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ДИАГНОСТИКЕ НОВООБРАЗОВАНИЙ ПОДЖЕЛУДОЧНОЙ 

ЖЕЛЕЗЫ В УСЛОВИЯХ ЦЕНТРАЛИЗАЦИИ ЛАБОРАТОРНОЙ 
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Аннотация

Цель работы – определение оптимальной модели машинного обучения для создания програм-
много обеспечения по скринингу и ранней диагностике новообразований поджелудочной железы в 
условиях централизации лабораторной службы региона. Материал и методы. Основу клинического 
материала составили 1 254 пациента, проходивших обследование в централизованной лаборатории 
ГУЗ «Консультативно-диагностическая поликлиника № 2» Волгограда. Из них в дальнейшем 139 
оперированы в ГБУЗ «Волгоградский областной клинический онкологический диспансер» по поводу 
злокачественных новообразований поджелудочной железы. В 65 (46,7 %) наблюдениях выполнена 
дистальная резекция поджелудочной железы, в 74 (53,3 %) – панкреатодуоденальная резекция. В 
28 (20,1 %) случаях на момент выявления опухоли пациенты не имели клинической симптоматики. 
Статистическая обработка данных проводилась с использованием языка программирования python. 
Для машинного обучения использованы 5 различных классификаторов. Результаты. В ходе фактор-
ного анализа из 62 лабораторных показателей крови отобраны 11 параметров, динамику изменения 
которых следует прицельно оценивать на этапах скрининга и ранней диагностики новообразований 
поджелудочной железы. Сравнительная оценка методик машинного обучения показала, что оптималь-
ным вариантом для создания соответствующего программного обеспечения является градиентный 
бустинг на основе гистограмм (диагностическая точность – 0,909, чувствительность – 0,642, специфич-
ность – 0,965, прогностичность отрицательного результата – 0,928, прогностичность положительного 
результата – 0,794, F1 – 0,828, функция потерь логистической регрессии – 0,352, площадь под Roc-
кривой – 0,89). Заключение. Создание программного обеспечения на основе выбранного алгоритма 
позволит уточнить реальную эффективность машинного обучения на большей популяции пациентов 
с новообразованиями поджелудочной железы.

Ключевые слова: скрининг онкологических заболеваний, лабораторная диагностика, искусственный 
интеллект.
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abstract

objective. determination of the optimal machine learning model for the creation of software for screening 
and early diagnosis of pancreatic neoplasms in the context of centralization of the laboratory service in the 
region. material and methods. the clinical material was based on 1254 patients who were examined in the 
centralized laboratory of the Volgograd consultative and diagnostic polyclinic No. 2. of these, 139 were sub-
sequently operated on at the Volgograd Regional clinical oncology dispensary for pancreatic malignancies. 
in 65 (46.7 %) cases, distal pancreatic resection was performed, and in 74 (53.3 %) cases, pancreaticoduo-
denectomy was performed. in 28 (20.1 %) cases, at the time of tumor detection, patients did not have clinical 
symptoms. statistical processing of the data was carried out using the python programming language. Five 
different classifiers were used for machine learning. Results. in the course of factor analysis, 11 parameters 
were selected from 62 laboratory blood parameters, the dynamics of changes in which should be specifically 
assessed at the stages of screening and early diagnosis of pancreatic neoplasms. a comparative assessment 
of machine learning techniques showed that the best option for creating the appropriate software was Hist 
gradient Boosting (diagnostic accuracy 0.909, sensitivity 0.642, specificity 0.965, negative predictability 0.928, 
positive predictability 0.794, F1 0.828, logistic regression loss function 0.352, area under the Roc curve 0.89). 
conclusion. the creation of software based on the selected algorithm will make it possible to clarify the real 
effectiveness of machine learning on a larger population of patients with pancreatic neoplasms.

Key words: cancer screening, laboratory diagnostics, artificial intelligence.

Введение
В Российской Федерации заболеваемость раком 

поджелудочной железы (РПЖ) растет: в 2012 г. 
она составила 10,46 на 100 тыс. населения, в 
2022 г. – 14,03 на 100 тыс. населения. При этом 
отмечен один из наиболее низких среди других 
злокачественных опухолей показатель раннего 
выявления (I–II стадии) – 24,5 %, РПЖ IV стадии 
диагностирован у 58,1 % больных [1].

Использование искусственного интеллекта 
(ИИ) открывает новые возможности в лаборатор-
ной медицине на этапе скрининга и ранней диа-
гностики различных нозологий. К преимуществам 
ИИ в сравнении с человеком относят способность 
обрабатывать больший объем информации, высо-
кую скорость, отсутствие усталости и конфликтов 
при обучении, непрерывность деятельности [2]. 
С учетом того, что онкологические заболевания 
занимают одно из ведущих мест среди причин 
смертности в Российской Федерации, повышение 
эффективности скрининга и ранней диагностики 
новообразований, в том числе опухолей подже-
лудочной железы, представляется актуальным 

научным направлением [3]. Поскольку скрининг 
рака является одним из самых сложных в системе 
здравоохранения, его разработку следует начинать 
с региональных пилотных проектов [4].

Цель исследования – выбор оптимальной 
модели машинного обучения для создания про-
граммного обеспечения по скринингу и ранней 
диагностике новообразований поджелудочной 
железы в условиях централизации лабораторной 
службы региона.

Материал и методы
Исследование проведено на трех базах: 

ФГБОУ ВО «Волгоградский государственный 
медицинский университет» Минздрава РФ (ГУЗ 
«Консультативно-диагностическая поликлиника 
№ 2» Волгограда (ГУЗ «КДП № 2»), ГБУЗ «Волго-
градский областной клинический онкологический 
диспансер» (ВОКОД) и лаборатория информатиза-
ции и цифровизации здравоохранения ВолгГМУ). 
Основу клинического материала составили 1 254 
пациента, проходивших обследование в централи-
зованной лаборатории ГУЗ «КДП № 2» Волгограда. 
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Из них в последующем 139 больных оперированы 
в ВОКОД по поводу новообразований поджелудоч-
ной железы (табл. 1). В 65 (46,7 %) наблюдениях 
выполнена дистальная резекция поджелудочной 
железы, в 74 (53,3 %) – панкреатодуоденальная 
резекция. При этом в 28 (20,1 %) наблюдениях 
на момент выявления опухоли пациенты не име-
ли клинической симптоматики. Лабораторные 
исследования крови проведены по 4 основным 
категориям (гематологические, биохимические, 
иммунохимические исследования; исследования 
системы гемостаза). При этом первичный набор 
данных включал в себя 62 различных параметра. 

Характер распределения оцениваемых дан-
ных определяли на основании результатов теста 
Колмогорова–Смирнова. Мерами центральной 
тенденции, учитывая отсутствие гауссовского 
распределения у всех количественных призна-
ков, служили медиана (Me) и межквартильный 
интервал (Q1-Q3). Статистически значимые раз-
личия находились с помощью проведения теста 
Манна–Уитни на полной выборке, с учетом уровня 
статистической значимости, равной 0,05.

Для исключения лабораторных параметров, 
не оказывающих значимого влияния на целевую 
переменную (факт наличия новообразования под-
желудочной железы у обследуемого пациента) и 
не учитывающихся при обучении моделей, про-
веден факторный анализ. В свою очередь, каждый 
из учтенных и используемых в ходе машинного 
обучения параметров масштабирован с помощью 
стандартизации [5]. Также перед обучением модели 
выполнены поиск и удаление выбросов с использо-
ванием метода межквартильного диапазона [6]. 

При обучении использованы 5 различных моде-
лей классификаторов: decision tree, random forest, 
k-nearest neighbors, hist gradient boosting, support 

vector machine (SVM) со стандартными гиперпара-
метрами библиотеки scikit-learn. Оценка результатов 
обучения проведена по следующим метрикам: 

– матрица ошибок (confusion matrix) – матрица, 
используемая для измерения качества работы алго-
ритма классификации, она показывает количество 
истинно положительных, истинно отрицательных, 
ложноположительных и ложноотрицательных 
предсказаний; 

– диагностическая точность – доля правильных 
предсказаний среди всех случаев; 

– чувствительность – доля истинно положи-
тельных результатов среди всех реальных поло-
жительных случаев; 

– прогностичность положительного результа-
та – доля истинно положительных результатов сре-
ди всех положительных предсказаний алгоритма; 

– F1 – гармоническое среднее точности и полно-
ты, которое учитывает баланс между ними;  

– функция потерь логистической регрессии (log 
loss) – мера оценки, которая показывает, насколько 
предсказания модели отличаются от фактических 
меток класса. Рассчитывается не на основе уста-
новленных классификатором меток, а на основе 
«вероятностей», с которыми модель относит рас-
сматриваемый случай к каждому из классов;

– ROC-кривые – графическое представление ка-
чества бинарного классификатора, показывающее 
соотношение между долей истинно положительных 
результатов и долей ложноположительных резуль-
татов при различных пороговых значениях [7];

– специфичность – доля истинно отрицатель-
ных результатов среди всех реальных отрицатель-
ных случаев;

– прогностичность отрицательного результа-
та – доля истинно отрицательных результатов сре-
ди всех отрицательных предсказаний модели. 

Таблица 1/table 1

Характер патологии поджелудочной железы

the nature of pancreatic pathology

Характеристики опухоли/Characteristics of the tumor Количество больных/Number of patients
Локализация опухоли поджелудочной железы/Localization of the pancreatic tumor

Головка/Head 74 (53,3 %)
Тело/Body 19 (13,7 %)
Хвост/Tail 46 (33 %)

Стадия (TNM8)/Stage (TNM8)
IА 12 (8,6 %)
IB 22 (15,8 %)
IIA 41 (29,5 %)
IIB 46 (33 %)
III 18 (12,9 %)

Гистологический тип опухоли/Histological type of tumor
Протоковая аденокарцинома/Ductal adenocarcinoma 128 (92,1 %)

Солидно-псевдопапиллярная опухоль/Solid-pseudopapillary tumor 6 (4,3 %)
Недифференцированный рак/Undifferentiated cancer 5 (3,6 %)

Примечание: таблица составлена авторами.

Note: created by the authors.
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Таблица 2/table 2

Лабораторные предикторы новообразований поджелудочной железы

laboratory predictors of pancreatic neoplasms

Параметры сравнения/ 
Parameters of comparison

Пациенты 
с новообразованиями/
Patients with neoplasms 

(n=139)

Пациенты 
без новообразований/

Patients without neoplasms 
(n=669)

Значимость 
различий/

Significance of differences

Лейкоциты (×109/л)/
Leukocytes (×109/l) 7,6 [6,0–7,9] 6,2 [5,2–7,5] U=59435,0

p<0,001
Эритроциты (×1012/л)/ 
Erythrocytes (×1012/l) 4,2 [4,1–4,7] 4,6 [4,3–5,0] U=32614,5

p<0,001

Тромбоциты (×106/л)/Plateles (×106/l) 230,0 [221,0–303,0] 241,0 [205,0–283,0] U=51483,5
p=0,046

Гемоглобин (г/л)/Hemoglobin (g/l) 132,0 [125,5–138] 137,0 [128,0–148,0] U=35759,0
p<0,001

Гематокрит (%)/Hematocrit (%) 42,0 [38,0–42,0] 42,0 [39,0–45,0] U=40947,5
p=0,026

MPV (фл)/MPV (fl) 9,0 [9,0–10,0] 10,0 [9,0–11,0] U=28549,5
p<0,001

PDW (%) 17,0 [17,0–17,5] 16,0 [16,0–17,0] U=69177,0
p<0,001

Моноциты (109/л)/Monocytes (109/l) 0,55 [0,46–0,55] 0.,44 [0,35–0,56] U=60013,0
p<0,001

Глюкоза (ммоль/л)/Glucose (mmol/l) 5,6 [5,6–6,7] 5,5 [5,0–6,1] U=61394,0
p<0,001

АСТ (Ед/л)/AST (U/l) 21,0 [21,0–34,5] 21,0 [17,5–26,0] U=53697,5
p=0,004

Общий билирубин (мкмоль/л)/
Total bilirubin (mkmol/l) 11,0 [9,7–23,25] 10,7 [8,2–14,3] U=58077,5

p<0,001
Примечания: MPV – средний объем тромбоцитов; PDW – относительная ширина распределения тромбоцитов по объему;                                     
АСТ – аспартатаминотрансфераза; таблица составлена авторами.

Notes: MPV – mean platelet volume; PDW –platelet distribution width; AST – aspartate aminotransferase; created by the authors.

Результаты
Для определения оптимальной модели машин-

ного обучения после статистической обработки 
первичного материала отобрано 808 из 1 254 кли-
нических наблюдений. Участники исследования 
были разбиты в стандартном соотношении – 70 % 
на тренировочную выборку (468 – без патологии 
поджелудочной железы, 97 – с новообразованиями 

поджелудочной железы) и 30 % на тестовую вы-
борку (201 участник без патологии, 42 – с ново-
образованиями поджелудочной железы). После 
сравнительного анализа, проведенного на базе 
теста Манна–Уитни, в ходе машинного обучения 
использованы 11 отобранных лабораторных по-
казателей (табл. 2). Значимого влияния других 49 
лабораторных показателей на целевую переменную 

Таблица 3/table 3

Сравнительная эффективность моделей машинного обучения

comparative performance of machine learning models

Модель/
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*F1 **Log loss ****AUC

Decision Tree 0,893 0,690 0,69 0,935 0,953 0,813 3,856 0,81
Random Forest 0,925 0,571 1,0 0,917 1,000 0,842 0,216 0,94

K-neighbors 0,913 0,571 0,889 0,916 0,985 0,822 1,454 0,86
Hist Gradient Boosting 0,909 0,642 0,794 0,928 0,965 0,828 0,352 0,89

***SVM 0,876 0,619 0,65 0,921 0,93 0,779 0,269 0,89
Примечания: *F1 – Гармоническое среднее точности и полноты, которое учитывает баланс между ними; ** Log loss – функция потерь 
логистической регрессии; ***SVM – машина опорных векторов; ****AUC – площадь под кривой; таблица составлена авторами.

Notes: *F1 – A harmonic mean of accuracy and recall, which takes into account the balance between the two; **Log loss – Logistic regression loss 
function; ***SVM – support vector machine; ****AUC – area under curve; created by the authors.
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Рис. 1. Матрица ошибок для классификатора градиентного 
бустинга на основе гистограмм. 

Примечание: диаграмма выполнена авторами
Fig. 1. confusion matrix for Hist gradient Boosting classifier.

Note: created by the authors

Рис. 2. Roc-кривая для классификатора 
градиентного бустинга на основе гистограмм. 

Примечание: график выполнен авторами
Fig. 2. Roc-curve for Hist gradient Boosting classifier.

Note: created by the authors

(факт наличия новообразования поджелудочной 
железы) в ходе анализа не установлено.

Согласно полученным результатам после обуче-
ния на тестовой выборке (табл. 3), среди используе-
мых моделей машинного обучения оптимальными 
параметрами прогнозирования обладает модель 
Hist Gradient Boosting, которая показала следую-
щие значения метрик: диагностическая точность – 
0,909, чувствительность – 0,642, специфичность – 
0,965, прогностичность отрицательного результа-
та – 0,928, прогностичность положительного ре-
зультата – 0,794, F1 – 0,828, log loss – 0,352. На рис. 1 
отражена матрица ошибок для классификатора 
градиентного бустинга на основе гистограмм, на 
рис. 2 – ROC-кривая для данного классификатора. 

Обсуждение 
В Волгоградской области в 2021 г. под наблюде-

ние взяты 11 769 пациентов со злокачественными 
новообразованиями. Из них 422 – с диагнозом: 
Рак поджелудочной железы. В то же время умерло 
357 человек с РПЖ, т.е.  уровень заболеваемость 
вплотную приближается к уровню смертности [8]. 
Это обстоятельство отражает важность проблемы 
РПЖ для региона.

В настоящее время лабораторные показатели 
для скрининга и выявления РПЖ на ранних ста-
диях с высокой чувствительностью и специфич-
ностью не разработаны. Карбогидратный антиген 
(СА19–9) не является узкоспецифическим и в 
большинстве наблюдений свидетельствует о рас-
пространенной стадии заболевания [9]. Группы 
повышенного риска включают в себя пациентов 
с наследственной предрасположенностью, дли-
тельным хроническим панкреатитом, кистозными 
поражениями поджелудочной железы, впервые 
выявленным диабетом [10].

J. Kirkegård et al. изучили возможность при-
менения биохимических тестов для выявления 
раннего РПЖ у пациентов, госпитализированных 
в 1999–2016 гг. в стационары Дании с диагнозом: 
Острый панкреатит. Установлено, что высокий 
уровень щелочной фосфатазы и билирубина ассо-
циирован с более высоким риском развития РПЖ, 
а высокое значение NLR (neutrophil-to-lymphocyte 
index, отношение количества нейтрофилов крови к 
количеству лимфоцитов) – с более низким риском 
РПЖ [11].

В ходе реализованного в Волгоградской области 
проекта централизации лабораторной службы в 
формате государственно-частного партнерства 
в 2016 г. на базе ГУЗ «КДП № 2» начала работу 
централизованная клинико-диагностическая лабо-
ратория региона. На первом этапе в проект было 
вовлечено около 60 медицинских учреждений, с 
возможностью оценки перечня из 93 наименова-
ний по направлениям: иммунохимия, гемостаз, 
гематология, биохимия. В 2017 г. с открытием 
лабораторного комплекса второго этапа проекта 
и созданием централизованных микробиологи-
ческой и молекулярно-генетической лабораторий 
обеспечено выполнение исследований по еще двум 
востребованным направлениям – клинической 
микробиологии и молекулярной диагностики. При 
этом количество видов анализов для населения 
по программе госгарантий возросло до 235 наи-
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менований. В дальнейшем, в 2018–2019 гг., к цен-
трализации присоединились все районы области, 
и в одном из крупных райцентров Волгоградской 
области была открыта лаборатория третьего эта-
па. Количество лабораторных исследований для 
населения по программе госгарантий достигло 
более 300 видов. Динамика общего количества 
выполняемых исследований и количества анализов 
по категориям гематология, биохимия, гемостаз, 
иммунохимия представлена на рис. 3 и 4.

Централизованная лаборатория начала свою 
деятельность на основе единых технологических 
решений. Масштабируемость и управляемость 
всеми лабораторными процессами была до-
стигнута за счет применения соответствующих 
информационных технологий. Основой информа-
тизации лабораторной службы являлась лабора-
торная информационная система SLis, INFOMED 
(Греция).

Анализируя результаты деятельности централи-
зованной лабораторной службы региона, необходи-
мо отметить, что кроме стандартизации проведения 
исследований в рамках ОМС, уменьшения сроков 

Рис. 3. Динамика 
ежегодного количества 

выполняемых исследований. 
Примечание:  диаграмма 

выполнена авторами
Fig. 3. dynamics of the annual 
number of analyses performed.

Note: created by the authors

Рис. 4. Ежегодное количество 
выполняемых анализов 

по основным категориям. 
Примечание: диаграмма 

выполнена авторами
Fig. 4. annual number of 

analyses performed in the main 
categories.

Note: created by the authors

логистики биоматериалов, обеспечения высокой 
скорости и результативности проведения анали-
зов, в централизованной лаборатории происходит 
накопление большой базы данных, что позволяет 
целенаправленно изучать перспективы использо-
вания технологий ИИ [12].

Возможности искусственного интеллекта, 
значительно продвинувшегося в последние годы, 
изучаются в части прогнозирования развития за-
болеваний [13, 14]. Одним из видов искусствен-
ного интеллекта является машинное обучение. 
Машинное обучение основано на разработке ма-
тематических алгоритмов анализа данных с целью 
создания прогнозной модели путем распознавания 
закономерностей в этих данных [15].

Проведенная сравнительная оценка методик 
машинного обучения позволила определить опти-
мальный алгоритм (градиентный бустинг) для 
создания программного обеспечения по скринингу 
и ранней диагностике новообразований поджелу-
дочной железы. Работа с большой базой данных, 
что возможно при централизации лабораторной 
службы региона, позволила определить различия 
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по ряду лабораторных показателей между группа-
ми пациентов без новообразований поджелудочной 
железы и с новообразованиями (в том числе у па-
циентов, не имеющих клинической симптоматики) 
на уровне десятых долей единиц измерения. 

Вместе с тем, следует акцентировать внимание 
на том, что скрининг является комплексной про-
граммой, которая может оказывать как положи-
тельное, так и отрицательное влияние на ресурсы 
системы здравоохранения и отдельных пациентов, 
поскольку ложноположительные результаты могут 
запустить каскад ненужных инвазивных и дорого-
стоящих манипуляций [4]. Поэтому на следующем 
этапе исследования, после создания программного 
обеспечения, мы планируем провести дальнейшую 
проспективную валидацию. Оценка показателей чув-

ствительности и специфичности позволит уточнить 
реальную эффективность разработанного алгоритма 
и возможность экстраполяции предложенной модели 
скрининга и ранней диагностики новообразований 
поджелудочной железы на большую популяцию 
пациентов, а также определить место разрабаты-
ваемого подхода в формировании так называемого 
цифрового паспорта пациента и в системе поддерж-
ки принятия врачебных решений в целом.

Заключение
Создание программного обеспечения на основе 

выбранного алгоритма позволит уточнить реаль-
ную эффективность машинного обучения на боль-
шей популяции пациентов с новообразованиями 
поджелудочной железы.
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