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Аннотация 

Исследована возможность эффективного решения задачи популяционной 

онкопрофилактики с помощью методов искусственного интеллекта (ИИ), прогно-

зирующих риск злокачественных новообразований (ЗНО) на основе минималь-

ного набора данных из электронной медицинской карты (ЭМК) – кодов медицин-

ских диагнозов и услуг. Для решения поставленной задачи рассмотрен широкий 

спектр современных подходов, включающих методы классического машинного 

обучения, анализа выживаемости, глубокого обучения и больших языковых мо-

делей (LLM). Численные эксперименты показали, что наилучшей способностью 

ранжирования пациентов по уровню риска ЗНО обладает градиентный бустинг, 

использующий модели анализа выживаемости в качестве дополнительных пре-

дикторов, что позволяет учитывать как популяционные, так и индивидуальные 

факторы риска ЗНО. Из данных ЭМК были сконструированы предикторы, включа-

ющие демографические характеристики, паттерны обращений за медицинской 

помощью и клинические маркеры. Это решение было протестировано в ретро-

спективных экспериментах под контролем профильных врачей-онкологов. В ре-

троспективном эксперименте с участием более 1.9 млн пациентов установлено, 

что в группу риска попадает до 5.4 раза больше пациентов с ЗНО при том же 

уровне медицинских обследований. Предложенный метод представляет собой 

масштабируемое решение, использующее исключительно коды диагнозов 

и услуг, не требующее специализированной инфраструктуры и интегрируемое 

в процесс онконастороженности, что делает его применимым для решения задач 

популяционной онкопрофилактики. 
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ВВЕДЕНИЕ 

Злокачественные новообразования остаются одной из ведущих причин 

смертности в мире, при этом эффективность их раннего выявления напрямую свя-

зана с прогнозом заболевания. В Российской Федерации в 2023 г. заболеваемость 

ЗНО составила около 461 новых случая на каждые 100 тыс. населения [1], что под-

черкивает критическую важность развития эффективных методов популяционной 

онкопрофилактики. 

Действующие программы профилактики демонстрируют ограниченную эф-

фективность [2], а традиционные методы остаются дорогостоящими, трудозатрат-

ными и практически неприменимыми для масштабного популяционного приме-

нения [3], что создает разрыв между потребностью в раннем выявлении ЗНО 

и возможностями системы здравоохранения. Внедрение электронных медицин-

ских карт (ЭМК) в сочетании с развитием методов искусственного интеллекта (ИИ) 

открывает новые возможности для автоматизированного анализа медицинских 

данных. Однако такие ИИ-решения для прогнозирования риска ЗНО требуют либо 

специализированных данных (например, биомаркеров [4], семейного анамнеза 

[5], генетических данных [6] и др.), либо специализированной инфраструктуры 

для развертывания вычислительно сложных решений, что существенно ограничи-

вает их практическое применение в задачах массовой профилактики. 

Исследование направлено на поиск, разработку и валидацию метода, спо-

собного эффективно решать задачу популяционной онкопрофилактики, основан-

ной исключительно на кодах медицинских диагнозов и услуг, доступных в любой 

медицинской организации. Для этого: 1) проведен сравнительный анализ широ-

кого спектра различных ИИ-решений и проверена их эффективность в ранжиро-

вании пациентов по уровню риска ЗНО; 2) под контролем профильных врачей-он-

кологов лучшее ИИ-решение прошло ретроспективную валидацию на предмет 

эффективного применения в задаче популяционной онкопрофилактики. 
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МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ 

1. Постановка задачи 

Задача прогнозирования риска ЗНО формулируется как бинарная классифи-

кация (рис. 1): в момент времени tpred требуется оценить вероятность ЗНО (C00-

C97 по МКБ-10) в следующие 12 месяцев, использовав данные ЭМК за предше-

ствующие N месяцев. Значение N выбрано равным 24, чтобы большинство ЭМК 

не были пустыми, а решение было доступно для массового применения. Такая 

постановка задачи является консистентной целям федерального проекта «Борьба 

с онкологическими заболеваниями» на 2025-2030 гг. Целевая переменная опре-

деляется как: 

 target = 1, если выявлено ЗНО в период [tpred, tpred + 12М]; 

 target = 0 в противном случае. 

 

 

Рис. 1. Постановка задачи 

Такая постановка позволяет решать задачу ранжирования пациентов, фор-

мируя группы риска для приоритетного прохождения обследований. Для этого 

используем метрику Average Precision (AP) [7], которая максимизирует долю вер-

ных ответов в верхней части списка (Precision@TOP → MAX) и стабильна даже 

при экстремальном дисбалансе классов, что критически важно в задаче прогно-

зирования риска ЗНО. Для сравнения с другими решениями, известными в лите-

ратуре, приведем значения ROC AUC. 

2. Методы решения 

Для решения поставленной задачи применимы самые разные методы, каж-

дый из которых имеет схожий пайплайн: извлечение признаков из ЭМК → ИИ-

модель → оценка вероятности P(ЗНО|ЭМК) или функции выживаемости S(t|ЭМК).  
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В данной работе мы рассматриваем следующие виды решений: 

1) Методы машинного обучения: логистическая регрессия, случайный лес, 

градиентный бустинг (GBM); 

2) Модели выживаемости: AFT-модель, случайные леса выживаемости, 

DeepHit [8], Deep Survival Machines [9];  

3) Глубокое обучение: CoLES (дообучение) [10], BERT (претрейн на медицин-

ских текстах) [11], Longformer (претрейн на медицинских текстах) [12];  

4) LLM-энкодеры: DeepSeek-R1-Distill-Qwen-1.5B (эмбеддинг последнего скры-

того слоя), Qwen3-Embedding-0.6B, GigaChat-Embeddings;  

5) LLM-конвейер: LLM-суммаризация (DeepSeek-R1) → LLM-энкодер (Qwen3-

Emb) → ИИ-модель (GBM, DeepHit, LoRA-адаптер);  

6) Ансамбль GBM и моделей выживаемости1 (популяционные риски – оценки 

Каплана-Мейера для каждого пола, индивидуальные риски – AFT-модель): 

P(ЗНО|ЭМК)=GBM(ML-предикторы ⊕ Предикторы-выживаемости), где ⊕ – 

это конкатенация. 

ЭКСПЕРИМЕНТЫ 

1. Сравнение методов 

Методы сравнивались на амбулаторных данных 175411 пациентов (18+) за 

период 2017-2021 гг. Для корректности выводов была проведена стратификация 

пациентов по полу и возрасту с проверкой однородности выборок [13]. Проверя-

лись многомерная гипотеза однородности демографических характеристик H0: 

FTrain(x)=FValidate(x)=FTest(x) и одномерная гипотеза однородности времени до ЗНО 

H0: Si(t)=Sj(t) ∀i≠j, i,j∈{Train,Validate,Test}. Минимальное p-value > 0.05, что подтвер-

ждает отсутствие систематических различий между выборками.  

Модели были обучены на выборке Train (54%), гиперпараметры оптимизи-

рованы с помощью Optuna на выборке Validate (23%). В табл. 1 показаны резуль-

таты сравнения методов на выборке Test (23%) с указанием 95%-х доверительных 

интервалов. 

                                                           
1 https://github.com/sb-ai-lab/Can-SAVE 
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Из полученных результатов видно, что ансамбль градиентного бустинга 

и моделей выживаемости превосходит другие решения с AP 22.8%. Даже не-

смотря на то что у других решений значения ROC AUC выше, ансамбль обладает 

лучшей способностью ранжировать пациентов по уровню риска ЗНО, чем осталь-

ные методы. Покажем далее, на какие факторы опирается найденное ИИ-реше-

ние. 

Табл. 1. Сравнительный анализ методов на тестовой выборке (95% ДИ) 

Метод 
Average  

Precision, % 
ROC AUC, % 

Логистическая регрессия 10.4 ± 1.3 83.4 ± 0.7 

Случайный лес 10.2 ± 0.5 83.3 ± 0.6 

Градиентный бустинг (GBM) 16.0 ± 1.8 78.6 ± 1.3 

Ансамбль GBM и моделей выжива-

емости 
22.8 ± 2.7 83.7 ± 1.7 

AFT-модель 11.7 ± 1.7 84.8 ± 2.2 

Случайные леса выживаемости 7.4 ± 0.3 78.6 ± 0.5 

DeepHit 10.2 ± 2.5 86.4 ± 1.6 

Deep Survival Machines 10.1 ± 0.5 82.3 ± 0.6 

CoLES (fine-tuned) 10.3 ± 0.2 81.3 ± 0.2 

BERT → GRU 15.1 ± 2.6 84.9 ± 0.8 

Longformer → GBM 9.3 ± 0.2 77.7 ± 0.5 

Qwen3-Emb → GBM 15.1 ± 0.9 86.9 ± 0.3 

Qwen3-Emb → DeepHit 18.6 ± 0.7 88.5 ± 0.3 

DeepSeek-R1 → GBM 16.4 ± 1.0 87.3 ± 0.5 

GigaChat → GBM 18.5 ± 0.2 89.6 ± 0.1 

DeepSeek-R1 → Qwen3-Emb → GBM 17.6 ± 1.0 88.1 ± 0.5 

DeepSeek-R1 → Qwen3-Emb → 

DeepHit 
17.4 ± 0.4 89.5 ± 0.2 

DeepSeek-R1 → Qwen3-Emb → LoRA 19.3 ± 0.4 90.1 ± 0.2 
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2. Важность признаков 

Для найденного ансамбля градиентного бустинга и моделей выживаемости 

проанализируем важность входящих предикторов. Для этого вычислим Feature 

Importance (как часто предикторы используются при построении деревьев ре-

шений) и Permutation Importance (как сильно случайные перестановки значений 

предикторов влияют на целевую метрику). В табл. 2 суммарные значения пока-

зателей важности предикторов по каждой группе признаков. Из полученных ре-

зультатов очевидно, что модели выживаемости вносят ключевой вклад в прогно-

стическую силу найденного ИИ-решения, поскольку их суммарные значения Fea-

ture Importance (39.692) и Permutation Importance (6.594) максимальны.  

Табл. 2. Важность групп предикторов найденного ИИ-решения 

Группа предикторов 
Feature  

Importance 

Permutation  

Importance 

Социально-демографические признаки (пол, 

возраст) 
Σ = 21.792 Σ = 2.290 

Паттерны визитов (время с первого визита; 

месяц визита; доля диагнозов от числа визи-

тов) 

Σ = 21.562 Σ = 6.322 

Клинические маркеры (частотность диагно-

зов D37-D48, O20-O29; время с первого диа-

гноза D00-D48, I00-I99, Q00-Q99; частотность 

медицинских услуг по иммунной системе) 

Σ = 16.954 Σ = 1.542 

Модели выживаемости (оценки Каплана-Мей-

ера для мужчин (М), женщин (Ж) и М+Ж; AFT-

модель; приращение риска оценок Каплана-

Мейера через 12 месяцев; приращение риска 

AFT-модели через 12 месяцев) 

Σ = 39.692 Σ = 6.594 
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3. Ретроспективные эксперименты 

Предлагаемое ИИ-решение было протестировано в ретроспективных экспе-

риментах под контролем профильных врачей-онкологов в условиях, приближен-

ных к реальным. Для этого под руководством профильных врачей онкологов 

в 5 регионах Российской Федерации был проведен эксперимент, демонстрирую-

щий способность формировать группы риска пациентов с ЗНО в сравнении с кон-

трольной группой на основе диспансеризации взрослого населения РФ. 

Эксперимент состоял из следующих действий: 1) оценить риск ЗНО каждого 

пациента в выборке с помощью ИИ-решения; 2) сформировать группы риска 1%, 

3%, 5% от численности выборки (такой дополнительный поток пациентов не пе-

регрузит систему здравоохранения); 3) передать списки групп риска контролиру-

ющим врачам-онкологам для верификации числа верных ЗНО в каждой группе; 

4) сравнить с аналогичными результатами контрольной группы. В ретро-экспери-

менте анализировались ЭМК из 5 регионов РФ численностью более 1.9 млн паци-

ентов (мужчин 43%, женщин 57%), охватывающих периоды прогнозирования 

2018-2024 гг. Пациенты были включены в исследование, если были не младше 

18 лет на момент tpred и у них отсутствовало ЗНО в анамнезе жизни. Результаты 

данного эксперимента представлены в табл. 3. 

Табл. 3. Результаты сравнения случаев ЗНО в группах риска 1%-5% 

Группа риска,  

количество пациентов 
Контрольная 

группа, ЗНО 

ИИ-решение, 

ЗНО 
Прирост 

% чел. 

Регион 1 (численность: 92 985) 

1% 930 9 41 4,4x 

3% 2 790 28 94 3,4x 

5% 4 649 46 133 2,9x 

Регион 2 (численность: 112 620) 

1% 1 126 11 60 5,3x 

3% 3 378 34 117 3,5x 

5% 5 631 56 178 3,2x 
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Регион 3 (численность: 165 355) 

1% 1 653 15 74 4,9x 

3% 4 960 35 97 2,8x 

5% 8 267 58 117 2,0x 

Регион 4 (численность: 651 697) 

1% 6 516 85 315 3,7x 

3% 19 550 254 658 2,6x 

5% 32 584 424 933 2,2x 

Регион 5 (численность: 889 293) 

1% 8 893 80 434 5,4x 

3% 26 679 240 781 3,3x 

5% 44 465 400 1103 2,8x 

 

Как видно из представленных результатов, ИИ-решение способно эффек-

тивно формировать группы риска ЗНО, превышая от 2.0 до 5.4 раза пациентов с 

ЗНО в каждой группе риска (1%-5%) в сравнении с текущим состоянием процесса 

выявления ЗНО. Это значит, что если выполнить ИИ-сканирование пациентов це-

лого региона, то работа с группой риска размером от 1% до 5% от численности 

региона способна повысить показатели выявляемости ЗНО, не перегрузив си-

стему здравоохранения. Таким образом, полученные результаты ретроспектив-

ного эксперимента подтверждают, что методы ИИ даже на минимально доступ-

ных данных способны повысить качество результатов популяционной онкопрофи-

лактики.  

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Найденное решение на основе ИИ доказывает возможность эффективного 

решения задачи популяционной онкопрофилактики с помощью ИИ-методов с ис-

пользованием исключительно кодов медицинских диагнозов и услуг. Ансамбль 

моделей выживаемости и градиентного бустинга превосходит другие рассмот-

ренные подходы при минимальных требованиях к данным и вычислительным ре-

сурсам. 

Результаты ретроспективной валидации на более чем 1.9 млн пациентов 

под контролем профильных онкологов подтвердили клиническую значимость 
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найденного решения и его способность существенно повысить эффективность по-

пуляционной онкопрофилактики. Представленное решение естественным обра-

зом встраивается в существующий медицинский процесс онконастороженности, 

направляя пациентов из группы риска к специалистам первичного звена для при-

нятия решения о дополнительном обследовании и направлении к врачу-онко-

логу. 

Минимальные требования к инфраструктуре делают решение доступным 

для широкого внедрения в различных системах здравоохранения, что открывает 

новые возможности для раннего выявления онкологических заболеваний и сни-

жения смертности от ЗНО. 
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Abstract 

This study investigates the feasibility of effectively solving population-scale can-

cer screening problems using artificial intelligence (AI) methods that predict malignant 

neoplasm risk based on minimal electronic health record (EHR) data – medical diagno-

sis and service codes. To address the formulated problem, we considered a broad spec-

trum of modern approaches, including classical machine learning methods, survival 

analysis, deep learning, and large language models (LLMs). Numerical experiments 

demonstrated that gradient boosting using survival analysis models as additional pre-

dictors possesses the best ability to rank patients by cancer risk level, enabling consid-

eration of both population-level and individual risk factors for malignant neoplasms. 

Predictors constructed from EHR data include demographic characteristics, healthcare 

utilization patterns, and clinical markers. This solution was tested in retrospective ex-

periments under the supervision of specialized oncologists. In the retrospective exper-

iment involving more than 1.9 million patients, we established that the risk group cap-

tures up to 5.4 times more patients with cancer at the same level of medical examina-

tions. The investigated method represents a scalable solution using exclusively diagno-

sis and service codes, requiring no specialized infrastructure and integrable into onco-

logical vigilance processes, making it applicable for population-scale cancer screening. 

Keywords: AI in medicine, cancer prevention, retrospective experiments. 
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