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Цель исследования – изучить возможности технологий искусственного интеллекта для определения молекулярных 
подтипов рака молочной железы (РМЖ) по данным лучевой диагностики.
Материалы и методы. Материалом для исследования послужили данные ретроспективного анализа результатов 
обследования 344 больных РМЖ, получавших лечение в свердловском областном онкологическом диспансере 
в период с 2021 по 2023 г. средний возраст пациенток исследуемой выборки составил 56,8 ± 10,6 года в диапазоне 
от 33 до 82 лет. у всех больных РМЖ подтвержден гистологически и определены молекулярные подтипы по данным 
трепанобиопсии и исследования операционного материала. Всем больным выполнялась рентгеновская, ультразву-
ковая и магнитно-резонансная маммография, выделены диагностические симптомокомплексы, соответствующие 
молекулярным подтипам РМЖ.
Для достижения поставленной цели были выбраны наиболее значимые диагностические признаки: возраст больных, 
максимальный диаметр новообразования по данным различных методов лучевой диагностики, скиалогические 
признаки (контуры и форма новообразований или участков перестройки структуры, пространственная ориентация, 
гетерогенность структуры, наличие кальцинатов, характеристики кровотока в опухоли), динамические параметры 
накопления парамагнетика при магнитно-резонансной маммографии.
По данным гистологического исследования оценивались степень дифференцировки опухоли (G), индекс пролифе-
ративной активности (Ki-67), статус регионарных лимфатических узов (наличие или отсутствие метастазов), моле-
кулярно-иммуногистохимический подтип опухоли.
был выполнен анализ статистически значимой связи между диагностическими признаками визуализации и моле-
кулярным подтипом РМЖ путем проведения χ2-тестов в отношении признаков и подтипов (классов) РМЖ, предва-
рительно приведенных к бинарному виду. Из массивов отобранных значений диагностических признаков визуа-
лизации были сформированы обучающая и тестовая выборки, определен алгоритм классификационной модели 
искусственного интеллекта. Точность типирования РМЖ обеспечивалась комбинацией из 7 визуальных признаков 
и 6 классификационных моделей: 5 одноклассовых и 1 мультиклассовой. Для обучения одноклассовых моделей 
был использован алгоритм градиентного бустинга (GradientBoostingRegressor), для обучения мультиклассовой мо-
дели – стратегия «один (класс) против остальных» с применением алгоритмов OneVsRestClassifier и градиентного 
бустинга (GradientBoostingClassifier). Качество обученной модели проверяли на тестовых данных. статистическую 
обработку данных, разработку классификационных моделей, их тестирование и оценку качества обучения выпол-
няли в среде Jupyter Notebook v.6.5.2.
Результаты. Показатели качества обучения одноклассовых моделей распознавания подтипов РМЖ распределялись 
следующим образом: чувствительность в определении люминального А подтипа (LA) составила 67,0 %, люминаль-
ного B подтипа (LB) – 72,7 %, люминального B HER2-положительного подтипа (LBH) – 81,8 %, нелюминального 
HER2-положительного (HER) и трижды негативного РМЖ (TNC) – 100 %.
Cпецифичность составила при оценке LA подтипа – 90,2 %, LB – 83,0 %, LBH – 89,7 %, HER и TNC – 98,3 и 93,5 % 
соответственно.
Площадь под ROC-кривой (AUC) в зависимости от молекулярного подтипа была определена следующим образом: 
для LA подтипа – 0,88; для LB – 0,86; для LBH – 0,87; для HER – 0,96; для TNC – 1,000.

https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/
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Мультиклассовая модель также показала низкие значения чувствительности, за исключением подтипов TNC (100 %) 
и HER (85,7 %), низкие уровни прогностической ценности положительных результатов для всех подтипов, за исклю-
чением TNC (91,7 %), и высокие показатели специфичности и прогностической ценности отрицательных результа-
тов для всех подтипов.
Площадь под ROC-кривой у мультиклассовой модели составила для подтипов: LA – 0,88; LB – 0,86; LBH – 0,86; HER – 0,95; 
TNC – 1,00.
Выводы. Показана возможность определения молекулярно-биологического подтипа РМЖ по комбинации диагно-
стических признаков визуализации, полученных от разных методов лучевой диагностики, с помощью нового диаг-
ностического инструментария типирования РМЖ на основе классификационных моделей искусственного интел-
лекта. В перспективе внедрение искусственного интеллекта позволит снизить вероятность ошибки определения 
молекулярно-биологического подтипа РМЖ при несовпадении мнения врача и результатов иммуногистохимичес кого 
исследования.

Ключевые слова: рак молочной железы, молекулярно-биологический подтип, одноклассовая классификационная 
модель искусственного интеллекта, мультиклассовая классификационная модель искусственного интеллекта
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Aim. To investigate the possibility of using radiation diagnostic data to determine various molecular subtypes of breast 
cancer (BC) using artificial intelligence technologies.
Materials and methods. The material for the study was retrospective data of 344 patients treated at the Sverdlovsk 
Regional Oncology Dispensary in the period from 2021 to 2023. The average age of the study sample was 56.8 ± 10.6 years, 
ranging from 33 to 82 years. All patients were diagnosed with BC, confirmed histologically. Molecular subtypes of BC 
were assessed based on trepan biopsy and surgical material. All patients underwent mammographic, ultrasound, and 
magnetic resonance imaging examinations, and sets of diagnostic features were identified that most accurately 
correspond to various molecular subtypes of BC.
To achieve this goal, the authors identified the following diagnostic features: age, maximum diameter of the formation 
measured for various methods of radiation diagnostics, morphological features (contours, spatial orientation, shape  
of the detected formations or areas of reconstruction, heterogeneity of the structure of formations, presence of calcifications, 
characteristics of blood flow in the tumor) and dynamic parameters of paramagnetic accumulation during magnetic 
resonance imaging of the mammary gland.
Based on the histological examination data, the degree of tumor differentiation (G), proliferative activity index (Ki-67), regional 
lymph node status (presence or absence of metastases), and molecular-immunohistochemical tumor subtype were assessed.
An analysis was conducted to determine whether there was a statistically significant relationship between diagnostic 
features and molecular subtypes of BC. The analysis was performed by conducting chi-square tests for features and 
subtypes (classes) of BC, previously converted to binary form. From the arrays of values   selected for the study of diagnostic 
features, training and test samples were formed, and an algorithm for the classification model of artificial intelligence 
was determined. The accuracy of BC typing was ensured by using a combination of 7 diagnostic features and 6 classification 
models: five single-class and one multi-class. The gradient boosting algorithm (GradientBoostingRegressor) was used 
to train single-class models. The strategy “one (class) versus the rest” was used to train the multi-class model using 
the OneVsRestClassifier and gradient boosting (GradientBoostingClassifier) algorithms. The quality of the trained model 
was tested on test data. Statistical data processing, development of classification models, their testing and assessment 
of the quality of training were performed in the Jupyter Notebook environment v.6.5.2.
Results. The training quality indicators of single-class models for recognizing BC subtypes were as follows: sensitivity 
in determining luminal A subtype (LA) was 67.0 %, luminal B subtype (LB) – 72.7 %, luminal B HER2-positive subtype 
(LBH) – 81.8 %, non-luminal HER2-positive (HER) and triple negative breast cancer (TNC) – 100 %.
The specificity was 90.2 % for LA, 83.0 % for LB, 89.7 % for LBH, 98.3 % and 93.5 % in the cases of HER and TNC, 
respectively.
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The area under the ROC curve (AUC) depending on the molecular subtype was determined as follows: for LA – 0.88, 
for LB – 0.86, for LBH – 0.87, for HER – 0.96, and for TNC – 1.000.
The multiclass model also showed low sensitivity values, except for the TNC (100 %) and HER (85.7 %) subtypes, low 
levels of positive predictive value for all subtypes, except for TNC (91.7 %), and high specificity and negative predictive 
value for all subtypes.
The area under the ROC curve for the multiclass model was for the subtypes: LA – 0.88, LB – 0.86, LBH – 0.86, HER – 0.95 
and for TNC – 1.00.
Conclusion. The possibility of using certain combinations of diagnostic features obtained as a result of radiation 
diagnostic methods to determine the probability of a molecular biological subtype of BC was proven. This indicates the 
presence of prerequisites for the creation of a new diagnostic tool for typing BC using classification models of artificial 
intelligence. In the future, its implementation will reduce the likelihood of an error in determining the molecular 
biological subtype of BC, especially in situations where the doctor»s opinion and the results of the immunohistochemical 
study do not coincide.

Keywords: breast cancer, molecular biological subtype, single-class classification model, multi-class classification model
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Введение
Рак молочной железы (РМЖ) включает совокуп-

ность заболеваний с различными гистологическими 
(протоковый, дольковый) и молекулярными характе-
ристиками, обусловленными экспрессией рецепторов 
эстрогена и прогестерона, определением HER2 (human 
epidermal growth factor receptor 2 – рецептор эпидер-
мального фактора роста 2-го типа), представляющего 
собой мембранный белок (тирозиновую протеинки-
назу) семейства рецепторов эпидермального фактора 
роста EGFR / ErbB, кодируемый геном человека ERBB2, 
являющийся важным биомаркером и терапевтической 
мишенью именно этого вида рака [1].

Различают РМЖ люминальный гормонозависи-
мый, содержащий цитокератины, на основе транс-
криптома с подтипом А (LA) – наиболее распростра-
ненный, составляющий около 50 % всех случаев РМЖ. 
Люминальный В подтип (LB) встречается реже (до 20 % 
всех случаев РМЖ), имеет относительно худший про-
гноз в связи с большей агрессивностью [2]. HER2-по-
ложительный подтип составляет 8–15 % случаев РМЖ 
и имеет агрессивное течение с неблагоприятным про-
гнозом. Базальноподобный, или трижды негативный, 
РМЖ (TNC) встречается в 8–20 % всех случаев РМЖ 
и характеризуется экспрессией базальных цитокерати-
нов 5, 6, 14 и 17 [3]. Для TNC в 2011 г. были описаны 
2 подтипа: BL1 и BL2, характеризующиеся экспрессией 
базальных цитокератинов 5, 6, 14 и 17 [4]. Повышенный 
уровень экспрессии факторов клеточного цикла и кле-
точного деления поддерживается высоким уровнем 
экспрессии Ki-67 [5].

Различные проявления РМЖ, ответ на лечение 
и показатели выживаемости больных связаны с моле-
кулярным подтипом [6].

В практике врача при атипичных формах течения 
заболевания, ошибках лабораторно-инструменталь-
ного исследования и прочих факторах могут встречать-
ся ситуации, когда клиническая картина в виде сово-
купности диагностических параметров лучевой 
визуализации и личного опыта ставит под сомнение 
результаты иммуногистохимического исследования. 
Проведенные нами исследования показали, что ис-
пользование обученных классификационных моделей 
искусственного интеллекта (ИИ) позволяет преодолеть 
данную проблему, повысив степень обоснованности 
принятия врачебного решения. При этом используют-
ся возможности наиболее распространенных методов 
лучевой диагностики РМЖ: рентгеновской, ультра-
звуковой, магнитно-резонансной маммографии с ди-
намическим контрастным усилением, диффузионно-
взвешенной визуализацией, оценкой перфузии 
и другими последовательностями [7], а также моделей 
ИИ [8, 9].

На текущий момент рекомендаций по использо-
ванию ИИ для типирования РМЖ не найдено. В на-
стоящей статье приводятся результаты использования 
классификационных моделей для определения моле-
кулярных подтипов РМЖ на основании статистиче-
ски значимых диагностических признаков визуали-
зации.

Цель исследования – изучить возможности техно-
логий ИИ для определения молекулярных подтипов 
РМЖ по данным лучевой диагностики.

Материалы и методы
Материалом для исследования послужили дан-

ные ретроспективного анализа результатов обсле-
дования 344 больных РМЖ, получавших лечение 

https://ru.wikipedia.org/wiki/%D0%9C%D0%B5%D0%BC%D0%B1%D1%80%D0%B0%D0%BD%D0%BD%D1%8B%D0%B9_%D0%B1%D0%B5%D0%BB%D0%BE%D0%BA
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в Свердловском областном онкологическом дис-
пансере в период с 2021 по 2023 г. Зачисление в груп-
пу выполнено методом случайного отбора. Средний 
 возраст пациенток исследуемой выборки составил 
56,8 ± 10,6 года в диапазоне от 33 до 82 лет.

В группе преобладали подтипы LB (n = 110) и LA 
(n = 90). TNC и люминальный B HER2-положительный 
подтип (LBH) встречались в 2 раза реже (56 и 52 случая 
соответственно). Наименьшее число пациенток (n = 36) 
имело нелюминальный HER2-положительный подтип 
(HER).

У всех больных РМЖ был подтвержден гистоло-
гически, молекулярный подтип оценен по данным 
трепанобиопсии и исследования операционного ма-
териала.

Всем пациенткам выполнялась рентгеновская, 
ультразвуковая и магнитно-резонансная маммогра-
фия, по результатам которой были выделены диагно-
стические симптомокомплексы, наиболее точно со-
ответствующие различным молекулярным подтипам 
РМЖ.

Рентгеновская маммография с функцией томосин-
теза выполнялась на аппарате Amulet Innovality (Fuji-
film, Япония). Мультипараметрическое ультразвуковое 
исследование (исследование жесткости опухоли путем 
соноэластографии сдвиговой волной) проводили на 
сканере EPIQ 5 (Philips, Нидерланды), мультипараме-
трическую МРТ с оценкой динамики накопления па-
рамагнетика, степени изменения диффузии в зависи-
мости от скиалогических данных патологического 
очага (форма, размеры, контуры) – на 1,5 Т аппарате 
(General Electric, США).

Для анализа использовали следующие наиболее 
значимые признаки: возраст пациентки, максималь-
ный диаметр патологического очага по данным раз-
ных методов лучевой диагностики, скиалогические 
признаки очага (контуры, пространственная ориен-
тация, форма, гетерогенность структуры, наличие 
кальцинатов, характеристика кровотока в опухоли), 
динамические параметры накопления парамагнетика 
при МРТ.

Были проанализированы степень дифференциров-
ки опухоли (G), индекс пролиферативной активности 
(Ki-67), статус регионарных лимфатических узов (на-
личие или отсутствие метастазов), иммуногистохими-
ческий подтип опухоли (табл. 1).

Для исследования были использованы комбинации 
из 7 наиболее значимых диагностических признаков 
и 6 обученных классификационных моделей нейрон-
ных сетей.

Создание классификационных моделей осуществ-
лялось посредством реализации следующих шагов.

1. Выделение набора диагностических признаков, 
обладающих способностью наилучшим образом 
разделять классы молекулярных подтипов РМЖ.

Был проведен анализ по выявлению статистически 
значимой связи между:

 – диагностическими признаками и каждым молеку-
лярным подтипом РМЖ (бинарная классифика-
ция);

 – диагностическими признаками и совокупностью 
молекулярных подтипов РМЖ (мультиклассовая 
классификация).
Модели бинарной классификации (одноклассовые 

модели) обучаются распознавать наличие / отсутствие 
1 класса молекулярного подтипа, модель мультиклас-
совой классификации (мультиклассовая модель) – все 
5 классов исследуемых молекулярных подтипов.

Перед началом исследования подлежащие анализу 
диагностические признаки (входные данные) были при-
ведены к бинарному виду: значение «1» для признака 
означало его наличие, значение «0» – отсутствие.

Для обозначения молекулярных подтипов (бинар-
ная классификация) соответствующие буквенные ин-
дексы были «конвертированы» в числовые значения «0» 
и «1», а для целей мультиклассовой классификации мет-
кам классов соответствующих молекулярных подтипов 
были присвоены числовые значения от «0» до «4».

Анализ наличия статистической зависимости вы-
полнен путем проведения χ2-тестов в отношении всех 
указанных выше комбинаций.

За истинные значения молекулярных подтипов 
принимались результаты гистологического исследо-
вания.

Для обучения классификационных моделей были 
отобраны признаки с p ниже порога статистической 
значимости, равного 0,05 (входные данные). В их число 
вошли «максимальный диаметр новообразования» 
(<20 мм), «статус лимфатических узлов», «характери-
стика контуров», «гетерогенность», «ориентация в про-
странстве», «наличие кальцинатов», «наличие крово-
тока».

2. Формирование выборок данных для обучения и те-
стирования.
Обучающая выборка предназначена для обучения 

модели, нахождения зависимости между входными 
данными и целевыми классами, настройки внутренних 
модельных параметров. Тестовые данные используют-
ся для оценки качества обучения.

Формирование на общем массиве данных обуча-
ющей и тестовой выборок выполнено в соотношении 
80 % (n = 275) и 20 % (n = 69) соответственно. Деление 
на выборки осуществлялось случайным образом 
для каждой модели посредством встроенных в Jupyter 
Notebook методов. Тестовые данные для обучения мо-
делей не использовались.

3. Обучение моделей.
Для обучения одноклассовых моделей был исполь-

зован алгоритм градиентного бустинга (Gradient- 
BoostingRegressor): на фоне других алгоритмов (таких 
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Таблица 1. Общая клинико-морфологическая характеристика больных

Table 1. General clinical and morphological characteristics of patients

Показатель 
Parameter

Молекулярный подтип рака молочной железы 
Breast cancer molecular subtype Общее 

значение 
General 

valueLA
n = 90

LB
n = 110

LBH
n = 52

TNC
n = 56

HER
n = 36

Общие 
сведения 
General 
information

Возраст 
Age

Средний, лет 
Average, years

59,8 ± 16,5 57,0 ± 10,8 53,1 ± 13,6 56,4 ± 9,64 52,6 ± 11,2 56,8 ± 10,6

Минимальный, лет 
Minimum, years

37 33 40 40 38 33

Максимальный, лет 
Maximum, years

82 78 70 74 73 82

<60 лет, n 
<60 years, n

44 62 36 36 28 192

≥60 лет, n 
≥60 years, n

46 48 16 20 8 134

Женский пол, n 
Female, n

90 110 52 56 36 344

Уровень Ki-67 
Ki-67 level

Средний 
Average

15,2 ± 4,11 50,5 ± 19,1 45,8 ± 19,6 64,6 ± 18,0 47,1 ± 18,9 42,0 ± 24,3

Минимальный 
Minimum

10 25 15 40 20 10

Максимальный 
Maximum

20 95 90 95 70 95

Степень 
злокачественно-

сти (G) 
Grade (G) 

Средняя 
Average

2,02 ± 0,54 2,2 ± 0,68 2,42 ± 0,76 2,38 ± 0,64 2,38 ± 0,74 2,25 ± 0,65

Параме-
трические 
признаки 
патоло-
гического 
очага 
Parametric 
signs  
of a patho-
logical focus

Средний диаметр опухоли, мм 
Average tumor diameter, mm

20,4 ± 8,27 24,8 ± 10,3 21,9 ± 8,39 20,3 ± 8,17 28,1 ± 16,4 22,5 ± 10,2

Диаметр – гра-
дации 

Diameter – 
gradations

<20 мм, n 
<20 mm, n

30 14 12 12 8 114

≥20 мм, n 
≥20 mm, n

60 96 40 44 28 154

Метастазы 
в лимфатических 
узлах 
Metastases  
in the lymph nodes

Есть, n 
Yes, n

68 46 32 18 12 12

Нет, n 
No, n

22 64 20 38 24 24

Контуры 
Contours

Нечеткие, n 
Fuzzy, n

82 102 50 2 32 252

Четкие, n 
Clear, n

8 8 2 54 4 74

Ориентация 
Orientation

Вертикальная, n 
Vertical, n

70 82 50 52 34 272

Горизонтальная, n 
Horizontal, n

20 28 2 4 2 54
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Показатель 
Parameter

Молекулярный подтип рака молочной железы 
Breast cancer molecular subtype Общее 

значение 
General 

valueLA
n = 90

LB
n = 110

LBH
n = 52

TNC
n = 56

HER
n = 36

Параме-
трические 
признаки 
патоло-
гического 
очага 
Parametric 
signs  
of a patho-
logical focus

Кровоток 
Blood flow

Есть, n 
Yes, n

66 60 48 48 35 240

Нет, n 
No, n

24 50 4 8 1 86

Гетерогенность 
Heterogeneity

Есть, n 
Yes, n

32 22 38 4 30 114

Нет, n 
No, n

58 88 14 52 6 212

Кальцинаты 
Calcifications

Есть, n 
Yes, n

12 14 28 0 31 72

Нет, n 
No, n

78 96 24 56 5 254

Примечание. Здесь и далее в таблицах и на рисунках: LA – люминальный A; LB – люминальный B; LBH – люминальный B 
HER2-положительный; HER – нелюминальный HER2-положительный; TNC – трижды негативный. 
Note. Here and further in tables and figures: LA – luminal A; LB – luminal B; LBH – luminal B HER2-positive; HER – non-luminal HER2-positive; 
TNC – triple negative.

как линейный метод опорных векторов, логистичес-
кая регрессия, случайный лес, дерево решений и др.) 
он обеспечивал более высокие показатели. Процесс 
обучения проводился по сценарию кросс-валидации 
StratifiedKFold путем 5-кратной перекрестной про-
верки.

Для обучения мультиклассовой модели использо-
валась стратегия «один (класс) против остальных» 
(“оne-vs-rest” в терминологии библиотеки scikit-learn 
Jupiter Notebook) с применением алгоритмов OneVs- 
RestClassifier и градиентного бустинга (GradientBoosting-
Classifier).

Качество обученной модели проверялось на тесто-
вых данных.

4. Проверка качества обучения моделей.
Проверка качества обучения моделей по распоз-

наванию целевых классов – молекулярных подтипов 
РМЖ выполнялась на данных тестовой выборки.

Для оценки достоверности полученных результатов 
были построены калибровочные кривые моделей, 
определяющие соотношение степени вероятности про-
гнозов моделей и фактической встречаемости опреде-
ленного молекулярного подтипа в наборах тестовых 
данных.

Оценка эффективности обучения моделей одно-
классовой и мультикласовой классификаций выпол-
нялась с использованием следующих метрик: чувстви-
тельности, специфичности, точности, прогностической 

ценности положительного и отрицательного резуль-
татов, площади под ROC-кривой.

При построении ROC-кривых модели мультикла-
совой классификации использована стратегия «один 
(класс) против остальных».

Статистическая обработка данных, разработка 
классификационных моделей, их тестирование и оцен-
ка качества обучения моделей выполнялись в среде 
Jupyter Notebook v.6.5.2.

Результаты
Для оценки степени, при которой вероятности 

прогнозов моделей соответствуют истинным характе-
ристикам молекулярных подтипов в наборах, получен-
ных в результате тестирования данных, были постро-
ены калибровочные кривые (рис. 1). Чем ближе 
калибровочная кривая к диагонали графика, тем луч-
ше настроена модель (черная пунктирная линия соот-
ветствует идеально откалиброванной модели).

Из рис. 1 следует, что модель LA не требует кали-
бровки (ошибка по показателю Brier, используемому 
для измерения точности вероятностных прогнозов, 
составляет 0,001), что свидетельствует о высоком уров-
не достоверности результатов.

Модель TNC (ошибка по Brier равна 0,005), имея 
тенденцию сдвигать вероятности к 0 или 1, выглядит 
чрезмерно уверенной при низких вероятностях и в то 
же время неуверенной при прогнозировании высоких 

Окончание табл. 1
End of the table 1
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вероятностей, однако обладает достаточно хорошей 
дискриминационной способностью, о чем свидетель-
ствуют высокие показатели качества обучения.

Модель LB (ошибка по Brier составляет 0,034) де-
монстрирует значительную недооценку в диапазоне 
низких частот и переоценку при более высоких час-
тотах.

Калибровочные кривые моделей LBH (ошибка 
по Brier равна 0,048) и HER (ошибка по Brier равна 
0,043) очень близки к идеальному уровню при низких 
вероятностях, однако дальше занижают прогнозируе-
мые вероятности (модель LBH) или завышают их (мо-
дель HER).

Разница между фактическими кривыми моделей 
LB, LBH, HER, TNC и линией «идеального» распре-
деления вероятностей указывает на целесообразность 
их калибровки, однако в ходе проведенных экспери-
ментов с использованием различных методик и кали-
браторов достичь преобразования прогнозов указан-
ных моделей в лучшую сторону не удалось.

Оценка эффективности обучения моделей прово-
дилась с использованием показателей чувствительности, 
специфичности, прогностической ценности положи-
тельного и отрицательного результатов и площади 
под ROC-кривой.

При подборе значений порога классификации ав-
торы остановились на стратегии обеспечения компро-
мисса между чувствительностью, специфичностью, 
прогностической ценностью положительного и отри-
цательного результатов. Экспериментально было уста-
новлено, что приемлемый компромисс между данны-
ми показателями достигается при следующих 
значениях порога: 0,48 – для модели распознавания 

Рис. 1. Калибровочные кривые одноклассовых моделей прогнозирования 
молекулярного подтипа рака молочной железы

Fig. 1. Calibration curves of single-class models for predicting molecular 
subtype of breast cancer

Рис. 2. ROC-кривые моделей бинарной классификации

Fig. 2. ROC curves of binary classification model
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подтипа LA; 0,5 – для модели распознавания подтипа 
LB; 0,27; 0,25 и 0,28 – для моделей распознавания 
подтипов LBH, TNC и HER соответственно.

ROC-кривые моделей бинарной классификации 
молекулярных подтипов РМЖ приведены на рис. 2.

Полученные показатели качества обучения моде-
лей бинарной классификации приведены в табл. 2.

Полученные результаты тестирования одноклас-
совых моделей указывают на высокую чувствитель-
ность и специфичность всех моделей, за исключением 
моделей LA и LB (обе демонстрируют низкую чувст-
вительность), а также на низкую прогностическую 
ценность положительных результатов на фоне высокой 
прогностической ценности отрицательных результатов 
при распознавании всех подтипов РМЖ.

Для демонстрации значимости признаков при об-
учении моделей бинарной классификации построены 
гистограммы (рис. 3).

Из рис. 3 видно, что определяющую значимость 
(>20 %) для предсказания подтипа LB имеют диаг-
ностические признаки «гетерогенность» и «харак-
теристика контуров», для подтипов LBH и HER –  
диагностические признаки «наличие кальцинатов» 
и «гетерогенность». Результат предсказания подтипа 
TNC однозначно определяется признаком «характе-
ристика контуров».

Модель определила высокое значение признака 
«наличие кальцинатов» для предсказания подтипа LA, 
что мы расцениваем как парадокс, так как известно, 
что для данного подтипа наибольшее диагностическое 
значение имеет признак «характеристика контуров». 
Допускаем, что данное противоречие исчезнет при уве-
личении обучающей выборки.

ROC-кривые, полученные для модели мультиклас-
совой классификации, приведены на рис. 4.

При построении ROC-кривых использована стра-
тегия «один против остальных» (“оne-vs-rest”) и методы 
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Рис. 3. Гистограммы значимости признаков, используемых для обучения одноклассовых моделей: а – значимость признаков для прогнозирования 
подтипа LA; б – значимость признаков для прогнозирования подтипа LB; в – значимость признаков для прогнозирования подтипа LBH; г – 
значимость признаков для прогнозирования подтипа TNC; д – значимость признаков для прогнозирования подтипа HER. DB20 – максимальный 
диаметр новообразования; LU – статус лимфатических узлов; Сontour – характеристика контуров; Calcif – наличие кальцинатов; BloodF – 
наличие кровотока; Heter – гетерогенность; Orient – ориентация в пространстве

Fig. 3. Histograms of the significance of parameters used to train one-class models: a – significance of parameters for predicting the LA subtype; б – significance 
of parameters for predicting the LB subtype; в – significance of parameters for predicting the LBH subtype; г – significance of parameters for predicting the 
TNC subtype; д – significance of parameters for predicting the HER subtype. DB20 – maximum diameter of the tumor; LU – lymph node status; Contour – 
contour characteristics; Calcif – calcifications; BloodF – blood flow; Heter – heterogeneity; Orient –   orientation
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макро- и микроусреднения модельных показателей 
качества.

Показатели качества обучения мультиклассовой 
модели приведены в табл. 3.

Для мультиклассовой модели получены низкие 
значения чувствительности и прогностической цен-
ности положительных результатов при распознавании 
всех подтипов РМЖ, за исключением TNC (100 
и 91,7 % соответственно), и высокие показатели спе-
цифичности и прогностической ценности отрицатель-
ных результатов для всех подтипов.

Выявленные перекосы в отдельных показателях 
качества одно- и мультиклассовой моделей авторы свя-

зывают с недостаточным объемом данных, используе-
мых для обучения моделей, а также с численным дис-
балансом целевых классов в отобранной популяции.

Гистограмма, иллюстрирующая значимость диаг-
ностических признаков при обучении модели мульти-
классовой классификации, приведена на рис. 5.

Из рис. 5 следует, что определяющим прогности-
ческим фактором при ее обучении является диагно-
стический признак «характеристика контуров».

Таблица 2. Показатели качества обучения моделей бинарной классификации

Table 2. Parameters of quality of training of the binary classification models

Параметр 
Parameter

Молекулярный подтип рака молочной железы 
Breast cancer molecular subtype

LA LB LBH TNC HER

Число пациенток в тестовой выборке, n 
Number of patients in the test sample, n

18 22 10 11 8

Чувствительность, % 
Sensitivity, %

67,0 72,7 81,8 100 100

Cпецифичность, % 
Specificity, %

90,2 83,0 89,7 98,3 93,5

Площадь под ROC-кривой (AUC) 
Area under the ROC curve (AUC) 

0,88 0,86 0,86 1,00 0,95

Прогностическая ценность положительного результата, % 
Positive predictive value, %

70,6 66,7 60,0 91,7 59,3

Прогностическая ценность отрицательного результата, % 
Negative predictive value, %

88,2 86,7 96,3 100 100

Рис. 4. ROC-кривые мультиклассовой модели распознавания подтипов 
рака молочной железы

Fig. 4. ROC curves of the multiclass model for recognizing breast cancer 
subtypes

Рис. 5. Гистограмма значимости признаков, используемых для обучения 
мультиклассовой модели. DB20 – максимальный диаметр новообразо-
вания; LU – статус лимфатических узлов; Сontour – характеристика 
контуров; Calcif – наличие кальцинатов; BloodF – наличие кровотока; 
Heter – гетерогенность; Orient – ориентация в пространстве

Fig. 5. Histogram of the significance of features used to train the multiclass 
model. DB20 – maximum diameter of the tumor; LU – lymph node status; 
Contour – contour characteristics; Calcif – calcifications; BloodF – blood 
flow; Heter – heterogeneity; Orient –   orientation
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Обсуждение
Платформы ИИ оценивают по ряду признаков, 

таких как точность диагностики, удобство использо-
вания, доступность и интеграция с существующими 
медицинскими системами. Одним из ключевых фак-
торов является способность ИИ точно интерпретиро-
вать медицинские изображения. Некоторые системы 
могут использовать передовые алгоритмы глубокого 
обучения для выявления микрокальцинатов и других 
признаков РМЖ, что может значительно повышать 
точность диагностики по сравнению с традиционными 
методами.

Наиболее популярными и часто используемыми 
в маммологии для анализа медицинских изображений 
являются следующие 4 алгоритма машинного обуче-
ния: машина опорных векторов (SVM): логистическая 
регрессия, случайные леса и экстремальный градиент-
ный бустинг (XGBoost). Последняя модель – один 
из самых мощных алгоритмов машинного обучения, 
обеспечивает высокую производительность на различ-
ных задачах, но может быть склонна к переобучению, 
если не контролировать параметры модели, и требует 
более длительного времени на обучение по сравнению 
с другими алгоритмами [10].

В контексте маммологии выбор алгоритма зависит 
от конкретной задачи, объема и качества данных, а так-
же от требований к интерпретируемости модели. Все 
эти алгоритмы могут быть использованы для создания 
моделей, способных выявлять признаки РМЖ при про-
ведении рентгеновской маммографии, ультразвуково-
го исследования или МРТ, но их эффективность будет 
зависеть от того, насколько хорошо они настроены 
и обучены на соответствующих данных.

В литературе приводятся различные результаты 
использования ИИ в анализе медицинских изображе-
ний и признаков, взятых из методов лучевой диагно-
стики для построения прогностических алгоритмов.

Так, по данным А. А. Останькович и соавт. (2003), 
компьютерный анализ рентгеновских маммограмм 
обеспечивает детекцию РМЖ с чувствительностью 
и специфичностью >90 %. Метод позволяет выявить 
опухоль, начиная с 5 мм. Существенным недостатком 
данной модели является использование только 1 ин-
формационного признака – показателя аномальной 
асимметрии [11].

В работах Р. С. Садыкова и соавт. (2009) рассмат-
риваются вопросы определения 18 текстурных и гео-
метрических характеристик РМЖ на рентгеновских 
маммограммах как в диагностическом, так и в скри-
нинговом алгоритме. В дальнейшем программа позво-
ляет классифицировать выделенные области при ис-
пользовании алгоритмов распознавания. Данная 
модель извлекает и анализирует признаки только рент-
геновского изображения [12].

Д. В. Пасынков и соавт. (2016) рассматривают при-
менение системы CAD с 2 модулями обработки изобра-
жения: яркости и асимметрии на плотном рентгенов-
ском фоне. Использование системы компьютерного 
выявления патологических новообразований для мам-
мографии обеспечивает, по мнению авторов, высокую 
диагностическую ценность в обнаружении областей, 
подозрительных на злокачественные, однако имеет 
и ряд ограничений. В первую очередь оно требует на-
личия контралатеральной молочной железы, что не 
всегда наблюдается (например, после перенесенной 
мастэктомии). Кроме того, послеоперационные 

Таблица 3. Показатели качества обучения модели мультиклассовой классификации

Table 3. Parameters of quality of training of the multiclass classification model

Параметр 
Parameter

Молекулярный подтип рака молочной железы 
Breast cancer molecular subtype

LA LB LBH TNC HER

Число пациенток в тестовой выборке, n 
Number of patients in the test sample, n

19 22 10 11 7

Чувствительность, % 
Sensitivity, %

73,7 68,2 60,0 100 85,7

Cпецифичность, % 
Specificity, %

86,0 93,6 96,6 98,3 93,5

Площадь под ROC-кривой (AUC) 
Area under the ROC curve (AUC) 

0,91 0,82 0,92 1,00 0,95

Прогностическая ценность положительного результата, % 
Positive predictive value, %

66,7 83,3 75,0 91,7 60,0

Прогностическая ценность отрицательного результата, % 
Negative predictive value, %

90,9 87,0 93,7 100 98,4
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изменения в виде рубцов и деформаций контура мо-
лочной железы также порождают асимметрии и будут 
ложно расцениваться как подозрительные [13].

Все вышеуказанные авторы не занимались про-
гнозированием молекулярных подтипов РМЖ. По дан-
ному направлению стали появляться работы, описы-
вающие генетическое типирование и прогностическую 
оценку полученных результатов. Так, Н. И. Поспехо-
ва и соавт. (2020) предложили способ прогнозирования 
повышенного риска развития люминального подтипа 
РМЖ на основе данных о полиморфных маркерах 
rs12150660 гена SHBG, rs440837 гена ZBTB10, rs10454142 
гена PPP1R21 [14].

Также описана возможность прогнозирования 
риска развития люминального подтипа РМЖ на ос-
новании выделения ДНК из периферической веноз-
ной крови и анализе полиморфных локусов гена 
ММР, что, по мнению авторов, прогнозирует высокий 
риск развития этого молекулярного подтипа [15].

В публикации Sh. Zheng и соавт. (2024) рассматри-
ваются возможности создания моделей радиомики 
на основе многопараметрической МРТ для неинва-
зивной идентификации новой 3-классовой классифи-
кации статуса экспрессии HER2 при РМЖ, что может 
быть полезно для принятия решений относительно 
терапии, направленной на HER2 [16]. Вместе с этим 
S. E. Song и соавт. (2022) приводят результаты исследо-
вания при применении машинного обучения с исполь-
зованием многопараметрической МРТ для прогнози-
рования уровня Ki-67 и гистологической степени 
злокачественности РМЖ на ранней стадии [17].

Несомненно, МРТ играет важную роль в диагно-
стике и оценке прогнозирования течения РМЖ. Мор-
фологические признаки МРТ являются полезным 
инструментом в определении различных молекулярных 
подтипов РМЖ.

Данные работы оценивают признаки, взятые лишь 
из МРТ, не используя другие модальности.

M. Ma и соавт. (2022) оценили эффективность мо-
дели дерева решений в прогнозировании различных 
молекулярных подтипов на основании клинических 
характеристик и особенностей визуализации при мам-
мографии и ультразвуковом исследовании [18], и по-
лучили данные, схожие с нашими. AUC у авторов со-
ставила 0,971 (в нашем исследовании – 1,00), 
чувствительность – 90,5 % (по нашим данным – 
100 %), специфичность – 94,1 % (в нашем исследова-
нии – 98,8 %) при определении TNC подтипа.

Для авторов настоящей статьи важным направле-
нием в исследованиях был поиск интеллектуальной 
модели в виде теста, использующего радиомические 
данные мультимодальной лучевой диагностики раз-
личных молекулярных подтипов РМЖ. В результате 
исследования получено 6 обученных моделей: 5 моде-
лей бинарной классификации и 1 мультиклассовая. 

При вводе в них соответствующего набора бинарных 
значений диагностических признаков, полученных 
в процессе обследования пациентки, каждая из моде-
лей формирует свой прогноз в отношении подтипа 
РМЖ. В идеальном случае, когда сформированные 
ими прогнозы в отношении подтипа РМЖ совпадают, 
т. е. одна из бинарных моделей и мультиклассовая мо-
дель указывают на один подтип, а 4 других бинарных 
модели – на отсутствие этого подтипа, проблем с вы-
бором окончательного решения не существует. Одна-
ко в ситуации, когда указанное правило нарушается, 
требуется принимать решение, какому из предложен-
ных моделями вариантов отдать предпочтение.

Для таких случаев был разработан алгоритм при-
нятия решений, основанный на комплексном анализе 
полученной от моделей информации. В качестве глав-
ных факторов использованы данные о количестве 
и структуре альтернатив принятия решений, а также 
апостериорные оценки качества обучения моделей. 
При этом алгоритм не учитывает прогностическую 
ценность положительного результата ввиду недопусти-
мо низких значений данного показателя для всех би-
нарных моделей, за исключением одноклассовой мо-
дели, прогнозирующей TNC подтип. При выборе 
оптимального варианта логика механизма ранжиро-
вания вариантов работает по принципу «от обратного», 
перемещая прогноз с более высокой прогностической 
ценностью отрицательного результата вниз относи-
тельно других кандидатов на метку целевого класса. 
В результате для каждого альтернативного варианта 
определяется и отображается индекс достоверности, 
на основании которого врач может принять мотиви-
рованное решение.

Выводы
1. Доказана возможность использования определен-

ных комбинаций диагностических признаков 
со значимостью >20 % для прогнозирования раз-
личных молекулярных подтипов РМЖ. Так, для 
прогнозирования LB подтипа наибольшее значение 
имеют диагностические признаки «гетерогенность» 
и «характеристика контуров», для прогнозирования 
LBH и HER подтипов – «наличие кальцинатов» 
и «гетерогенность структуры». Результат предска-
зания подтипа TNC однозначно определяется при-
знаком «характеристика контуров».

2. ROC-анализ показал высокие значения площади 
под кривой (AUC) для мультиклассовой модели 
(от 0,82 для LB до 1,00 для TNC) молекулярных 
подтипов.

3. Результаты исследования могут быть использованы 
для создания нового диагностического инструмен-
тария по типированию РМЖ с использованием 
классификационных моделей ИИ. Его внедрение 
позволит снизить вероятность ошибки определения 

https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/?term=Ma+M&cauthor_id=34647174
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молекулярно-биологического подтипа РМЖ в си-
туациях несовпадения мнения врача и результатов 
иммуногистохимического исследования.

4. Авторы полагают преждевременным внедрение 
результатов данного исследования в клиническую 
практику ввиду малочисленной популяции паци-
енток в одном лечебно-профилактическом учре-
ждении.

С учетом вышеизложенного авторы нацелены на 
продолжение эксперимента с расширением в количе-
ственном и географическом аспектах объемов данных, 
используемых для обучения моделей ИИ, оптимиза-
цию механизма принятия правильных решений в усло-
виях противоречивых модельных прогнозов, а также 
дальнейшее изучение эффективности предложенного 
способа типизации РМЖ.
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