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Аннотация. Впервые на данных российской популяции (263 пациента, 134 клинических признака) разработана и валидирована модель машинного обучения XGBoost для прогнозирования рецидива рака щитовидной железы. Исследование выполнено в рамках междисциплинарного сотрудничества СПбГЭТУ «ЛЭТИ» и ПСПбГМУ им. И.П. Павлова на основе реальных клинических данных двух медицинских центров Санкт-Петербурга. Модель обучена с учётом не только опухолевых, но и метаболических, антропометрических и биохимических показателей. Впервые показана значимость внеопухолевых факторов (окружность талии, уровень глюкозы, длительность ожирения) в прогнозировании рецидива. Точность лучшей модели составила 98,1%, ROC AUC — 0,9978, при нулевом показателе ложноположительных результатов (Precision = 1,000). Реализовано веб-приложение для клинического применения с контейнеризацией Docker.
Введение. Рак щитовидной железы (РЩЖ) — самая распространённая злокачественная опухоль эндокринной системы, составляющая 0,4–3% в структуре онкологической заболеваемости. Ежегодно в России регистрируется более 12 000 новых случаев. Несмотря на высокую эффективность хирургического лечения и благоприятный общий прогноз, рецидив развивается у 20–30% пациентов, что требует длительного послеоперационного мониторинга и повторной оценки комплекса клинических факторов.
Традиционная оценка риска рецидива опирается на системы TNM-стадирования и классификацию ATA, однако учитывает преимущественно опухолевые параметры. В последние годы появляются данные о вкладе метаболических факторов (ожирение, инсулинорезистентность, дислипидемия) в онкологический прогноз, однако эти показатели не входят в стандартные системы стратификации риска. Одновременный анализ более 100 клинических, лабораторных и морфологических факторов невозможен в рамках традиционного врачебного подхода, что обусловливает актуальность применения методов искусственного интеллекта.
Материалы и методы. Исследование выполнено на ретроспективных данных 263 пациентов с верифицированным диагнозом РЩЖ, наблюдавшихся в ПСПбГМУ им. И.П. Павлова и Городском клинико-диагностическом центре №1 (Санкт-Петербург). Набор данных включал 134 клинических признака: демографические данные (пол, возраст), результаты лабораторных исследований (ТТГ, свободный Т4, тиреоглобулин, кальцитонин, глюкоза, электролиты), гистологические характеристики опухоли (тип, вариант), TNM-стадирование, молекулярно-генетические маркеры (BRAF, Glut), антропометрические показатели (ИМТ, окружность талии), данные о сопутствующей патологии (ожирение, жировой гепатоз, сердечно-сосудистые заболевания) и сведения о послеоперационных осложнениях.
Целевая переменная — бинарный признак наличия рецидива, сформированный на основе агрегации четырёх контрольных временных точек: 6 месяцев, 1 год, 3 года и 10 лет после операции. Распределение классов: 79,1% — ремиссия, 20,9% — рецидив.
Выборка разделена на обучающую (80%, n=210) и тестовую (20%, n=53) части методом стратифицированного разбиения для сохранения пропорции классов. Для коррекции дисбаланса применён метод SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique). Подбор гиперпараметров выполнен с помощью RandomizedSearchCV с 5-кратной кросс-валидацией и F1-score в качестве целевой метрики.
Сравнивались три модели: логистическая регрессия (интерпретируемый базовый метод), Gradient Boosting Classifier и XGBClassifier (ансамблевые методы, способные моделировать нелинейные зависимости между признаками). Программная реализация системы выполнена в виде веб-приложения на Django (Python 3.11) с контейнеризацией Docker, обеспечивающей развёртывание одной командой на любом сервере клиники. Врач вводит клинические параметры пациента через веб-форму, система автоматически выполняет предобработку и выдаёт прогноз (рецидив/ремиссия) с указанием вероятности. История прогнозов сохраняется в журнале.
Результаты и обсуждение. Наилучшие результаты продемонстрировала модель XGBClassifier: точность — 98,1%, чувствительность — 90,9%, специфичность — 100%, F1-score — 0,9524, ROC AUC — 0,9978. Показатель Precision = 1,000 свидетельствует об отсутствии ложноположительных прогнозов на тестовой выборке, что является критически важным для клинической практики: ни один пациент в ремиссии не получит необоснованную тревогу.
Принципиально важным научным результатом стало подтверждение впервые определённой значимости внеопухолевых факторов в прогнозировании рецидива РЩЖ. SHAP-анализ (SHapley Additive exPlanations) выявил, что среди наиболее значимых предикторов — окружность талии, наследственность по онкологии, длительность анамнеза ожирения и уровень глюкозы крови. Вклад метаболических и антропометрических факторов оказался сопоставим с влиянием классических опухолевых признаков. Это углубляет понимание биологии рецидива и расширяет возможности персонализированного подхода к мониторингу пациентов с РЩЖ.
Реализованная веб-система обеспечивает полный цикл клинической работы с прогнозом: ввод данных пациента, автоматическую предобработку, запуск ML-модели, получение результата в наглядной форме и сохранение истории обращений. Модульная архитектура позволяет подключать новые модели и расширять набор клинических данных.
Заключение. Впервые на реальных клинических данных российской популяции создана и валидирована веб-система прогнозирования рецидива рака щитовидной железы на основе машинного обучения. Проект реализован в уникальном формате междисциплинарного сотрудничества инженерной школы (СПбГЭТУ «ЛЭТИ») и ведущего клинического центра (ПСПбГМУ им. Павлова), что обеспечило сочетание технологической экспертизы в области ИИ и глубокого клинического понимания задачи.
Дальнейшее развитие проекта предусматривает расширение выборки за счёт многоцентрового сбора данных, проспективную клиническую валидацию, интеграцию с медицинскими информационными системами и повышение интерпретируемости прогнозов для практикующих врачей.
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