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ЦЕЛЬ: изучить современные подходы к применению технологий машинного обучения и глубокого обучения 
на различных этапах ведения больных колоректальным раком.
МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ: проведен анализ опубликованных данных в National Library of Medicine (база данных 
Pubmed) за последние 5 лет. После скрининга 398 публикаций отобраны 112 статей, изучен полный текст 
работ. После изучения полных текстов статей были отобраны работы, модели машинного обучения 
в которых в ходе валидации показали точность более 80%. Для написания данной работы использованы 
результаты 41 оригинальной публикации.
РЕЗУЛЬТАТЫ: удалось выделить несколько направлений, являющихся наиболее перспективными для приме-
нения технологий искусственного интеллекта при ведении больных колоректальным раком: прогнозирова-
ние ответа на неоадъювантное лечение, прогнозирование рисков отдаленного метастазирования и реци-
дивирования заболевания, прогнозирование токсичности химиотерапии, оценка рисков несостоятельно-
сти колоректальных анастомозов. В качестве наиболее перспективных факторов, которые могут быть 
использованы для обучения моделей, исследователи рассматривают клинические показатели, иммунное 
окружение опухоли, РНК-сигнатуры опухоли, а также визуальные патоморфологические характеристики. 
Наибольшей точностью характеризовались модели, предназначенные для предсказания риска метастити-
ческого поражения печени у пациентов с T1-стадией (AUC = 0,9631), а также модели, направленные на оцен-
ку риска 30-ти дневной летальности на фоне химиотерапии (AUC = 0,924). Большинство из обсуждаемых 
в работе технологий представляют из себя программные продукты, обученные на различных по качеству 
и количеству наборах данных, которые способны подсказать сценарий лечения на основе прогнозных моде-
лей, и, по сути, могут выступать в качестве помощника врача с очень ограниченным функционалом.
ЗАКЛЮЧЕНИЕ: текущий уровень развития цифровых технологий в онкологии, а именно в лечении КРР, не 
позволяет говорить о полноценном ИИ, способном принимать решения о лечении пациентов без врачеб-
ного контроля. Действительно персонифицированные схемы лечения, основанные на микробиотическом 
и мутационном спектре и, например, персональной фармакокинетике, пока что выглядят фантастически-
ми, но, безусловно, перспективными для будущих разработок.
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AIM: to study modern approaches to the application of machine learning and deep learning technologies for the 
management of patients with colorectal cancer.
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MATERIALS AND METHODS: after screening 398 publications, 112 articles were selected and the full text of the works 
was studied. After studying the full texts of the articles, the works were selected, machine learning models in which 
showed an accuracy of more than 80%. The results of 41 original publications were used to write this review.
RESULTS: several areas have been identified that are the most promising for the use of artificial intelligence tech-
nologies in the management of patients with colorectal cancer. They are predicting the response to neoadjuvant 
treatment, predicting the risks of metastasis and recurrence of the disease, predicting the toxicity of chemotherapy, 
assessing the risks of leakage of colorectal anastomoses. As the most promising factors that can be used to train 
models, researchers consider clinical parameters, the immune environment of the tumor, tumor RNA signatures, as 
well as visual pathomorphological characteristics. The models for predicting the risk of liver metastases in patients 
with stage T1 (AUC = 0.9631), as well as models aimed at assessing the risk of 30-day mortality during chemother-
apy (AUC = 0.924), were characterized with the greatest accuracy. Most of the technologies discussed in this paper 
are software products trained on data sets of different quality and quantity, which are able to suggest a treatment 
scenario based on predictive models, and, in fact, can be used as a doctor’s assistant with very limited functionality.
CONCLUSION: the current level of digital technologies in oncology and in the treatment of colorectal cancer does 
not allow us to talk about a strong AI capable of making decisions about the treatment of patients without medical 
supervision. Personalized treatment based on the microbiotic and mutation spectrum and, for example, personal 
pharmacokinetics, so far look fantastic, but certainly promising for future developments.
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ВВЕДЕНИЕ

Колоректальный рак (КРР) занимает третье место 
в мире по распространенности и второе место — 
по уровню смертности [1]. Лечение КРР является 
одним из наукоемких направлений в онкологии. 
Во многом этому способствует не только совершен-
ствование технической составляющей процессов 
диагностики и лечения, но и открытия в области 
молекулярной биологии. Возможность обмена ре-
зультатами геномного профилирования КРР в рам-
ках программы по созданию геномного атласа рака 
(The Cancer Genome Atlas (TGCA) Program) стало од-
ним из значительных достижений последних лет. 
Сейчас в клинической практике является рутинным 
обнаружение мутаций сигнального пути RAS-RAF как 
основных детерминант ответа на антитела против ре-
цептора эпидермального фактора роста. Кроме того, 
получение данных об амплификации HER2, наличии 
мутаций сигнального пути MAP-киназы, результа-
ты MSI-тестирования для терапии ингибиторами 
контрольных иммунных точек — эти новые данные 
позволили онкологам индивидуализировать меди-
каментозную терапию на основе уникального мо-
лекулярного профиля опухоли пациента, особенно 
при лечении метастатического КРР [2].

При этом сейчас в базе TGCA представлены более 
20 000 генов, для которых изучены ассоциации с КРР, 
что дает нам возможность предположить появление 
еще большего количества генетических предикторов 
в лечении КРР уже в ближайшее время.
Интенсивность научных исследований, основанных 
на растущем понимании опухолевой сигнализации 
и механизмах канцерогенеза на молекулярном уров-
не делает архаичной традиционную неселективную 
цитотоксическую химиотерапию, постепенно расши-
ряя и даже в некоторых случаях вытесняя ее селек-
тивными таргетными препаратами [3]. Исходя из вы-
шеизложенного, перспектива персонализированного 
лечения КРР, которое было бы оптимальным для па-
циентов и обеспечивало бы лучший клинический ре-
зультат, уже не является фантастикой, а в ближайшие 
годы станет рутинной клинической практикой, чему 
в значительной степени способствует развитие ком-
пьютерных технологий и, в частности, искусственного 
интеллекта (ИИ).
ИИ является специализированной отраслью вычис-
лительной техники, выполняющей различные функ-
ции, включая прогнозирование и классификацию 
на основе существующих данных [4]. В настоящий 
период развития медицины о полноценном («силь-
ном») ИИ говорить еще рано, сейчас это в большей 
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степени общий термин, в то время как машинное об-
учение (МО) и глубокое обучение (ГО) являются дву-
мя наиболее широко используемыми подходами к ИИ 
в медицине.
Существует несколько алгоритмов МО, наиболее ча-
сто используемых в исследованиях КРР: метод опор-
ных векторов (МОВ) позволяет выполнять стратифи-
кацию заболеваний и прогнозирование на основе 
регрессии и классификации [5], глубокое обучение 
использует методы МО, называемые искусственными 
нейронными сетями, для извлечения закономерно-
стей и составления прогнозов из больших наборов 
данных [6], сверточные нейронные сети (СНС) игра-
ют важную роль в распознавании медицинских изо-
бражений, классификации объектов и семантической 
сегментации [7]. В данном обзоре не освещены проб-
лемы радиомики и использования МО в распознава-
нии медицинских изображений, так как в настоящий 
момент данная область применения ИИ лежит в иной 
плоскости, не затрагивающей вопросов ведения па-
циентов с установленным диагнозом КРР [8]. В обзо-
ре обсуждается применение МО при лечении пациен-
тов с КРР с точки зрения терапевтических стратегий, 
оценки вероятности различных хирургических собы-
тий и прогноза заболевания.
В каждой из моделей МО, описанных ниже, будут ис-
пользованы различные метрики точности (чувстви-
тельность, специфичность, точность), а также по-
казатель AUC (Area Underthe Curve) — площадь под 
ROC-кривой. AUC — показатель, характеризующий 
зависимость TPR (доля истинно положительных клас-
сификаций) от FPR (доля ложноположительных клас-
сификаций). В случае идеального классификатора 
AUC = 1, в случае классификатора, использующего для 
предсказания генератор случайных чисел, AUC = 0.5.

ЦЕЛЬ ИССЛЕДОВАНИЯ

Изучение современных подходов к применению тех-
нологий машинного обучения (МО) и глубокого об-
учения на различных этапах ведения больных коло-
ректальным раком.

МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ

При анализе опубликованных данных в National 
Library of Medicine (база данных Pubmed) за по-
следние 5 лет была произведена оценка эффектив-
ности различных подходов к использованию тех-
нологий искусственного интеллекта в диагностике, 
лечении колоректального рака и прогнозировании 
исходов. Поиск проводился по ключевым словам 

“colorectal cancer”, “artificial intelligence for rectal 
cancer”, “machine learning in colorectal cancer”, “deep 
learning in colorectal cancer”, “genomic research in 
colorectal cancer”. В ходе первичного скрининга 
были проанализированы абстракты 398 публикаций 
2018–2023 гг., исключены публикации, посвященные 
проблемам распознавания сигнатур колоректально-
го рака на компьютерных и магнитно-резонансных 
томограммах. Изучены тексты 274 резюме статей, 
исключены 162 работы, посвященные проблемам 
оптимизации математических методов для ИИ, а так-
же работы без доступа к полным текстам, и работы, 
в которых использование МО применялось только 
на этапе анализа результатов в качестве инструмента 
статистики. В результате были отобраны 112 статей, 
изучен полный текст работ. После изучения полных 
текстов статей были отобраны работы, модели ма-
шинного обучения в которых в ходе валидации по-
казали точность более 80%. Для написания данной 
работы использованы результаты 41 оригинальной 
публикации (Рис. 1).

РЕЗУЛЬТАТЫ

Место предиктивных моделей машинного обучения 
в прогнозировании исхода при различных вариантах 
выбранной терапевтической стратегии.

1. Прогнозирование ответа на неоадъювантное 
и адъювантное лечение
При местнораспространенном раке прямой кишки 
(МРРПК) стандартом лечения является предопе-
рационная неоадъювантная химиолучевая тера-
пия (НАХЛТ) с последующей оценкой и хирурги-
ческим вмешательством [9]. При этом достичь 

Рисунок 1. Общая схема научного поиска
Figure 1. The scheme of scientific research
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полного патологического ответа удается примерно 
в 15–27% случаев [10], поэтому одной из важней-
ших задач МО стоит возможность прогнозирования 
ответа на НАХЛТ. В большинстве публикаций в ка-
честве инструмента прогнозирования ответа опу-
холи на лечение используется радиомика с постро-
ением классификатора изображений на основании 
компьютерной томографии (КТ) или магнитно-резо-
нансной томографии [13]. Небольшое количество 
моделей прошли валидацию на тестовой выборке 
с максимальной точностью 92% [14], однако в на-
стоящий период времени процедуру регистрации 
в качестве медицинского изделия не прошла ни 
одна из моделей.
В качестве другого предиктора ответа опухоли 
на нео адъвантное лечение, отличного от радиомных 
сигнатур, могут выступать характеристики иммунного 
окружения опухоли. Иммунное микроокружение яв-
ляется одним из ключевых факторов развития и про-
грессирования КРР. Недавние значительные успехи 
в иммунотерапии, показали потенциал использования 
иммунной системы для лечения КРР [15], при этом 
количество, тип, плотность инфильтрации и локали-
зация иммунных клеток в ткани опухоли обладает 
прогностическим потенциалом. На этой основе по-
строена методология оценки иммунного статуса опу-
холи (immunoscore) [16]. В исследовании коллектива 
авторов под руководством Foersch на основе данных 
1108 пациентов с диагнозом КРР с использовани-
ем сверточной нейросети (СНС) была разработана 
система поддержки принятия клинических решений 
(СППКР), основанная на иммуногистопатологиче-
ских изображениях различных подтипов иммунных 
клеток — AImmunoscore (AIS) [17]. По сообщению 
авторов, данная модель обладала высоким прогно-
стическим потенциалом, что дает возможность ис-
пользования ее для прогнозирования ответа на нео-
адъювантную терапию [17].
Считается, что опухоли с высокой степенью мутации 
содержат повышенную нагрузку неоантигенов, что 
делает их иммуногенными и чувствительными к им-
мунотерапии [18]. Микросателлитная нестабильность 
(МСН) обнаруживается примерно в 15% КРР [19], од-
нако на сегодня отсутствуют исследования, в которых 
этот показатель использовался бы в качестве резуль-
тата предсказания моделей МО. Ссылаясь на отсут-
ствие универсальности, высокой стоимости и нали-
чие технических ограничений, авторы не используют 
МСН как отдельный фактор, а пытаются предсказать 
ее с помощью различных моделей МО по визуальным 
образам МРТ [20]. Подобным образом, в настоящий 
период времени, дело обстоит и с детекцией мутаций 
KRAS, где в качестве инструмента также используются 
радиомные модели МО [21–23].

Известно, что абсолютное улучшение выживаемо-
сти, вызванное адъювантной ХТ, оценивается в 2–5% 
при II стадии и 10–22% — при III стадии КРР, и эта 
существенная разница в улучшении выживаемости 
может быть объяснена, прежде всего, значимыми раз-
личиями риска летальности при II и III стадии рака 
толстой кишки [24]. Поэтому в исследовании коллек-
тива из Норвегии под руководством Kleppe авторы 
попытались с помощью СНС стратифицировать риски 
и, исходя из этого, оптимизировать назначение адъю-
вантной ХТ у пациентов с II и III стадиями КРР [25]. 
В основу исследования легло использование нового 
маркера DoMore-v1-CRC, полученного с помощью ав-
томатизированного анализа отсканированных сре-
зов опухолевой ткани, окрашенных гематоксилином 
и эозином, который был описан подробно авторами 
в их предыдущем исследовании [26]. Полученная 
в результате модель стратифицирует риск более 
точно, чем ее составляющие элементы, и выявляет 
значительно больше пациентов с КРР II и III стадий 
с таким же хорошим прогнозом, как у группы низкого 
риска в текущих рекомендациях [25]. Вывод, кото-
рый приводится в исследовании, говорит о том, что 
отказ от адъювантной ХТ у выявленных с помощью 
алгоритма групп пациентов может быть безопасным, 
таким образом, в будущем появится возможность 
снижения частоты явлений токсичности химиопрепа-
ратов, смертности, ассоциированной с токсическими 
эффектами химиотерапии, и затрат на лечение [25]. 
Последние два упомянутых выше алгоритма машин-
ного обучения прошли внешнюю валидацию [25,26].
Говоря о системах поддержки принятия клиниче-
ских решений (СППКР), нельзя не упомянуть IBM (R) 
Watson for Oncology (WfO). Последняя предоставляет 
онкологам основанные на фактических данных вари-
анты терапии. По данным исследователей, система 
WfO в 70% случаев представляла вариант стратегии 
лечения, сопоставимый или аналогичный варианту, 
предложенному врачами-онкологами [27].
Длинные некодирующие РНК (нкРНК) сейчас рассма-
триваются как потенциальные биомаркеры прогноза 
КРР [28]. Обнаружено, что нкРНК связаны с иммунны-
ми модификациями при КРР, и данный параметр уже 
используется для прогнозирования ответа на адъю-
вантную химиотерапию на основе фторурацила с по-
мощью модели МО, получившей название consensus 
immune-related lncRNA signature (сигнатура опухоли 
на основе профиля экспрессии нкРНК) [29]. Данная 
модель может идентифицировать пациентов, не от-
вечающих на адъювантную химиотерапию на основе 
фторурацила с точностью 85% [29]. Использование 
генетических сигнатур как исходных параметров для 
прогнозных моделей является перспективным на-
правлением, единственным ограничением данной 
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группы методик в настоящий период времени может 
быть стоимость генетических исследований. В иссле-
довании Abraham c соавт. [30] использовалась сиг-
натура из 67 генов для предсказания эффективности 
химиотерапии на основе оксалиплатина в сочетании 
с бевацизумабом у пациентов с метастатическим КРР. 
Модель получила название FOLFOXai [30].
Существует ряд работ, в которых МО использовали 
для прогнозирования терапевтического эффекта тар-
гетной химиотерапии. В исследовании Giannini с со-
авторами пытались использовать модель ГО для пред-
сказания эффективности лечения трастузумабом 
и лапатинибом у пациентов с HER2-позитивным мета-
статическим КР [31]. В результате обучения модели 
удалось достигнуть 90% чувствительности при 42% 
специфичности [31].

2. Прогнозирование рисков отдаленного метаста-
зирования и рецидива заболевания
Еще одной из важных проблем лечения КРР, которую 
пытаются решить с помощью технологий ИИ, явля-
ется прогнозирование вероятности рецидива. У па-
циентов с КРР II и III стадии кумулятивная частота 
местных рецидивов за 5 лет после операции состав-
ляет 11,0% и 23,5%, соответственно [32]. В доступных 
работах зачастую для построения модели использу-
ются радиомные признаки, извлекаемые из предопе-
рационного КТ-изображения опухоли. Единственной 
клинической переменной в исследовании Badic с со-
авт. было наличие либо отсутствие адъювантной ХТ, 
при этом R-статус опухоли после операции не иссле-
довался [33].
Целью другого исследования, выполненного Xu Y. 
и соавт., было изучение возможности использова-
ния технологии МО для прогнозирования риска про-
грессии заболевания после операции у пациентов 
с IV стадией КРР [34]. AUC модели градиентного 
бустинга для прогнозирования прогрессирования 
рака составило 0,734. При этом весовая матрица 
алгоритма показала, что химиотерапия, возраст, на-
туральный логарифм концентрации РЭА, РЭА и время 
анестезии были пятью наиболее значимыми факто-
рами риска прогрессирования заболевания, при этом 
единственным «хирургическим» параметром, вклю-
ченным в анализ, был доступ (лапароскопический/
традиционный) [34].
В еще одном исследовании, заслуживающем вни-
мания (Han T. и соавт.), была создана модель для 
прогнозирования метастатического поражения пе-
чени при Т1 КРР. В общей сложности в исследование 
были включены 16 785 пациентов с КРР, из которых 
у 326 была Т1 стадия опухоли с М1 у восьми паци-
ентов [35]. В результате было показано, что возраст, 
пол, семейное положение, первичная локализация, 

размер опухоли, РЭА, тип опухоли, степень злока-
чественности, N-стадия и периневральная инвазия 
были решающими факторами для прогнозирования 
метастатического поражения, среди которых размер 
опухоли имел наибольшее значение [35]. AUC по-
строенной модели была близка к 0,95 [35].

3. Прогнозирование иных исходов на основе клиниче-
ских и лабораторных данных
При выборе лечения пациентов с КРР модели МО, ос-
нованные на клинических и лабораторных данных, 
могут помочь определить как преимущества, так и ри-
ски химиотерапии за счет прогнозирования возмож-
ных исходов лечения.
В исследовании Elfiky с соавт. алгоритм машинного 
обучения, применяемый к данным электронной ме-
дицинской карты, был обучен для предсказывания 
30-дневной летальности на момент начала химио-
терапии. Ключевыми предикторами были индекс 
коморбидности, возраст, частота сердечных сокра-
щений и ряд лабораторных показателей (уровень 
С-реактивного белка, количество лейкоцитов в кро-
ви и уровень щелочной фосфатазы) [36]. Важно от-
метить, что ни один из факторов не объяснял более 
2% прогнозов модели линейным образом. Большая 
часть вариаций в прогнозах (86,4%) не была линей-
ной функцией какого-либо отдельного параметра, 
что указывает на то, что модель дерева принятия 
решений в значительной степени соответствовала 
сложным нелинейным взаимодействиям между все-
ми клиническими показателями [36]. AUC описанной 
модели составил 0,810 [36].
Сравнительно новым подходом к формированию 
прог нозных моделей при КРР становится так на-
зываемый «мультиомный подход», где наряду к уже 
описанным параметрам еще добавлен параметр ки-
шечной микробиоты [37]. На небольшой по объему 
выборке (78 пациентов) авторы под руководством 
Yang определили микробные ассоциации, которые 
могут использоваться в прогнозных моделях выжива-
емости пациентов КРР [37].
Информация о наиболее перспективных из перечис-
ленных выше моделей для прогнозирования клини-
ческих исходов представлена в таблице 1.

4. ИИ для оценки токсичности химиотерапии
В ряде исследований МО использовалось для прогно-
зирования токсичности химиотерапии. В исследова-
нии Li C. с соавт., на выборке 36 030 пациентов с КРР 
получавших фторпиримидин, использовались моде-
ли ЛР, СЛ и экстремального градиентного бустинга 
(ЭГБ) с максимальной точностью у последней модели 
0,816 [11]. В результате факторами риска 30-днев-
ной кардиотоксичности были: ранее существовавшие 
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заболевания сердца, хирургическое вмешательство, 
пожилой возраст. К сожалению, в данном исследова-
нии нет информации о внешней валидации [11].
В другом исследовании (Oyaga-Iriarte и соавт.) с по-
мощью ДР, СЛ и МОВ у пациентов с метастатическим 
КРР предсказывалась токсичность иринотекана для 
каждого цикла лечения. Причем точность прогнози-
рования лейкопении была 75%, нейтропении — 88%, 
и диареи — 95%. Ограничением клинического ис-
пользования модели является не столько отсутствие 
внешней валидации, сколько использование во вхо-
дящих данных параметров фармакокинетики ирино-
текана, что не является рутинным клиническим тес-
том [12].

5. ИИ в хирургических стратегиях лечения КРР
Эндоскопическая резекция и подслизистая диссек-
ция являются эффективными методами лечения ран-
них стадий КРР [38], и при выборе метода лечения 
основной проблемой является оценка N-статуса опу-
холи. В исследовании под руководством Jin J., после 
обработки данных 1194 пациентов с КРР (pT1NxM0) 
после эндоскопического лечения было отобрано 
10 патоморфологических параметров и маркеров 

воспаления [39]. На основании этих данных с помо-
щью метода СЛ была создана модель МО с точностью 
прогнозирования поражения ЛУ до 85% [39]. В дру-
гом исследовании, проведенном Ichimasa с соавт., ис-
пользовались данные 511 пациентов КРР (pT2NxM0) 
[40]. Исследователи тестировали гипотезу избыточ-
ности полноценной резекции прямой кишки при рТ2, 
так как поражение ЛУ наблюдается примерно только 
у 25% пациентов при данной стадии. В результате 
первичного анализа было отобрано 8 клинико-мор-
фологических показателей. При помощи алгоритма 
СЛ была создана модель с чувствительностью 96% 
и специфичностью 88%. Исходя из данных этого 
исследования, 64% пациентов могли бы избежать 
операции, в то время как 1,6% пациентов с метаста-
зами в ЛУ потеряли бы шанс на хирургическое вме-
шательство [40]. В исследовании коллектива авторов 
из Южной Кореи под руководством Kang J. на вы-
борке из 316 пациентов было отобрано 9 параметров, 
одним из которых являлась степень инфильтрации 
опухоли лимфоцитами [41]. Исходя из методики 
(оценка коэффициентов линейной регрессионной 
модели) для создания модели, использовался метод 
регрессии лассо — LASSO (least absolute shrinkage 

Таблица 1. Перспективные модели машинного обучения для прогнозирования исхода при различных вариантах выбран-
ной терапевтической стратегии
Table 1. Promising machine learning models for predicting the outcome of various variants of the treatment strategy

Автор Назначение модели Характеристика данных, 
использованных для обучения Метод МО Метрики качества 

модели
Foersch 
с соавт. 
[17]

Автоматизированная оценка 
иммунного окружения опухоли

Гистологические срезы 1108 
пациентов с КРР

СНС Точность (accuracy) — 
73,5%

Kleppe 
с соавт. 
[25]

Стратификация рисков 
прогрессирования заболевания 
у пациентов с II-III стадией КРР

Гистологические срезы 
и патологоанатомические 

характеристики 2074 пациентов 
с КРР

СНС Не представлены.

Liu 
с соавт. 
[29]

Прогнозирование ответа 
на адъювантную химиотерапию 

на основе фторурацила, 
бевацизумаба и ингибиторов 

контрольных точек

Данные 2509 пациентов с КРР 
из открытых баз данных

ГО (кластеризация) Для прогнозирования 
1, 3-х и 5-ти летней 
выживаемости AUC 

составила 0.776, 0.763 
и 0.790 соответственно

Abraham 
с соавт. 
[30]

Предсказание длительности 
промежутков между курсами, 

общей и безрецидивной 
выживаемости у пациентов 

с метастатическим КРР, 
получающих ХТ с оксалиплатином

Результаты молекулярного 
профилирования пациентов 

с КРР, 599 из исследования RWE, 
272 из исследования TRIBE2

Комплекс методов: 
случайный лес (СЛ), МОВ, 
логистическая регрессия 

(ЛР), анализ главных 
компонент

Чувствительность 
88,3% при определении 
молекулярного подтипа 

рака

Xu Y 
с соавт. 
[34]

Прогноз прогрессирования 
заболевания после 

хирургического лечения

Клинические данные и данные 
патологоанатомического 

исследования 999 пациентов 
с КРР

Логистическая регрессия, 
дерево решений (ДР), 
градиентный бустинг, 

lightGBM

AUC = 0,761 для метода 
градиентного бустинга

Han T 
с соавт. 
[35]

Предсказание риска наличия 
метаститического поражения 

печени у пациентов с T1-стадией

Клинические данные и данные 
патологоанатомического 

исследования 17 111 пациентов 
с КРР

ДР, бутстрэп-
агрегирование, 

ансамблевое обучение

Наивысшая 
из достигнутых 

AUC = 0,9631

Elfiky 
с соавт. 
[36]

Предсказание 30-ти дневной 
летальности после начала 

химиотерапии

Клинические данные и данные 
патологоанатомического 

исследования, объем данных не 
указан

ДР с градиентным 
бустингом

AUC = 0,924
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and selection operator), вариация линейной регрес-
сии, специально адаптированная для факторов, кото-
рые демонстрируют сильную мультиколлинеарность. 
Точность модели составила 76% [41].

6. Применение ИИ в прогнозировании послеопераци-
онных осложнений
В одной из первых работ (Soguero-Ruiz с соавт.) 
по прогнозированию несостоятельности анастомо-
за (НА) с помощью МО в качестве источника данных 
использовали записи в электронной медицинской 
карте. Вручную были отобраны пациенты, опериро-
ванные по поводу КРР (402), с НА был 31, без ука-
зания сроков возникновения данного осложнения 
[42]. В качестве отобранных данных использовались: 
все слова, зафиксированные в течение двух недель 
до операции в любых документах, относящихся как 
к стационарным, так и к амбулаторным посещениям 
(5409 уникальных слов), параметры анализа крови 
(общего и биохимического) и клинические показате-
ли (частота пульса, температура тела, артериальное 
давление). В результате при использовании в модели 
МОВ удалось добиться точности 92% [42].
Датское исследование под руководством Lin V. с вы-
боркой 23 907 пациентов было направлено на прог-
нозирование осложнений по Клавьен-Диндо степе-
ни ≥ 3B, таковых больных было 2958 (12,4%) [43]. 
Из 17190 пациентов, которым формировался анасто-
моз, у 929 наблюдалась НА (5,4%). Среди сравнива-
емых моделей МО логистическая регрессия методом 
лассо показала наилучшие результаты — AUC 0,690. 
В данной работе прогнозирование послеоперацион-
ных осложнений было основано только на предопе-
рационных факторах, полученных с использованием 
национальной медицинской базы данных. В следу-
ющих работах авторы планируют сосредоточиться 
на оценке в качестве потенциальных предикторов 
лабораторных параметров и лекарственного воздей-
ствия [43].
В исследовании Ruan с соавт. была поставлена за-
дача по созданию предиктивной модели развития 
осложнений (инфекция операционной раны, ин-
траабдоминальные абсцессы) на основании данных 
из электронных медицинских карт 3535 пациентов 
с КРР [44]. Авторы позиционируют свою разработку, 
как модель, способную работать в режиме реального 
времени — «у постели больного». AUC данной модели 
глубокого обучения для инфекционных осложнений 
со стороны операционной раны составила 0,68 и для 
внутриорганных — 0,78, при этом архитектура модели 
не позволяет выделить факторы, оказывающие наи-
большее влияние на результат предсказания [44].
Синдром низкой передней резекции (СНПР) явля-
ется распространенным осложнением у пациентов 

с колоректальным раком, которое серьезно влияет 
на качество жизни в послеоперационном периоде. 
В настоящее время этиология СНПР все еще неясна, 
но достоверно определены некоторые факторы ри-
ска [45]. В исследование Huang и соавт. было вклю-
чено 342 пациента, частота СНПР составила 47,4% 
(162/342), период наблюдения — 6 месяцев [46]. 
Авторами были использованы пять алгоритмов клас-
сификации МО — KH, алгоритм опорных векторов, ДР, 
СЛ и алгоритмы искусственной нейронной сети для 
моделирования данных. Результаты показали у всех 
хорошую диагностическую эффективность, при этом 
модели ДР и СЛ имели AUC выше 0,85 [46].
В другом исследовании коллективом автором под 
руководством Chen была разработана модель МО, 
предсказывающая вероятность повторной гос-
питализации в течение 30 дней после выписки 
из стационара [47]. Набор данных производил-
ся у 213827 пациентов, из которых 23083 (10,8%) 
были госпитализированы повторно. При исполь-
зовании модели искусственной нейросети авто-
ры получили получил AUC, равную 0,751 (95% ДИ 
0,743–0,759) [47].

ОБСУЖДЕНИЕ

В данной работе мы ставили своей задачей изучить 
основные направления разработок в сфере ИИ, ис-
пользуемые для ведения пациентов с КРР. Большое 
количество таких исследований является отраже-
нием настоящего тренда использования ИИ во всех 
сферах, в том числе и медицине [25,31,35–37,44]. 
Отчетливо видно, что модели искусственного интел-
лекта могут применяться для принятия решений об 
операции, выявления и смягчения модифицируемых 
факторов риска, прогнозирования и ведения ослож-
нений [11,12,41,47]. При этом обращают на себя вни-
мание ряд особенностей, присущих многим публика-
циям по данной тематике.
Во-первых, судя по авторским коллективам, такие 
работы являются прерогативой крупных универси-
тетских центров, где возможны коллаборации между 
группами математиков-программистов и клинициста-
ми [17,25,30,34]. Причем в некоторых исследованиях 
отчетливо видно, что носителями повестки выступа-
ют именно математические коллективы. Такой вывод 
мы делаем по очевидным, с точки зрения клинициста, 
погрешностям при выборе ключевых факторов (про-
гнозирование местного рецидива без учета R-статуса 
опухоли, определение мутационного профиля с помо-
щью радиомной модели МРТ — изображений и т.д.) 
[33,36,41,42]. Так, в исследовании Soguero-Ruiz с со-
авт., где с целью прогноза хирургических осложнений 
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в качестве одной из переменных анализировался 
текст в медицинской документации, исследователи 
обнаружили, что среди других слов, которые пред-
ставляли клинически значимые переменные, были: 
«колоанальный», «петлевая илеостома», «степлер» 
и «воздух» [42]. Если первые и дают хоть какую-то 
почву для размышлений, то целесообразность об-
суждения предсказательной мощности наличия слов 
«воздух» и «свободный газ» в медицинской докумен-
тации при прогнозировании внутрибрюшных ослож-
нений может лежать вне плоскости применения ИИ.
Во-вторых, во многих исследованиях отсутствует ва-
лидация моделей с использованием внешних данных, 
что, по нашему мнению, должно быть рутинным этапом 
при представлении СППКР. То есть, на первом этапе 
исследователи обучают программу на собственных 
данных и получают впечатляющие результаты точ-
ности и специфичности, что, как показала практика, 
вовсе не обязательно будет достигнуто на данных 
из других учреждений [35,36]. В случае успешной 
внешней валидации следующим этапом оценки эф-
фективности продукта должна быть экспертная оцен-
ка. Говоря о последней, еще раз стоит упомянуть 
Watson for Oncology (WfO) [27,48]. Данная система 
была разработана в США на основе данных нацио-
нальной комплексной онкологической сети (National 
Comprehensive Cancer Network — NCCN) и была апро-
бирована в реальной клинической практике в 14 раз-
личных странах. Суть исследований заключалась 
в том, что группа экспертов сопоставляла лечебные 
стратегии WfO и программы лечения врачей — онко-
логов в изучаемом регионе и определяла их прием-
лемость для конкретного пациента. В Таиланде почти 
187 (60%) из 313 пар лечения рака молочной железы, 
легких, толстой и прямой кишки, были идентичными 
или одинаково приемлемыми, при этом 219 (70%) 
терапевтических вариантов WfO были идентичны 
или приемлемы альтернативами терапии, принятой 
в клинике [27]. В 94 (30%) случаев один или оба ва-
рианта лечения были оценены как неприемлемые. 
Из 32 случаев, когда оба варианта WfO и «локальные» 
были приемлемыми, WfO был предпочтен в 18 случа-
ях, а локальные — в 14 случаях. При КРК наблюда-
лась самая высокая доля идентичных или одинаково 
приемлемых методов лечения; при раке IV стадии — 
самая низкая. При этом авторы, несмотря на обнаде-
живающие результаты работы системы, ставят ряд 
вопросов о том, что использование СППКР может уве-
личить время, содержать устаревшую информацию 
или игнорироваться врачами, и ответы на эти вопро-
сы могут быть получены только при проведении мас-
штабных исследований в данной области [27]. Более 
раннее исследование WfO из Китая иллюстрирует 
разницу в ситуации с лечением рака между Востоком 

и Западом, которая проявляется в «большем опыте 
китайских специалистов вследствие большего коли-
чества пациентов», отсутствие на рынке Китая ряда 
химиопрепаратов и т.д. Таким образом, делается вы-
вод о безусловной необходимости внедрения СППКР, 
но с большим уровнем локализации, то есть соблю-
дением всех особенностей национальной системы 
здравоохранения [48].

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

Таким образом, настоящий уровень развития цифро-
вых технологий в онкологии, а именно в лечении КРР, 
не позволяет говорить о полноценном ИИ, способном 
принимать решения о лечении пациентов без врачеб-
ного контроля.
Результаты многочисленных исследований привели 
к созданию отдельных программных продуктов, обу-
ченных на различных по качеству и количеству набо-
рах данных, которые способны подсказать сценарий 
лечения на основе прогнозных моделей, и, по сути, 
являющихся помощниками врача с очень ограничен-
ным функционалом.
Еще одной особенностью данного этапа развития 
ИИ в лечении КРР является то, что, с одной сторо-
ны, у исследователей имеется широкий массив дан-
ных на входе (клинические, рентгенологические, 
иммунологические и т.д.), и объем этих данных 
только увеличивается, а на выходе сохраняется 
достаточно узкий спектр клинических шаблонов, 
сводящихся к трем «китам» онкологической помо-
щи с ограниченным объемом комбинаций. В свя-
зи с этим действительно персонифицированные 
схемы лечения, основанные на микробиотическом 
и мутационном спектре и, например, персональной 
фармакокинетике, пока что выглядят фантастиче-
скими, но, безусловно, перспективными для буду-
щих разработок.
И это далеко не весь спектр проблем, с которыми мы 
столкнёмся в ближайшее время на пути внедрения 
ИИ в медицинскую практику. В данной работе мы не 
стали касаться парамедицинских аспектов — вопро-
сов этики, нормативного регулирования при приня-
тии решений машиной, защиты персональных данных 
и в целом информационной безопасности и еще мно-
гих вопросов, которые, остались за рамками данной 
работы, но весьма вероятно, что именно они выйдут 
на первый план и своей сложностью затмят клиниче-
скую составляющую.
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