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АННОТАЦИЯ 
В последние несколько лет методы машинного обучения привлекают всё большее внимание в
области диагностики, особенно при обнаружении рака молочной железы.
В статье проведён анализ актуальных исследований, посвящённых использованию методов
машинного обучения при диагностике рака молочной железы, по трём направлениям:
используемых для решения вспомогательных задач, возникающих в современной диагностике
рака молочной железы, выступающих в качестве интеллектуальной оценки состояния
пациента для предварительных диагностических решений и определяющих факторы риска 
рака молочной железы.
Анализ показал, что использование методов машинного обучения при диагностике рака
молочной железы предоставляет большие возможности для улучшения точности и
эффективности диагностики, а также позволяет решать дополнительные задачи.
В результате анализа литературы были выявлены признаки, которые используются в качестве 
входных данных в методах машинного обучения. В дальнейшем собранная информация будет
использована при построении системы признаков для диагностики рака молочной железы
методами машинного обучения.
Ключевые слова: рак молочной железы; скрининг рака; машинное обучение, искусственный
интеллект.
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ABSTRACT 
In recent years, machine learning methods have been attracting increasing attention in the field of 
diagnostics, especially in the detection of breast cancer.  
In the article we analyze current research on the use of machine learning methods in breast cancer 
diagnosis in three directions: their use in solving auxiliary tasks that arise in modern breast cancer 
diagnostics, their role in providing an intelligent assessment of the patient's condition for preliminary 
diagnostic decisions, and their ability to determine breast cancer risk factors. The analysis has shown 
that the use of machine learning methods in breast cancer diagnosis provides great opportunities for 
improving accuracy and efficiency, as well as for solving additional tasks. As a result of the literature 
analysis, features that are used as input data in machine learning methods have been obtained. In the 
future, the collected information will be used to construct a feature system for breast cancer diagnosis 
using machine learning methods. 
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ВВЕДЕНИЕ 
По данным 2022 г. рак молочной железы составляет 19% от всех видов рака среди выявленных 
случаев и является лидирующим в этом списке [1]. Ранняя диагностика данной опухоли 
является решающим шагом, что сильно способствует успешному лечению и повышению 
выживаемости пациентов. В последние несколько лет методы машинного обучения 
привлекают всё большее внимание в области диагностики, в том числе при обнаружении рака 
молочной железы. Так, в исследовании S. Zou и соавт. [2] проводился сравнительный анализ 
методов машинного обучения, в которых в качестве входной информации были использованы 
демографические данные пациентов, истории болезни, данные визуализации: маммография, 
ультразвуковое исследование (УЗИ), магнитно-резонансная томография (МРТ) и генетические 
профили. Результаты показали, что алгоритмы машинного обучения, такие как машины 
опорных векторов (SVM), случайные леса, искусственные нейронные сети (ИНС) и модели 
глубокого обучения, имеют высокую точность для диагностики рака молочной железы.  
В работе проведено выявление возможности машинного обучения при диагностике рака 
молочной железы. В данном обзоре рассматриваются методы машинного обучения, 
используемые для решения вспомогательных задач, возникающих в современной диагностике 
рака молочной железы, выступающие в качестве интеллектуальной оценки состояния 
пациента для предварительных диагностических решений и применяемые в качестве 
предсказательной системы. 

ИСПОЛЬЗОВАНИЕ МЕТОДОВ МАШИННОГО ОБУЧЕНИЯ ДЛЯ РЕШЕНИЯ 
ВСПОМОГАТЕЛЬНЫХ ЗАДАЧ В МЕДИЦИНСКОЙ ДИАГНОСТИКЕ РАКА 
МОЛОЧНОЙ ЖЕЛЕЗЫ  
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Методы машинного обучения могут быть эффективно применены в диагностике рака 
молочной железы для решения вспомогательных задач. Одной из таких задач является 
сегментация изображений с помощью компьютерного зрения. Методы машинного обучения, 
такие как свёрточные нейронные сети (Convolutional Neural Networks, CNN), могут быть 
использованы для автоматической сегментации опухолей и других аномалий на 
маммограммах [3]. Ещё одним аспектом является классификация данных для определения 
наличия или отсутствия рака молочной железы. Здесь могут использоваться методы 
машинного обучения, включая метод опорных векторов [4] или случайный лес [5]. В рамках 
данного раздела было проанализировано порядка 120 работ, где использовались модели 
машинного обучения для автоматизации рутинных или решения вспомогательных задач. 
Ниже приводятся некоторые примеры. 
В дополнение к этому, методы машинного обучения могут использоваться для анализа 
генетической информации для прогнозирования рака молочной железы на основе геномных 
данных [6]. 
Далее будут рассмотрены опубликованные работы, где применились методы машинного 
обучения для решения этих задач в диагностике рака молочной железы при помощи 
классических методов диагностики: маммографии, ультразвукового исследования, магнитно-
резонансной томографии и др. 
Одним из ранних исследований диагностики рака молочной железы с применением методов 
машинного обучения была работа, в которой применялась нейронная сеть [7]. В качестве 
входных данных были использованы поверхностная плотность желёз и коэффициент 
вариации люминального форм-фактора. Нейронная сеть правильно классифицировала 92% 
случаев в наборе данных, исходя из этого авторы предположили, что нейронные сети могут 
быть полезны для дифференциальной диагностики. В результате данного прорывного 
исследования был открыт путь к дальнейшему развитию методов машинного обучения в 
области диагностики рака молочной железы. С тех пор методы машинного обучения 
продолжали развиваться. Они помогают повысить точность и скорость постановки диагноза, 
а также уменьшить количество ошибочных результатов. 

МЕТОДЫ МАШИННОГО ОБУЧЕНИЯ В МАММОГРАФИИ 
Алгоритмы машинного обучения активно применяются в хорошо зарекомендовавших себя 
методах диагностики рака молочной железы. Так, например, в исследовании [8] используется 
такой метод машинного обучения, как свёрточная нейронная сеть для уменьшения количества 
ложноположительных результатов и классификации опухолей на доброкачественные и 
злокачественные. Использование машинного обучения позволило достигнуть высокой 
точности диагностики и повысить эффективность исследования. 
В другом исследовании [3] применялась свёрточная нейронная сеть для локализации опухоли, 
даже если она развилась в нескольких областях, а также для классификации опухоли на 
доброкачественную или злокачественную. Пример работы данной модели представлен на 
рис. 1. Полученный классификатор показал точность в тестовых примерах около 85%, что 
может быть использовано в качестве вспомогательного инструмента для радиолога при 
выявлении рака молочной железы. 
В похожем исследовании [9] применялась нейронная сеть с радиально-базисными функциями 
для реализации автоматизированной классификации и сегментации опухолей молочной 
железы. Данная работа показала высокую точность локализации области опухоли на исходном 
входном изображении с цветным результатом.  
В работе [10] используется метод классификации патологий молочной железы при помощи 
свёрточной нейронной сети в цифровой маммографии, позволяя с точностью 95,8% 
классифицировать патологии молочной железы. 
В другом исследовании основной задачей было выполнение тестирования обученных моделей 
на наборе данных, значительно отличающихся от тех, которые использовались при их 
обучении [11]. При этом применялась предобработка данных, которая заключалась в 
нормализации значений каналов изображений в диапазоне от 0 до 1. По итогу работы была 
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выявлена проблема с классификацией изображений с изменениями в балансе цвета, 
контрастности и яркости. Эти изменения привели к значительному ухудшению метрик: 
точности, метрики среднего отклика (average recall) и ROC-кривой. 

МЕТОДЫ МАШИННОГО ОБУЧЕНИЯ В УЛЬТРАЗВУКОВОМ ИССЛЕДОВАНИИ 
Несмотря на высокую точность диагностики рака с использованием маммографа, существует 
серьезный недостаток — ионизирующее излучение, — поэтому данный метод применяется 
только для женщин старше 40 лет и с дополнительными ограничениями1. На сегодняшний 
день широко используемым методом, помимо маммографии, является ультразвуковое 
исследование и для данного метода также ведутся исследования с использованием методов 
машинного обучения для повышения точности диагноза. Преимущества ультразвукового 
исследования заключаются в простоте в эксплуатации, безопасности, неинвазивности и 
недорогой стоимости. 
В исследовании [12] описывается процесс диагностики рака молочной железы с 
использованием ультразвукового диагностического устройства при помощи модели 
логистической регрессии для анализа формы, границ и классификации кровотока при 
дифференциальной диагностике доброкачественных и злокачественных опухолей. 
Результатом данного исследования стала модель, которая повышает точность диагностики 
до 92,4%. 
В другом исследовании была сконструирована модель с использованием нейронной сети и 
применена к ультразвуковым изображениям рака молочной железы для их сегментации [13]. 
Точность данного метода составила 97,3%, однако набор данных в этом исследовании невелик 
(90 пациенток), что может сказаться непредсказуемым образом на результатах работы метода 
при валидации. 
В исследовании [14] проводились измерения при помощи УЗИ с использованием свёрточной 
нейронной сети для идентификации ранней стадии рака молочной железы. На рис. 2 показана 
визуализация двух примеров пациентов. Каждый пример показывает изображение 
ультразвукового сканирования в градациях серого и соответствующую карту сердца, красная 
область представляет собой больший вес, который можно расшифровать с помощью цветовой 
шкалы справа. Изображение a показывает, что низкозвуковая область внутри опухоли ценна 
для предсказания статуса околососудистых лимфатических узлов, в то время как для 
изображения b границей опухоли служит опухоль. 
Но у УЗИ также есть недостатки, результаты могут зависеть от опыта и навыков врача, 
проводящего исследование, также УЗИ не всегда обнаруживает маленькие опухоли или 
ранние стадии рака молочной железы [15]. 

МЕТОДЫ МАШИННОГО ОБУЧЕНИЯ В МАГНИТНО-РЕЗОНАНСНОЙ ТОМОГРАФИИ  
На сегодняшний день высокоточным методом определения рака молочной железы является 
магнитно-резонансная томография с применением внутривенного контрастирования. По 
данным [16], МРТ выявляет онкологию в 96% случаев, что относительно выше по сравнению 
с маммологией и УЗИ, но при этом разработки методов с применением машинного обучения 
также ведутся в этом направления для повышения точности диагностики. 
В исследовании [17] применялся метод глубокого обучения на основе МРТ для вычисления 
вероятности развития рака молочной железы. Исходя из результатов исследования, 
разработанная система показала результат ROC-AUC, равный 0,92. 
В похожем исследовании использовали свёрточную нейронную сеть для классификации 
изображений МРТ [18]. Точность сети составила 98,33%, а частота ошибок 0,0167. 
В другом исследовании предлагается метод нормализации МРТ-сканов, поскольку 
изображения, генерируемые различными МРТ-сканерами, отличаются как по интенсивности, 

 
1 Приказ Министерства здравоохранения Российской Федерации № 404н от 27 апреля 2021 г. (ред. от 1 февраля 
2022 г.) «Об утверждении Порядка проведения профилактического медицинского осмотра и диспансеризации 
определенных групп взрослого населения». Режим доступа: https://rcmp-
nso.ru/profila/m_mater/docs1/order_rf404n.pdf?ysclid=m0q99isd18984245105 Дата обращения: 09.01.2024. 

https://rcmp-nso.ru/profila/m_mater/docs1/order_rf404n.pdf?ysclid=m0q99isd18984245105
https://rcmp-nso.ru/profila/m_mater/docs1/order_rf404n.pdf?ysclid=m0q99isd18984245105
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так и по распределению шума, что не позволяет алгоритмам, обученным на МРТ одного 
сканера, обобщать данные с других сканеров [19]. Была использована циклически 
согласованная генеративная состязательная сеть. Результатом метода стали 
нормализированные изображения, потенциально позволившие улучшить диагностику и 
выявление рака молочной железы. 
Однако у данного метода диагностики есть недостатки: это достаточно дорогостоящая 
процедура, требующая высококвалифицированных специалистов и доступности томографов 
[20]. 

ПРЕДВАРИТЕЛЬНАЯ ОЦЕНКА ДИАГНОСТИКИ РАКА МОЛОЧНОЙ ЖЕЛЕЗЫ 
МЕТОДАМИ МАШИННОГО ОБУЧЕНИЯ 
Помимо приведённых выше методов диагностики, существует подходы, которые позволяют 
выявлять факторы риска и на этом основании предлагать более обстоятельное обследование 
[21–23]. Один из данных методов — микроволновая радиотермометрия с использованием 
компьютеризированного диагностического комплекса [21]. Этот комплекс разработан для 
измерения интенсивности естественного электромагнитного излучения, которое испускают 
внутренние ткани пациента в диапазоне сверхвысоких частот. Интенсивность излучения 
пропорциональна температуре тканей. Данный метод используется в онкологии, неврологии, 
урологии и гинекологии. Его главное преимущество в том, что он безопасен, не имеет 
противопоказаний и может быть использован при диагностике и контроле лечения различных 
заболеваний. На рис. 3 показан пример термограммы здорового пациента. Однако анализ и 
интерпретация термометрических данных является довольно сложной задачей [24]. 
Другой метод, основанный на измерении теплового излучения с помощью инфракрасной 
камеры, — термография. Данный метод позволят улавливать инфракрасное излучение и 
преобразовывать его в изображение — термограмму, которая регистрирует распределение 
тепла на поверхности тела [25]. 
Тепловая сцинтиография — это ещё один способ диагностики рака молочной железы с 
использованием радиоактивных веществ [26]. С помощью инфракрасной камеры можно 
увидеть, как в организме они скапливаются в раковых клетках, что позволяет обнаружить 
опухоль на снимке. 
Помимо обработки тепловых данных, существуют модели машинного обучения, где в 
качестве входной информации используются генетические данные, связанные с раком 
молочной железы. 
Подобные методы могут помочь в диагностике рака молочной железы на ранних стадиях, т.к. 
позволяют выявить проблему недорогостоящими способами и при необходимости отправить 
пациента на традиционный метод диагностики. Однако стоит помнить, что они не дают 
полной картины и не позволяют произвести диагностику рака молочной железы, т.к. 
повышение температуры или мутация определённых генов не всегда связаны с раком 
молочной железы. 
В данных методах машинное обучение используется как один из инструментов выявления 
факторов риска, т.к. получаемые данные затруднительны для понимания, а машинное 
обучение позволяет получить информацию, понятную врачу, дающую дополнительные 
доводы по необходимости проведения дополнительного обследования пациента. В рамках 
данного раздела было проанализировано около 90 работ, связанных с применением моделей 
машинного обучения для скрининга рака молочной железы. Ниже приводятся некоторые 
примеры. 

МИКРОВОЛНОВАЯ РАДИОТЕРМОМЕТРИЯ 
В исследовании [27] применяется нечувствительная к весам нейронная сеть для определения 
рака молочной железы при помощи микроволновой радиометрии. Результаты показали, что 
данная модель обладает точностью в 92%.  
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В другой работе применялся генетический алгоритм для локализации злокачественных 
новообразований в молочной железе на основе данных микроволновой радиотермометрии 
[28]. Данные были получены путём снятия температур с 18 точек на молочной железе, 
приведённых на рис. 4. Результаты работы алгоритма составили точность от 55 до 65 % на 
тестовых выборках. 
В исследовании [29] была разработана консультативная интеллектуальная система, которая 
помогает врачу быстро ориентироваться в изменениях температурных полей при постановке 
диагноза. 
Приведённые исследования описывают потенциал микроволновой радиометрии, 
использующий диагностический инструмент на основе машинного обучения для выявления 
риска рака. Но у данного метода есть свои недостатки. Не все показания данного инструмента 
могут быть полезными для диагностики рака, и необходимо предварительно подготовить 
список признаков, которые могут быть использованы [23]. Также микроволновая 
радиотермометрия выявляет только тепловые изменения, которые в первую очередь зависят 
от скорости роста опухоли, и при небольшой скорости оказывается неэффективной. 

ТЕРМОГРАФИЯ 
В исследовании [30] применялся метод термографии для определения рака молочной железы 
на основе машинного обучения и был достигнут показатель ROC-AUC в 0,89. 
В другом исследовании [4] была разработана система с использованием термографии и метода 
опорных векторов для обнаружения рака молочной железы. Достигаемая при этом точность 
составила 96,57%. Также результатами исследования стала точность в различении 
доброкачественных и злокачественных случаев с точностью классификации 92,70% по 
сравнению с 82,05% при маммографии. 
В похожем исследовании [31] использовали свёрточную нейронную сеть InceptionV3 для 
распознавания тепловых изображений молочной железы для выявления рака. Полученная 
модель классифицирует изображение как «больное» с достоверностью 0,78, как «здоровое» с 
достоверностью 0,94. 
В исследовании [32] использовалась инфракрасная термометрия в связке со средой SPSS, в 
которой присутствуют методы машинного обучения. Чувствительность термографии в 
данном исследовании у женщин в возрастной группе до 55 лет составила 89,9 %, а 
специфичность в той же группе — 76,4%. У женщин старше 55 лет эти показатели составили: 
чувствительность — 90,3 % для термометрии, специфичность — 78,9%. 
Несмотря на высокую эффективность, термография представляет собой метод исследования 
организма человека, который не даёт возможности визуализировать анатомические 
структуры, а лишь регистрирует инфракрасное тепловое излучение, исходящее от 
поверхности кожи, что не всегда является фактором развития рака молочной железы. 

ГЕНЕТИЧЕСКИЙ АНАЛИЗ 
В исследовании использовались алгоритмы машинного обучения, такие как обобщённая 
линейная модель, случайный лес, градиентный бустинг и модель глубокого обучения для 
выявления сложных закономерностей в зародышевой линии ДНК, которые коррелируют с 
заболеваемостью раком молочной железы [5]. Проводился анализ закономерностей при 
измерении изменений длины зародышевой линии ДНК в хромосомном масштабе. Эти 
измерения представляют собой сумму многих вставок, делений и изменений количества копий 
в хромосоме. В результате был разработан программный продукт с применением алгоритма 
градиентного бустинга, ROC-AUC которого составил 0,83 для бинарной классификации. 
В другом исследовании, помимо информации генетических профилей, использовались такие 
данные, как образ жизни и репродуктивные факторы в модели логистической регрессии для 
выявления риска рака молочной железы [2]. Результатом работы модели стали ROC-AUC=0,73 
и выводы о том, что данная модель может служить отправной точкой для скрининга рака 
молочной железы. 
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В работе [33] была разработана система, помогающая врачу классифицировать рак молочной 
железы по экспрессии генов. Применяли сразу несколько методов машинного обучения: 
рекуррентную нейронную сеть, метод k-ближайших соседей, вероятностную нейронную сеть, 
свёрточную нейронную сеть и генетические алгоритмы. Лучшие результаты для процесса 
классификации выбирались путём объединения каждого метода с использованием 
генетического алгоритма и сравнения их по точности. Точность предложенного метода 
составила 97%. 
В исследовании [6] представлена модель, сочетающая алгоритмы градиентного бустинга и 
объяснимый искусственный интеллект для прогнозирования метастазов рака молочной 
железы на основе геномных данных. Результатом стала модель, показавшую точность 96% и 
ROC-AUC 99,3%. 
У рассмотренного метода есть некоторые преимущества по сравнению с другими методами 
диагностики, такие как высокая точность — генетический анализ может выявить наличие 
конкретных генетических мутаций, которые могут быть связаны с развитием рака молочной 
железы; раннее выявление — метод помогает выявить генетические мутации, которые могут 
предрасполагать к развитию болезни, ещё до появления первых симптомов. 
Но также имеются и недостатки: высокая стоимость и ограниченность данных. На данный 
момент не все генетические мутации, связанные с раком молочной железы, известны. Это 
ограничивает возможности генетического анализа в полной и точной идентификации всех 
рисков и признаков развития болезни, но может служить отправной точкой для более 
высокоточных методов диагностики. 

ЛИНГВИСТИЧЕСКОЕ ОПИСАНИЕ СОСТОЯНИЯ ПАЦИЕНТА 
Помимо использования методов машинного обучения для анализа данных, полученных при 
обследовании пациентов, существуют подходы, в которых в качестве входных данных 
используются анамнез, заключение врача по УЗИ и другие лингвистические показатели. Так, 
в работе A.A.R. Magna и соавт. [34] применяются методы глубокого обучения для системы 
рекомендаций по диагностике рака молочной железы с использованием историй болезни 
пациентов. В качестве входной информации выступали такие данные, как клиническая 
анатомия, тип заболевания, данные медицинских консультаций, пройденных процедур и 
принимаемых лекарств. Результаты 20 экспериментов с 5-кратной перекрёстной проверкой 
дали среднее значение точности измерений (Accuracy) и отзыва (Recall), равной 98% для 
классификации «рак» по сравнению с «не рак» и 98,6% для классификации «рак молочной 
железы» по сравнению с «другой рак». 
В другом исследовании в качестве входных данных использовались семейный анамнез и 
данные из анкет, заполненных пациентами [35]. Были собраны 603 анкеты, включающие 
данные 309 пациентов с раком молочной железы и 294 здоровых пациентов. Методы, 
использованные для сбора и анализа данных, подробно описаны в исследовании [36]. В 
качестве модели прогнозирования рака молочной железы были исследованы три алгоритма 
классификатора:  
1) метод опорных векторов (SVM);  
2) случайный лес (RF);   
3) многослойный персептрон (MLP).  
Исследованные модели RF, SVM и MLP показали результаты для правильной классификации 
случаев рака молочной железы и здоровых: средняя чувствительность >97,2%, средняя 
специфичность >96,4% и средняя точность >97,1%. 
В исследовании M.R. Afrash и соавт. [37] были проанализированы данные 3168 здоровых 
людей и 1742 истории болезни пациентов в больнице Ирана. Для прогнозирования рака 
молочной железы были выбраны такие показатели, как возраст, потребление молочных 
продуктов, семейный анамнез, биопсия молочной железы, рентген грудной клетки, 
гормональная терапия, употребление алкоголя, избыточный вес, наличие детей и статус 
образования. Результаты эксперимента показали, что дерево решений обеспечивает более 
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высокую производительность, чем другие модели машинного обучения, со значениями 
точности, специфичности и чувствительности 99,3%, 99,5%, 98,26%, соответственно. 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 
В рамках данной работы было проанализировано более 200 научных публикаций из открытых 
источников. Использовались работы из различных стран: России, США, Китая, Ирака и др. На 
рис. 5 приведена диаграмма, в которой показывается, какие модели машинного обучения чаще 
используются при диагностике рака молочной железы. 
Можно выделить две основные задачи, решаемые методами машинного обучения: решение 
вспомогательных задач в медицинской диагностике рака молочной железы и предварительная 
оценка диагностики рака молочной железы. 
В рамках первой задачи можно выделить исследования, посвящённые классификации 
образцов тканей на злокачественные и доброкачественные. Кроме классификации, методы 
машинного обучения также могут использоваться для идентификации факторов риска 
развития рака молочной железы.  
Другим примером является анализ молекулярных данных, например, геномных. Такие задачи 
могут быть решены с помощью различных методов машинного обучения, которые 
представлены в табл. 1. 
Использование методов машинного обучения при диагностике рака молочной железы 
предоставляет большие возможности для улучшения точности и эффективности диагностики, 
а также позволяет решать дополнительные задачи.  
Так, например, свёрточные нейронные сети обладают способностью выявлять сложные 
иерархические признаки в изображениях. Это значит, что нейронная сеть может 
автоматически изучить такие характеристики, как асимметрия тепловых полей, 
неоднородность, микрокальцинаты и т.д., которые являются ключевыми для диагностики рака 
молочной железы. Это позволяет сети выявлять патологические изменения, которые могут 
быть неочевидными для человеческого глаза.  
Преимуществом применения вероятностной нейронной сети в маммографии является её 
способность обрабатывать неопределённость и учитывать вероятности различных классов. 
Это позволяет получить более адекватную и надёжную диагностику, особенно при работе с 
неоднозначными и сложными случаями. 
Одним из основных преимуществ глубокого обучения является его способность 
автоматически извлекать сложные иерархические признаки из больших объёмов данных. Для 
прогнозирования развития рака молочной железы это может быть особенно полезно, так как 
медицинские данные, используемые для диагностики, содержат множество характеристик, 
которые могут быть сложными для восприятия человеком. 
Применение логистической регрессии для классификации кровотока с использованием УЗИ 
позволяет создать модель, которая может помочь в диагностике рака молочной железы. 
Основным преимуществом данной модели является её устойчивость к наличию выбросов и 
шума в данных. Это означает, что она может обрабатывать данные УЗИ, которые могут 
содержать некоторую степень шума или несовершенство, без значительного влияния на 
точность классификации.  
Метод опорных векторов применяется для классификации рака молочной железы на основе 
тепловых данных. Данный метод хорошо справляется с классификацией в случае 
ограниченного количества обучающих данных. Это особенно полезно, когда доступно 
ограниченное количество случаев рака молочной железы для обучения модели. 
Одним из важных аспектов диагностики рака молочной железы является выделение наиболее 
значимых генетических маркеров или признаков, которые могут быть связаны с 
предрасположенностью к данному виду рака. Генетические алгоритмы могут эффективно 
работать с большими объёмами данных, что особенно важно для классификации рака 
молочной железы, где доступно множество клинических и генетических данных. 
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Однако стоит учитывать ограничения и недостатки этих методов: необходимость большого 
объёма данных для обучения модели и проверки и валидации полученных результатов. 
В результате анализа имеющихся источников можно сделать вывод, что ведётся активное 
применение компьютерных технологий в медицинской диагностике, в частности, методы 
машинного обучения, такие как нейронные сети, регрессия, случайный лес и др. В указанных 
исследованиях наглядно показано, что машинное обучение позволяет повысить точность и 
адекватность диагностики, в автоматическом режиме классифицировать новообразования и 
подготавливать данные для последующей обработки, проводить скрининговые обследования 
пациентов.  
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ТАБЛИЦЫ 
Таблица 1. Методы машинного обучения и возможные цели их применения в диагностике рака молочной железы 

Решаемые задачи Методы машинного обучения 

Классификация маммограмм [7, 8, 10]; сегментация опухолей из 
данных маммографии [3];  классификации изображений МРТ-сканов 
и данных УЗИ [13, 14, 18] 

Сверточная нейронная сеть 

Прогнозирование развития рака [35], выявление сложных 
закономерностей в ДНК [6, 33] Методы глубокого обучения 

Классификации кровотока с использованием УЗИ и генетических 
профилей [2, 12] Логистическая регрессия  

Классификация на основе тепловых данных [4] Метод опорных векторов 

Классификация по экспрессии генов, локализация злокачественных 
новообразований [28, 33] Генетические алгоритмы 

РИСУНКИ 

 
Рис. 1. Пример локализации опухоли [3] 

http://dx.doi.org/10.31661/jbpe.v0i0.2105-1341
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http://dx.doi.org/10.4103/jehp.jehp_42_22


Ac
ce

pt
ed

 fo
r p

ub
lic

at
ion

 
Рис. 2. Визуализация двух примеров пациентов [14]: Изображение a показывает, что низкозвуковая область внутри опухоли 

ценна для предсказания статуса околососудистых лимфатических узлов; изображение b это граница опухоли  
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Рис. 3. Пример термограммы здорового пациента. 

 
Рис. 4. Расположение точек для получения температур. 
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Рис. 5. Частота использования моделей машинного обучения, %. 
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