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Одно из ключевых направлений в борьбе с раком мо-
лочной железы (РМЖ), который остается самым распро-
страненным онкологическим заболеванием у женщин в 
мире, связано с ранним выявлением новообразований, их 
правильной интерпретацией и установлением факторов, 
определяющих выбор оптимальной тактики лечения. В 
свою очередь, сложившиеся «медицинские» реалии в кон-
тексте располагаемых человеческих ресурсов, имеющихся 
нормативов и необходимости обрабатывать гигантские объ-
емы исследований диктуют необходимость поиска новых 
эффективных инструментариев диагностики РМЖ. В этой 
связи интеграция в процесс лучевой диагностики РМЖ 
высокопроизводительных технологий на базе искусствен-
ного интеллекта (ИИ) представляется чрезвычайно важной 
и актуальной. Интерес к теме находит отражение во все 
возрастающем числе научных публикаций, число которых 
за последние шесть лет увеличилось в четыре раза. На 
этом фоне отсутствие полноценного внедрения результатов 
исследований в повседневную полномасштабную клиниче-
скую практику мотивирует к изучению состояния данного 
вопроса на предмет оценки итоговых результатов научной 
деятельности и понимания ее потенциальных перспектив. 
Настоящее исследование направлено на структурирование 
и систематизацию данных научной литературы, освеща-
ющих вопросы применения математических моделей ИИ 
для анализа традиционной и мультимодальной визуализа-

Breast cancer (BC) remains the most common malignancy 
among women worldwide. One of the key priorities in com-
bating this disease is early tumor detection, accurate interpre-
tation, and identification of factors guiding optimal treatment 
selection. Current healthcare realities  —  including limited hu-
man resources, existing regulatory frameworks, and the need 
to process vast amounts of data — necessitate the development 
of novel, effective diagnostic tools for BC. In this context, the 
integration of high-performance technologies based on artificial 
intelligence (AI) into breast imaging is of paramount impor-
tance and relevance. Growing interest in this topic is reflected 
in the steadily increasing number of scientific publications, 
which has quadrupled over the past six years. However, the 
lack of widespread implementation of research findings into 
routine clinical practice underscores the need to assess the 
current state of the field, evaluate scientific output, and identify 
future prospects. This study aims to structure and systematize 
data from the scientific literature on the application of AI-
based mathematical models for the analysis of conventional 
and multimodal breast imaging in determining the molecular 
biological subtype of BC, assessing tumor response to drug 
therapy, and addressing other diagnostic aspects that support 
a personalized approach to prognosis, treatment planning, and 
patient management. The most widely used and promising neu-
ral network models and training algorithms employed in recent 
years were analyzed. Their potential for developing unified 
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ции новообразований в молочной железе при определении 
молекулярно-биологического подтипа РМЖ, оценки ответа 
опухоли на лекарственное лечение, других аспектов диа-
гностики РМЖ, ориентирующих на персонифицированный 
подход к прогнозированию, планированию и лечению па-
циента. Проанализированы наиболее широко применяемые 
и перспективные модели и алгоритмы обучения нейронных 
сетей, используемые в последнее время, определены их по-
тенциальные возможности для выработки единых подходов 
к интеграции ИИ в арсенал средств автоматизации процес-
са мультимодальной диагностики РМЖ. Результаты прове-
денной работы позволили сформулировать основные трен-
ды проводимых научных исследований, косвенно оценить 
их потенциальную эффективность в решении вопросов 
прогнозирования сценариев диагностики и лечения РМЖ.

Ключевые слова: рак молочной железы; маммография; 
ультразвуковое исследование; магнитно-резонансная томо-
графия; искусственный интеллект; нейронная сеть
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approaches to integrating AI into the automation of multimodal 
BC diagnostics was evaluated. The findings enabled the iden-
tification of key trends in ongoing research and provided an 
indirect assessment of their potential effectiveness in predicting 
diagnostic and treatment scenarios for BC.

Keywords: breast cancer; mammography; ultrasound; mag-
netic resonance imaging; artificial intelligence; neural network 
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Введение

По данным международного агентства по 
изучению рака (МАИР-IARC), рак молочной 
железы (РМЖ) остается самым распространен-
ным онкологическим заболеванием у женщин в 
подавляющем большинстве стран (157 из 185) 
[1]. Ежегодно выявляется более 2,3  млн новых 
случаев РМЖ, что составляет 19,1  % от всех 
злокачественных новообразований (НО). При-
рост заболеваемости РМЖ за 10 лет достиг поч-
ти 38  %, а распространенность РМЖ составила 
563,5 на 100  тыс. населения [2].

В этой связи интеграция в процесс лучевой 
диагностики высокопроизводительных техноло-
гий на базе искусственного интеллекта (ИИ) по-
зволяет более эффективно обследовать все уве-
личивающееся число пациентов и помочь врачу 
в выявлении зон неблагополучия при скрининге 
и проверочных обследованиях, тем самым уве-
личивая диагностику ранних стадий РМЖ, что 
представляется чрезвычайно важной и актуаль-
ной задачей [3].

В последние годы успехи в создании систем 
ИИ привлекают пристальное внимание исследо-
вателей к вопросам их использования для целей 
диагностики заболеваний, в частности молочной 
железы (МЖ). Интерес к этой теме находит от-
ражение в научных публикациях, число которых 
за последние шесть лет увеличилось в четыре 
раза  —  с 65 в 2019  г. до 512 в 2025  г. При 
этом 64 % статей описывает процесс извлечения 
радиомических признаков из МР-изображений, 
19  % посвящено анализу данных рентгеновской 
мамографии (РМГ), 11  % статей  —  признаков, 

извлеченных из УЗИ, и 6  % статей описывает 
процесс, основанный на данных ПЭТ. Целью 
настоящей работы является анализ результатов 
исследований в области использования техноло-
гий на базе ИИ в диагностике РМЖ. 

Для достижения поставленной цели были ре-
шены следующие задачи:

	– проведен поиск публикаций по выбранной 
тематике за шесть лет (2019−2025);

	– произведен отбор публикаций в соответ-
ствии с установленными критериями;

	– изучены основные (в рамках заявленной 
цели) показатели и результаты отобранных ис-
следований. сформирована сводная таблица по-
лученных данных;

	– проведен анализ обобщенной информации. 
Сделаны выводы.

Материалы и методы

Поиск публикаций для включения в зачет-
ную группу осуществлялся в информацион-
но-аналитических поисковых системах PubMed, 
Google Scholar, Scopus и РИНЦ. При поиске 
использовались ключевые слова и фразы: «рак 
молочной железы», «неоадъювантная химиоте-
рапия», «маммография», «ультразвуковое иссле-
дование», «магнитно-резонансная томография», 
«полный патоморфологический ответ», «радио-
мика», «breast cancer», «neoadjuvant chemother-
apy», «mammography», «ultrasound», «magnetic 
resonance imaging», «complete pathological re-
sponse», «radiomics».

Поиск выполнялся с применением словаря 
терминов MeSH, рекомендованного Националь-
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ной медицинской библиотекой США для индек-
сации статей из журналов и книг по медицине и 
естественным наукам. Система MeSH содержит 
группы синонимов, фразы и связанные понятия, 
позволяя стандартизировать описание содержа-
ния научных работ.

Для обзора отбирались публикации, в ко-
торых исследуются вопросы применения ИИ 
в диагностике злокачественных новообразова-
ний МЖ с использованием лучевых методов 
различных модальностей; использования ИИ в 
качестве ассистента радиолога при проведении 
скрининга РМЖ; оценивается потенциал ИИ в 
определении молекулярно-биологических подти-
пов по радиомическим признакам, прогнозиро-
вании ответа опухоли на лекарственное лечение. 
Проходили отбор оригинальные исследования, 
опубликованные на русском и английском язы-
ках с полным доступом к текстам. 

Из полученного списка исключались обзоры, 
метаанализы, материалы конференций и рефера-
ты, исследования, не связанные с диагностикой 
РМЖ или не использующие методы ИИ, а так-
же статьи без полного доступа к текстам или с 
неполными данными.

Результаты

В общей сложности, было проанализирова-
но 453 источника. После удаления дубликатов, 
обзорных исследований, метаанализов и статей 
несоответствующих тематик оставлено 157  пу-
бликаций, 126 из которых были признаны не-
релевантными по причине сфокусированности 
исследователей на инструментальных и матема-
тических аспектах формирования моделей ИИ 
при недооценке роли лучевой диагностики в 
распознавании РМЖ. 

Также данные статьи частично повторяли 
друг друга в описании способов обучения моде-
лей при отсутствии демонстрации достаточной 
эффективности в диагностике РМЖ. Кроме того, 
в ряде исключенных статей не были указаны ме-
тоды обучения НС либо не были представлены 
данные ROC-анализа. А также в публикациях, 
где AUC (Area Under the Curve  —  площадь под 
кривой) составляла менее 0,60, эффективность 
предложенных моделей ИИ расценивалась авто-
рами как сомнительная.

Окончательно в количественный синтез было 
включено 31 исследование. Основными крите-
риями включения являлись статьи на русском 
и английском языках, опубликованные в период 
с 2019 по 2025  гг., описывающие применение 
ИИ в диагностике РМЖ, а также оригинальные 
исследования с полным доступом к текстам для 
анализа, эффективность описываемого алгорит-
ма в которых составила не менее 0,60. Размеру 

выборки не придавалось значения, если иссле-
дование демонстрировало высокие показатели 
ROC/AUC.

Следует отметить, что в настоящее время 
отсутствуют четкие рекомендации по формиро-
ванию репрезентативных выборок пациентов и 
формализованного подхода к сравнению различ-
ных моделей обучения ИИ.

Из отобранных публикаций были выделены 
следующие ключевые моменты:

-  авторы публикации; 
-  страна проведения исследования; 
-  год проведения исследования;
-  число участников исследования (пациен-

ток);
-  тип обучения модели ИИ (глубокое, по-

верхностное);
-  значения метрических показателей эффек-

тивности обучения модели ИИ (AUC, чувстви-
тельность, точность);

-  модальность исследования: РМГ, УЗИ, 
МРТ и др.;

-  тематика и вид исследования;
-  поисковая платформа и число цитирований.
Информация представлена в таблице.

Из таблицы следует, что локации проведе-
ния исследований (опубликования результатов) 
охватывают широкий географический спектр, 
при этом их основная доля приходится на США 
(45  %) и европейские страны, прежде всего в 
лице Швейцарии (16  %), Германии (13  %) и 
Великобритании (10  %). В целом такое «рас-
пределение ролей» отвечает общим пропорциям 
первоначально отобранных публикаций и укла-
дывается в традиционное объяснение лидирую-
щих позиций высокоразвитых стран значитель-
ными инвестициями в актуальные исследования, 
современной научной базой и развитой инфра-
структурой, обеспечивающей доступ к совре-
менным вычислительным мощностям.

Также видно, что пики публикаций прихо-
дятся на 2019 (29  %) и 2024 (26  %) гг., хотя 
в целом на данном временном интервале ни 
положительная, ни отрицательная динамика не 
прослеживаются. 

По данным настоящего исследования, боль-
шинство статей (82  %) были посвящены опи-
санию алгоритмов ИИ с данными различных 
модальностей лучевой диагностики в выявлении 
либо самой опухоли в МЖ в контексте прогно-
зирования молекулярных подтипа, либо оценке 
ответа опухоли на лекарственное лечение. 

Ряд публикаций (12  %) затрагивают тему 
прогнозирования метастатического поражения 
лимфатических узлов в зависимости от различ-
ных сценариев как первичной диагностики, так 
и проводимого лечения.
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Таблица. Сведения из литературных источников, используемых в обзоре

N Автор Выборка Алгоритм обучения AUC (др. метрики) Модальность

1 Li W. [34] 191 Глубокое 0,83 МРТ

2 Braman N. [6] 209 Поверхностное 0,85 МРТ

3 Han C. [29] 516 Глубокое 0,89 МРТ

4 Tahmassebi A. [8] 38 Поверхностное 0,86 МРТ

5 Cain E.H. [30] 288 Поверхностное 0,71 МРТ

6 Chujun Wang [25] 317 Глубокое 0,83 УЗИ

7 Petrillo A. [31] 182 Поверхностное 0,86 РМГ

8 Lenga L. [11] 77 Глубокое 0,91 КТ

9 Doran S.J. [26] 92 Поверхностное 0,75 МРТ

10 Zhu Y. [10] 177 Поверхностное 0,88 МРТ

11 Castellote-Huguet P. [36] 43 Поверхностное 0,74 МРТ

12 Kayadibi Y. [41] 154 Поверхностное 0,71 МРТ

13 Guoliang Huang [40] 377 Поверхностное 0,71 МРТ

14 Tsai H.Y. [14] 1459 Глубокое 0,72 РМГ

15 Mall S. [12] 120 Глубокое Каппа: 0,83; 
точность: 0,95 РМГ

16 Xu K. [4] 1000 Глубокое, поверхностное Точность: 0,87 УЗИ

17 Zheng H. [32] 341 Глубокое 0,84 МРТ

18 Zheng X. [33] 584 Глубокое 0,90 УЗИ

19 Ciobotaru A. [37] 780 Глубокое Точность: 0,96 УЗИ

20 Hatamikia S. [17] 151 Поверхностное 0,91 МРТ

21 Xueping Jing [35] 488 Глубокое Чувствительность: 0,97 МРТ

22 O’Connell A.M. [38] 299 Глубокое Чувствительность: 0,82 УЗИ

23 Shoshan Y. [5] 205 Глубокое, поверхностное 0,84 Томосинтез

24 Xie T. [15] 134 Поверхностное 0,74 МРТ

25 Li H. [13] 182 Поверхностное 0,84 РМГ

26 Mao N. [27] 173 Поверхностное Точность: 0,89;
чувствительность 0,87 РМГ

27 Whitney H.M. [16] 654 Поверхностное 0,684−0,729 МРТ

28 Cui W. [27] 1987 Поверхностное 0,83 МРТ

29 Chen Y. [39] 578 Поверхностное 0,75 МРТ

30 Cui X. [9] 102 Поверхностное 0,90 МРТ

31 Whitney H.M. [19] 1052 Поверхностное 0,63 МРТ

Table. Information from literary sources used in the review 

No. Author Sample Learning algorithm AUC (other metrics) Modality

1 Li W. [34] 191 Deep 0.83 MRI

2 Braman N. [6] 209 Shallow 0.85 MRI

3 Han C. [29] 516 Deep 0.89 MRI

4 Tahmassebi A. [8] 38 Shallow 0.86 MRI

5 Cain E.H. [30] 288 Shallow 0.71 MRI

6 Chujun Wang [25] 317 Deep 0.83 US

7 Petrillo A. [31] 182 Shallow 0.86 MG

8 Lenga L. [11] 77 Deep 0.91 CT

9 Doran S.J. [26] 92 Shallow 0.75 MRI

10 Zhu Y. [10] 177 Shallow 0.88 MRI

11 Castellote-Huguet P. [36] 43 Shallow 0.74 MRI

12 Kayadibi Y. [41] 154 Shallow 0.71 MRI
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В большинстве анализируемых работ (64,5 %) 
применялось поверхностное обучение, в одной 
трети исследований были использованы алго-
ритмы глубокого обучения.

K.  Xu et al. (2024), Y.  Shoshan et al. (2022) 
применяли поверхностное и глубокое обучение 
при обработке данных УЗИ и рентгеновского 
томосинтеза с высокой эффективностью (AUC 
были равны 0,87) [4, 5].

В 80,7  % исследования носили прогностиче-
ский характер, работы N.  Braman et al. (2019) и 
W.  Cui (2024) были многоцентровыми когорт-
ными исследованиями [6, 7]. Все проанализиро-
ванные нами работы были ретроспективными. В 
61 % статей изучались данные МРТ с динамиче-
ским контрастным усилением, в 16  %  —  РМГ, 
и в 16  % УЗИ, в 3  %  —  данные КТ и рентге-
новского томосинтеза.

Обращает внимание значительный разброс 
участников исследований  —  от 38 человек 
(A.  Tahmassebi et al., 2019) до выборки, состо-
ящей из 1987 женщин (W.  Cui et al., 2024) [8]. 
Однако, как видно из таблицы, малый размер 
выборки (например, 38 пациентов) не влияет на 
качество поверхностного обучения модели (за-
явленная AUC при этом составляет 0,86), и это 
обстоятельство наводит на размышления отно-
сительно корректности представленных резуль-
татов.

В большинстве исследований применение 
ИИ значительно улучшило диагностические по-
казатели, такие как чувствительность и специ-
фичность AUC.

Необходимо подчеркнуть, что наилучшие ре-
зультаты ROC-анализа были получены при про-
гнозировании метастазов в лимфатические узлы. 
X.  Cui et al. (2019) продемонстрировали AUC, 
равную 0,90, при изучении признаков, извлечен-
ных из 102 МРТ [9]. Почти аналогичные данные 
(AUC равная 0,88) были приведены Y. Zhu et al. 
(2021) [10].

Также L.  Lenga et al. (2021) провели ретро-
спективное исследование 77  пациенток, пока-
завшее, что карты йода двухэнергетической КТ 
позволяют количественно определить концен-
трацию йода в качестве маркера васкуляризации 
тканей и что радиомические сигнатуры на осно-
ве йодной карты могут предсказать метастати-
ческий статус у больных РМЖ с AUC, равной 
0,91 [11] 

Следует отметить, что в статье S.  Mall et al. 
(2019) эффективность методов ИИ сравнима с 
эффективностью работы рентгенологов (каппа 
Коэна составила 0,93), а точность сверточной 
нейронной сети в работе с маммограммамами 
была равной 0,95 [12].

Модель глубокого обучения, по данным МРТ, 
для оценки ответа РМЖ на неоадьювантную 
химиотерапию при сопоставлении с эталонным 
значением полного патоморфологического отве-
та (pathologic complete response, pCR) продемон-
стрировали высокую точность. Например, в ис-
следовании W. Li с соавт (2019) AUC составила 
0,87 при прогнозировании полного рентгеноло-
гического ответа на лекарственное лечение [13]. 
В то же время при прогнозировании на основе 

No. Author Sample Learning algorithm AUC (other metrics) Modality

13 Guoliang Huang [40] 377 Shallow 0.71 MRI

14 Tsai H.Y. [14] 1459 Deep 0.72 MG

15 Mall S. [12] 120 Deep Kappa: 0.83; accuracy: 0.95 MG

16 Xu K. [4] 1000 Deep / shallow Accuracy: 0.87 US

17 Zheng H. [32] 341 Deep 0.84 MRI

18 Zheng X. [33] 584 Deep 0.90 US

19 Ciobotaru A. [37] 780 Deep Accuracy: 0.96 US

20 Hatamikia S. [17] 151 Shallow 0.91 MRI

21 Xueping Jing [35] 488 Deep Sensitivity: 0.97 MRI

22 O’Connell A.M. [38] 299 Deep Sensitivity: 0.82 US

23 Shoshan Y. [5] 205 Deep / shallow 0.84 DBT

24 Xie T. [15] 134 Shallow 0.74 MRI

25 Li H. [13] 182 Shallow 0,84 MG

26 Mao N. [27] 173 Shallow Accuracy: 0.89; sensitivity: 
0.87 MG

27 Whitney H.M. [16] 654 Shallow 0.684−0.729 MRI

28 Cui W. [27] 1987 Shallow 0.83 MRI

29 Chen Y. [39] 578 Shallow 0.75 MRI

30 Cui X. [9] 102 Shallow 0.90 MRI

31 Whitney H.M. [19] 1052 Shallow 0.63 MRI
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РМГ определенных иммуногистохимических 
(ИГХ) подтипов с использованием глубокого об-
учения AUC не превысила 0,72 (H.Y. Tsai et al., 
2024), при этом, по данным T.  Xie et al. (2019), 
эффективность поверхностного обучения, осно-
ванного на МРТ-метриках в выборке из 134 па-
циенток, значимо не отличалась (AUC равнялась 
0,74) [14, 15].

В данном случае важно подчеркнуть слож-
ность интерпретации радиомических признаков, 
характеризующих биологию опухоли, что яв-
ляется причиной разночтения данных лучевых 
методов диагностики и гистологических резуль-
татов. В результате в процесс обучения моде-
ли независимо от применяемой модальности не 
всегда закладываются точные сведения. 

Диаграмма «леса» (forestplot) наглядно демон-
стрирует разброс показателей эффективности 
применяемых моделей ИИ в диагностике РМЖ, 
выраженной в виде значений AUC с 95 %-ными 
доверительными интервалами (рис.  1).

Как следует из диаграммы (не включены 
публикации с близкими показателями), значе-
ния AUC для каждого исследования варьирова-
ли от 0,630 (H.  Whitney et al., 2019) до 0,910 
(S.  Hatamikia et al., 2023), что связано с вариа-
бельностью задач, стоящих перед исследовани-
ями. Анализ работы S.  Hatamikia et al. показал, 
что прогнозирование ИГХ-подтипа также связа-
но с неабсолютным совпадением радиомических 
признаков и ИГХ-паттерна. Эти различия также 
подчеркивают вариабельность эффективности 

методов ИИ в зависимости от типа алгоритма 
и качества входных данных [16, 17].

Общий диапазон значений AUC с довери-
тельными интервалами указывает на гетероген-
ность результатов в разных исследованиях, что 
потенциально может быть связано с различиями 
в дизайне исследований, размерах выборок и ти-
пах данных (РМГ, УЗИ, МРТ). 

Обсуждение

В настоящее время используются два основ-
ных вида машинного обучения: глубокое и по-
верхностное.

Глубокое, являясь разновидностью машин-
ного обучения, реализуется с использованием 
математических моделей сверточной нейронной 
сети, широко используемых для анализа меди-
цинских визуализаций (ММГ, МРТ, КТ, УЗИ). 
F. Renard et al. (2020) рассматривают наиболее 
известные наборы инструментов и библиотеки, 
предназначенные обычно для глубокого обуче-
ния [18].

Другой вид машинного обучения, также ис-
пользуемый в диагностике РМЖ, условно на-
зывают «поверхностным». Выражение «поверх-
ностное обучение» не стандартизировано — оно 
может иногда относиться ко всему, что не явля-
ется глубоким обучением.

По данным H.  Whitney et al. (2024), к числу 
наиболее популярных алгоритмов «поверхност-
ного обучения» относятся логистическая регрес-

Рис. 1. Значение AUC в зависимости от моделей обучения, применяемых авторами статей
Fig. 1. AUC values by learning model type used across the reviewed studies
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сия (LR-Logistic Regression), алгоритм построе-
ния дерева решений (DT-Decision Tree), метод 
K-средних (K-Means Clustering), метод опор-
ных векторов (Support Vector Machines, SVM), 
метод случайного леса (RF  —  Random Forest), 
бустинг (адаптивный  —  AdaBoost, градиент-
ный — XGBoost), наивный байесовский класси-
фикатор. Перечисленные алгоритмы используют 
метод обучения «с учителем» [19]. 

При извлечении наиболее значимых при-
знаков из РМГ-изображений с применением 
бинарного классификатора W.  Ma et al. (2019) 
продемонстрировали, что количественные ради-
омические характеристики могут дифференци-
ровать различные подтипы РМЖ с точностью, 
равной 79,6  % [20].

Следует подчеркнуть, что различные прояв-
ления РМЖ, неоднозначный ответ на лечение и 
показатели выживаемости, как правило, связаны 
с молекулярным подтипом [21]. В практике вра-
ча при атипичных формах течения заболевания, 
ошибках лабораторно-инструментального иссле-
дования и прочих факторах могут встречаться 
ситуации, когда клиническая картина в виде со-
вокупности диагностических параметров луче-
вой визуализации и личного опыта подвергают 
сомнению результаты ИГХ. 

По данным V.  Romeo et al. (2020), феноти-
пирование различных молекулярных подтипов 
РМЖ на основе фармакокинетики МРТ с кон-
трастным усилением (DCE-MRI) демонстрирует 
многообещающие результаты, что подтвержда-
ется величиной AUC, равной 0,83−0,90 в за-
висимости от ИГХ характеристики опухоли и 
примененного классификатора [22].

По мнению Mengwei Ma et al. (2022) ис-
пользование классификатора линейного дис-
криминантного анализа (LDA) для определения 
радиомических характеристик перитуморальных 
и интратуморальных признаков, полученных из 
различных МРТ последовательностей, наилуч-
шим образом позволяет найти признаки, отлича-
ющие различные степени интенсивности окра-
шивания при определении рецептора гена HER 
2  —  человеческого эпидермального фактора (от 
низкого уровня экспресии до гиперэкспресии), 
а также оценить ответ опухоли на таргетную 
(анти HER 2) неоадъювантную терапию [23]. 

Кроме того, Y.T.  Huang et al. (2023) иссле-
довали 84 признака, извлеченные из ПЭТ и 
МРТ-изображений с 18F-фтордезоксиглюкозой 
(18F-ФДГ) 113 пациентов в рамках радиомики с 
целью расшифровки фенотипов РМЖ и возмож-
ным использованием в качестве биомаркеров ви-
зуализации для прогнозирования безрецидивной 
выживаемости [24].

Как известно, диагностическая эффектив-
ность УЗИ аксиллярной области демонстриру-

ет невысокие значения AUC, равные 0,58–0,72. 
При этом Ch. Wang et al. (2023) показали, что 
модели глубокого обучения, основанные на УЗИ 
в оттенках серого (Grayscale), цветовой доп-
плеровской визуализации и эластографических 
изображений достигли значения AUC, равного 
0,79−0,85 [25].

Кроме того, S.  Doran et al. (2021) продемон-
стрировали возможность обнаружения метаста-
зов путем оценки радиологических признаков 
МРТ при помощи классификатора метода опор-
ных векторов (SVM) с AUC, равной 0,75 [26].

N.  Mao et al. (2019) объединили характери-
стики, основанные на фрактальной размерно-
сти FD (fractal dimension) маммографических и 
МРТ-изображений. Это позволило довести зна-
чение AUC-модели до 0,93 [27]. 

P. Cristinacce et al. (2022) создали радиогеном-
ные карты (RFM) на основе данных мультипара-
метрической МРТ методом Лассо и, используя 
классификационную модель IsoSVM, продемон-
стрировали, что RFM МРТ с динамическим кон-
трастным усилением и радиогеномные карты, 
созданные на основе диффузионно-взвешенной 
визуализация (DWI), коррелируют с сосудистой 
и клеточной гетерогенностью злокачественных 
и доброкачественных поражений с чувствитель-
ностью и специфичностью 93 и 85  % соответ-
ственно [28].

Заключение

Результаты обзора литературы демонстриру-
ют значительный потенциал методов ИИ в улуч-
шении диагностики РМЖ. Отобранные исследо-
вания подтверждают, что использование методов 
машинного обучения, таких как сверточные ней-
ронные сети, обеспечивает высокую эффектив-
ность, что отражается в значениях AUC, равных 
0,89−0,91. Эти результаты согласуются с данны-
ми других исследований, подчеркивающих пре-
восходство ИИ над традиционными подходами 
[29−33].

W.  Li et al. (2024) применили алгоритмы 
глубокого обучения для прогнозирования отве-
та опухоли на неоадьювантную химиотерапию 
и получили наивысшую AUC, равную 0,83 [34].

Алгоритмы машинного обучения являются 
мощным инструментом для программ скри-
нинга. Как показало исследование X.  Jing et 
al. (2024) при использовании потенциала ИИ 
для улучшения программ скрининга, прово-
димого с использованием РМГ для выборки в 
488 женщин, чувствительность оказалась равной 
0,97 [35]. С другой стороны, в исследовании 
P.  Castellote-Huguet et al. (2023) [36] с выбор-
кой, равной 43 пациентам, предлагается мето-
дология, основанная на извлечении текстурных 



982 ВОПРОСЫ ОНКОЛОГИИ. 2026;72(4)

DOI 10.37469/0507-3758-2026-72-4-2465

признаков и трехмерных признаков формы на 
МРТ-изображениях, что подразумевает исполь-
зование количественных биомаркеров в сочета-
нии с методами поверхностного обучения для 
прогнозирования различных молекулярных под-
типов РМЖ. Однако результаты исследования 
показали низкую эффективность такого подхода 
(AUC равна 0,74).

Значительная гетерогенность данных подчер-
кивает существующие проблемы в стандартиза-
ции методов ИИ. Различия в значениях AUC в 
разных исследованиях могут быть обусловлены 
различиями в дизайне исследования, методоло-
гиях и типах данных [37−41].

B.  Lokaj et al. наиболее подробно описали 
различные барьеры и ограничения на пути вне-
дрения ИИ в широкую практику [42]. Авторы 
подчеркнули, что надежная валидация и про-
зрачность алгоритмов, а также доступность и 
качество данных необходимы перед внедрением 
алгоритмов ИИ в клиническую практику. При 
этом констатировали недостаточное количество 
алгоритмов с пониженным уровнем ложнополо-
жительных результатов и высокой специфично-
стью, необходимых для работы с изображения-
ми различных модальностей.

Новые возможности медицины диктуют не-
обходимость более тесной интеграции специали-
стов различного профиля, имеющих отношение 
к диагностике и лечению заболеваний МЖ, и 
изменения требований к организации рабочего 
процесса, его управляемости, рентабельности и 
повышению эффективности за счет разработки 
новой нормативной документации по организа-
ции маммографических кабинетов, изменению 
штатного расписания в сторону увеличения 
специалистов в области информационных тех-
нологий, норм нагрузки с учетом применения 
цифровых решений, рациональной организации 
потоков маршрутизации пациентов.

В настоящее время сделаны лишь первые 
шаги в развитии этих новых направлений науки, 
и многое еще остается нерешенной проблемой, 
что заставляет искать пути изучения вопроса на 
стыке смежных дисциплин.

При этом как следует из публикации М.  Му-
рашко et al. (2025) [43], на 1 января 2025  г. в 
России было зарегистрировано 39 медицинских 
изделий с опцией ИИ, благодаря чему суммарно 
реализовано 412 региональных проектов внедре-
ния подобных решений, 83  % из которых при-
ходится на анализ медицинских изображений. В 
настоящее время развивается комплекс меропри-
ятий по активному внедрению технологий ИИ 
в здравоохранение, включая выстраивание нор-
мативно-правового регулирования, привлечение 
инвестиций, проведение научных исследований 
и разработок новых продуктов.

Подводя итоги вышеизложенному, можно 
сделать следующие выводы:

1.	 Исследования возможности использова-
ния ИИ в диагностике РМЖ охватывают прак-
тически все основные аспекты данного направ-
ления медицины, включая раннее выявление 
РМЖ, определение молекулярно-биологического 
подтипа РМЖ, прогнозирование ответа на ле-
карственную терапию.

2.	 Ряд проводимых исследований подтвер-
ждают высокий потенциал ИИ в улучшении 
диагностики РМЖ, вместе с тем получаемый 
разброс значений показателей эффективности 
обучения разных типов моделей при объективно 
малом числе участников исследований указыва-
ет на преждевременность постановки вопроса 
о полноценном внедрении ИИ в клиническую 
практику.

3.	 Для перевода вопроса об использовании 
ИИ из научно-теоретической в практическую 
плоскость уже имеется ряд решений комплекса 
задач, в числе которых  — вектор на улучшение 
качества обучения моделей ИИ за счет привле-
чения кардинально больших объемов обучаю-
щей информации, продолжения исследований с 
расширением круга используемых алгоритмов 
и моделей, принятия мер на законодательном 
уровне, направленных на интеграцию техноло-
гий ИИ в технологический процесс диагностики 
РМЖ.
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