всех стадиях, что подтверждает их фундаменталь-
ную роль в патогенезе заболевания.

Использование методов машинного обучения 
обеспечило не только высокие показатели точно-
сти и устойчивости модели, но и позволило лучше 
выявлять «пограничные» случаи, требующие более 
частого контроля и индивидуальной корректиров-
ки терапии. 

Использованный подход демонстрирует, что 
ИИ‑инструменты при правильном выборе исходных 
данных способны изменить устоявшиеся представ-
ления о ведущих предикторах прогрессии: неко-
торые параметры, ранее рассматривающиеся как  
второстепенные, приобретают самостоятельную 
прогностическую значимость, особенно в продви-
нутые стадии глаукомы.

Таким образом, интеграция структурных и сосу-
дистых маркеров с применением ИИ формирует 
новое направление в персонализированном веде-
нии пациентов с глаукомой, обеспечивая клиници-
ста не только фактом наличия риска, но и количе-
ственным прогнозом скорости потери зрительных 
функций.

Заключение
Разработанная модель Ranked PLS-DA продемон-

стрировала высокую эффективность в стратифика-
ции пациентов с развитой и далекозашедшей глау-
комой по темпу прогрессирования. Модель может 
служить надежной основой для индивидуализации 
наблюдения и терапии в рутинной практике.
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