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ОРИГИНАЛЬНОЕ ИССЛЕДОВАНИЕ   ДИАГНОСТИКА 

М. В. Сахибгареева    , А. Ю. Заозерский 

РАЗРАБОТКА СИСТЕМЫ ПРОГНОЗИРОВАНИЯ ДИАГНОЗОВ 
ЗАБОЛЕВАНИЙ НА ОСНОВЕ ИСКУССТВЕННОГО ИНТЕЛЛЕКТА

DEVELOPING AN ARTIFICIAL INTELLIGENCE-BASED  SYSTEM FOR 
MEDICAL PREDICTION 

В статье представлены результаты исследования по применению технологий искусственного интеллекта для решения 
одной из основных проблем здравоохранения — повышения качества диагностики заболеваний. Предложен подход 
к прогнозированию нозологических диагнозов путем интеллектуального анализа совокупности результатов лабо-
раторных исследований (200 тестов), проводимых по каждому случаю заболевания пациентов. В общую выборку, 
разделенную впоследствии на обучающую и тестовую, включили данные о 7 918 случаях заболеваний по 4 нозоло-
гиям: D50 (железодефицитная анемия), E11 (инсулиннезависимый сахарный диабет), E74 (другие нарушения обмена 
углеводов), E78 (нарушения обмена липопротеидов и другие липидемии). Методом градиентного бустинга для них была 
построена модель машинного обучения. Точность распознавания моделью выбранных диагнозов составила более 
89 % (ROC AUC) при средней уверенности модели в каждом прогнозируемом диагнозе в 92 %. Исследование показало 
принципиальную возможность применения методов машинного обучения для анализа данных такого рода. Система 
прогнозирования диагнозов заболеваний внедряется в виде веб-сервиса в программный комплекс «Здравоохране-
ние», предназначенный для автоматизации работы медицинских учреждений.

Diagnostic accuracy remains one of the central problems of medical care. In this work we attempt to apply artificial intelligence 
to solve this challenge. We propose an approach to medical prediction based on the intelligent analysis of patients’ data from 
200 different laboratory tests. The initial sample included 7, 918 cases falling into 4 nosological categories: D50 (iron deficiency 
anemia), E11 (non-insulin-dependent diabetes mellitus), E74 (other disorders of carbohydrate metabolism), and E78 (disorders 
of lipoprotein metabolism and other lipidemias), and was further divided into the training and testing datasets. Using gradient 
boosting, we constructed a machine learning model. The model demonstrated a recognition rate of 89 % (AUC-ROC) and a 
mean certainty in the diagnosis of 92 %. Our study proves feasibility of using machine learning in the analysis of this type of 
medical data. We are currently implementing a web-service for medical prediction as part of our Healthcare platform aiming at 
automation of clinical practice.
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Совершенствование процессов организации медицинской 
помощи за счет внедрения информационных технологий 
является одним из приоритетных направлений развития 
здравоохранения России. Все большее внимание уделяет-
ся не только внедрению информационных систем в меди-
цинскую практику и ведению документации в электронном 
виде, но и применению технологий интеллектуального ана-
лиза больших данных с целью повышения качества оказы-
ваемой медицинской помощи [1, 2].
В некоторых работах [3, 4] отмечается острота пробле-

мы сбора и перевода медицинских данных в электронный 
формат для применения машинного обучения, вследствие 
чего создание аналитического программного обеспечения 

оказывается затруднено. Благодаря разработке и внедре-
нию программного комплекса (ПК) «Здравоохранение» в 
работу ряда медицинских учреждений и активному сотруд-
ничеству с ООО «Сибирский центр защиты информации», 
нам удалось сформировать обширную базу медицинских 
данных с правом их обработки. В результате появилась 
возможность осуществить интеллектуальный анализ дан-
ных с использованием методов машинного обучения.
Значительный интерес для практического здравоохра-

нения представляют системы для диагностики заболева-
ний, поскольку высокая загруженность врачей или недос-
таточный практический опыт молодых специалистов ог-
раничивает возможности принятия ими верных решений. 
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Таблица 1. Доля ошибочных диагнозов в различных отделениях нескольких российских медицинских учреждений

Отделение
Доля ошибочных диагнозов, %

Учреждение 1 Учреждение 2 Учреждение 3

Пульмонологическое 76,80 39,28 –

Анестезиологии и реанимации 72,96 24,11 73,11

Кардиологические (несколько) 57,88 23,00 46,43

Терапевтическое 56,36 – –

Гастроэнтерологическое 66,38 11,29 –

Травматологическое 32,19 – 60,64

Неврологическое 55,04 14,97 –

Урологическое – – 67,72

Кроме того, задачи диагностики, прогнозирования течения 
заболевания, выбора стратегии и тактики лечения требуют 
учета совокупности имеющейся информации о пациенте, 
без чего медицинские решения носят приблизительный, 
«неточный» характер [5].
По статистике, приведенной академиком А. Г. Чучали-

ным в докладе на II Национальном конгрессе терапевтов, 
каждый третий диагноз, который ставят российские врачи, 
неверен [6]. Значительное число ошибок при постановке 
диагнозов было выявлено и нами при анализе результатов 
диагностирования в нескольких медицинских учреждени-
ях, которые являются пользователями нашего программ-
ного обеспечения. Анализ проводили как по отделениям 
учреждений (табл. 1), так и непосредственно по нозологи-
ческим диагнозам (табл. 2), путем определения доли не-
соответствий заключительного и предварительного диаг-
нозов. Из этических соображений наименования данных 
медицинских учреждений в статье не приводятся.
От неверного предварительного диагноза страдают не 

только пациенты, которых лечат не от той болезни, но и 
сами медицинские учреждения, которые несут значитель-
ные финансовые затраты, поскольку Фонд обязательного 
медицинского страхования финансирует только лечение, 
соответствующее заключительному диагнозу.
В связи с этим при разработке интеллектуальной си-

стемы задача прогнозирования нозологического диагно-
за была выбрана нами в качестве приоритетной. Целью 
данной работы являлась проверка принципиальной воз-
можности аналитической обработки имеющихся данных 
методами машинного обучения и определение точности 
прогнозирования, при которой модель машинного обуче-
ния может иметь практическую ценность, а также даль-
нейшее расширение функционала ПК «Здравоохранение».

МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ

Исходные данные

Для принятия медицинских решений могут использоваться 
разнообразные данные: анамнез, результаты клиническо-
го осмотра, лабораторных тестов и исследований с помо-
щью сложных функциональных методов. При этом лабора-
торные исследования предоставляют, пожалуй, наиболее 
объективную информацию о состоянии здоровья пациен-
та. Зачастую именно они позволяют выявить или подтвер-
дить наличие той или иной патологии, когда сделать это 
иными методами не удается. Особенно актуально прове-
дение лабораторной диагностики при определении таких 

форм нозологий, как различные анемии, липидемии, гепа-
титы, ревматоидный артрит серопозитивный и др.
В качестве исходной выборки для проведения машин-

ного обучения мы отобрали случаи заболеваний с извест-
ными заключительными диагнозами. В качестве прост-
ранства информационных признаков выступали пол и 
возраст пациента, а также результаты различных лабора-
торных тестов, взятые из данных диспансеризации одной 
из поликлиник, которые были собраны в результате рабо-
ты ПК «Здравоохранение» [7]. Из встречавшихся в меди-
цинском учреждении случаев анализировали данные по 
4 нозологическим формам (D50, E11, E74, E78), которые 
могут быть заподозрены и диагностированы с использова-
нием данных лабораторных анализов. Структура выборки 
была следующей:

• железодефицитная анемия (D50) — 778 случаев (10 %);
• инсулиннезависимый сахарный диабет (E11) — 1 392 

случая (17 %);
• другие нарушения обмена углеводов (E74) — 163 слу-

чая (2 %);
• нарушения обмена липопротеидов и другие липиде-

мии (E78) — 5 585 случаев (71 %).
Итого в выборку включили 7 918 случаев с результата-

ми 200 лабораторных тестов (анализы крови, урины, цито-
логическое исследование и т. д.) за 2005–2017 гг. Данные 
были получены от пациентов в возрасте 18–99 лет, в том 
числе 71 % женщин и 29 % мужчин. Часть результатов ла-
бораторных тестов была представлена категориальными 
признаками «в норме», «ниже нормы», «выше нормы».

Выбор метода машинного обучения и метрики качества

Рассматриваемая задача прогнозирования диагноза по 
результатам лабораторных анализов представляет собой 
задачу многоклассовой классификации.
Анализ данных осуществляли с использованием Scikit-

learn [8] — библиотеки для машинного обучения с откры-
тым исходным кодом, написанной на языке программиро-
вания Python. В серии предварительных вычислительных 
экспериментов с использованием различных методов 
(нейронных сетей, решающих деревьев, градиентного бу-
стинга) наилучший результат показал градиентный бустинг, 
который относится к методам последовательного постро-
ения композиции алгоритмов машинного обучения, ког-
да каждый следующий алгоритм стремится компенсиро-
вать недостатки композиции всех предыдущих алгорит-
мов [9]. Считается, что градиентный бустинг над решающи-
ми деревьями — это один из самых универсальных и 
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Таблица 2. Доля ошибочных диагнозов по нозологиям в нескольких российских медицинских учреждениях

Нозология Доля ошибочных диагнозов, %

Нарушения обмена липопротеидов и другие липидемии 92,73

Холера 88,89

Нарушения обмена сфинголипидов и другие болезни накопления липидов 88,72

Иммунодефициты с преимущественной недостаточностью антител 83,33

Последствия других и неуточненных инфекционных и паразитарных болезней 80,00

Доказательство влияния алкоголя, определенного по его содержанию в крови 80,00

Юношеский (ювенильный) артрит при болезнях, классифицированных в других рубриках 75,00

Другие бактериальные болезни, не классифицированные в других рубриках 66,67

Лицо, находившееся в легковом автомобиле и пострадавшее при его столкновении с велосипедистом 66,67

Непереносимость лактозы 60,00

Перикардит при болезнях, классифицированных в других рубриках 60,00

Трихомоноз 50,00

Другие кишечные гельминтозы, не классифицированные в других рубриках 50,00

Вирусные агенты как возбудители болезней, классифицированных в других рубриках 50,00

Злокачественное новообразование губы 50,00

Карцинома in situ шейки матки 50,00

Недостаточность других элементов питания 50,00

Другие болезни внутреннего уха 50,00

Нарушения всасывания в кишечнике 50,00

Гипертрихоз 50,00

Другие поражения почки и мочеточника при болезнях, классифицированных в других рубриках 50,00

Существовавшая ранее гипертензия с присоединившейся протеинурией 50,00

Буллезный эпидермолиз 50,00

Неуточненная желтуха 50,00

Аномалия лейкоцитов, не классифицированная в других рубриках 50,00

Гликозурия 50,00

Другие отклонения от нормы, выявленные при исследовании мочи 50,00

Другие нарушения обмена углеводов 20,70

Железодефицитная анемия 13,90

Инсулиннезависимый сахарный диабет 3,240

эффективных методов машинного обучения, известных 
на сегодняшний день. При этом сами решающие деревья 
хорошо зарекомендовали себя в практике решения задач 
классификации.
Отдельное внимание уделяли выбору метрики для 

оценки качества алгоритма, учитывая специфику задачи 
и несбалансированность выборки данных. Рассматривае-
мые метрики будем описывать в терминах матрицы оши-
бок (confusion matrix) [9, 10] применительно к случаю мно-
гоклассовой классификации c использованием подхода 
Один-Против-Всех. Данный подход основан на сведении 
задачи многомерной классификации к серии бинарных за-
дач, когда текущий рассматриваемый класс обозначается 
единицей, а все остальные классы относят к классу 0. Для 
каждого рассматриваемого класса i определяются сле-
дующие показатели:

• TP (true positive) — число истинноположительных, 
верно отнесенных к классу ἱ примеров; 

• TN (true negative) — число истинноотрицательных, 
верно не отнесенных к классу ἱ примеров, отнесенных к 
некоторому другому классу j ≠ ἱ;

• FP (false positive) — число ложноположительных, оши-
бочно отнесенных к классу ἱ примеров;

• FN (false negative) — число ложноотрицательных при-
меров, ошибочно отнесенных к некоторому другому клас-
су j ≠  ἱ, в то время как истинный класс примеров — ἱ. 

Наиболее интуитивно понятная метрика качества 
accuracy — доля правильных ответов — оказывается не-
подходящей в случае несбалансированных выборок:

 

Поэтому чаще рассматривают другие метрики качес-
тва, такие как:

• точность (precision) — доля истинноположительных 
примеров от общего количества предсказанных положи-
тельных примеров. Иными словами, сколько из предска-
занных положительных примеров оказались действитель-
но положительными:

 

• полнота (recall) — доля истинноположительных при-
меров от общего количества фактически положительных 
примеров (размерности класса). Полноту еще называют 
долей истинно положительных примеров (true positive rate, 
TPR):

 

Полнота используется в роли показателя качества мо-
дели машинного обучения, когда необходимо определить 
все положительные примеры, т. е. снизить количество 
ложноотрицательных примеров (FN) [10]. Поэтому данная 

accuracy =
TP + TN

TP + TN + FP + FN

precision =
TP

TP + FP

recall =
TP

TP + FN

.

;

.
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метрика предпочтительна для решения задачи медицинс-
кой диагностики, когда важно не пропустить случай того 
или иного заболевания. Хотя она также достаточно понят-
на, она не всегда подходит для работы с несбалансирован-
ными выборками.
Еще один критерий, который был выбран в данной 

работе — это ROC AUC, рекомендуемый [10] для оценки 
качества моделей на несбалансированных данных. ROC 
AUC — это площадь (area under curve) под кривой ошибок 
ROC (receiver operating characteristic). Данная кривая пред-
ставляет собой линию от (0,0) до (1,1) в координатах true 
positive rate (TPR) и false positive rate (доля ложноположи-
тельных примеров, FPR):

 

Считается, что чем выше показатель ROC AUC, тем 
качественнее классификатор. При этом значение 0,5 де-
монстрирует непригодность выбранного метода класси-
фикации (соответствует случайному гаданию). Значение 
менее 0,5 говорит о том, что классификатор действует 
с точностью до наоборот: если положительные примеры 
назвать отрицательными, и наоборот, то классификатор 
будет работать лучше.
В связи с вышеизложенным в данной работе в роли 

основного показателя качества модели использовали мет-
рику ROC AUC, но также обращали внимание на метрику 
recall.

РЕЗУЛЬТАТЫ ИССЛЕДОВАНИЯ

Отобранные случаи заболеваний с представленными ре-
зультатами лабораторных тестов были поделены на 2 вы-
борки: обучающую (75 % случаев) и тестовую (25 % слу-
чаев). В результате построения модели методом градиент-
ного бустинга для рассмотренных 4 нозологий (D50, E11, 
E74, E78) на тестовой выборке был достигнут показатель 
площади под кривой ошибок (ROC AUC), равный более чем 
89 % (табл. 3). При этом средняя вероятность, с которой 
были правильно распознаны диагнозы в тестовой выбор-
ке, составила 92 %.

ОБСУЖДЕНИЕ РЕЗУЛЬТАТОВ

Достаточно высокие значения показателя ROC AUC (от 89 
до 98 %) говорят о пригодности построенного классифи-
катора к предсказанию выбранных диагнозов. При этом 
преимуществом проведенного исследования является 
рассмотрение совокупности данных: результатов лабора-
торных анализов (200 различных тестов) и таких призна-

ков, как пол и возраст пациента. Cильной стороной про-
веденного анализа является также достаточно большой 
объем реальных данных — за 12 лет работы медицинско-
го учреждения. Так, в работе [11] анализировали данные 
всего за 3 месяца работы госпиталя в Бостоне. В этом 
исследовании решали задачу предсказания результатов 
лабораторных тестов, а именно: содержания ферритина 
в крови. Как и в нашем случае, в роли метрики качества 
в работе [11] была выбрана площадь под кривой ошибок, 
которая составила 97 %. Тем не менее стоит отметить, что 
в соответствии с рядом работ [12–14] сосредоточение на 
конкретных нозологических диагнозах может позволить 
увеличить точность их предсказания. И, согласно работам 
[15, 16], для повышения качества моделей перспективны 
различные способы предобработки медицинских данных.

ВЫВОДЫ

Проведенное исследование показало принципиальную 
возможность анализа накопленных нами данных мето-
дами машинного обучения. В настоящее время ведется 
внедрение данной модели в работу программного комп-
лекса «Здравоохранение» для использования во врачеб-
ной практике. Внедрение осуществляется путем создания 
веб-сервиса, в который будут поступать на анализ данные 
результатов лабораторных тестов по каждому случаю за-
болевания пациента, а веб-сервис будет возвращать в ПК 
«Здравоохранение» результат анализа в виде нескольких 
наиболее вероятных диагнозов, которые могут быть при-
няты во внимание лечащим врачом при дальнейшей рабо-
те с пациентом.
Ближайшими планами являются расширение перечня 

анализируемых нозологий и повышение качества моделей 
за счет построения отдельных моделей для каждого диа-
гноза с учетом экспертной информации о нем с целью 
определения лабораторных анализов, оказывающих наи-
большее влияние на результат моделирования. Это позво-
лит сделать следующий шаг — разработать инструмент, 
предлагающий рекомендации относительно тех или иных 
лабораторных исследований для диагностирования раз-
личных заболеваний.
Главной целью начатой работы является переход к 

персонализированной медицине [17, 18]: анализ данных 
конкретного пациента, включающих не только результаты 
лабораторных исследований, но и анамнез и историю его 
заболеваний; использование искусственного интеллекта 
не только для прогнозирования диагноза, но и для фор-
мирования рекомендаций по назначению подходящего 
именно данному пациенту лечения. Достижение этой цели 
позволит снизить число врачебных ошибок и повысить 
значение профилактики заболеваний путем технологичес-
кого наблюдения за пациентом.

TPR = ,

.FPR =

TP

FP

TP + FN

FP + TN

Таблица 3. Показатели качества построенной модели машинного обучения для прогнозирования диагнозов заболеваний

Диагноз

Метрика
Размерность тестовой 
выборки, число 
случаевROC AUC

Recall 
(полнота)

Precision 
(точность)

Accuracy 
(доля верных ответов)

D50 (железодефицитная анемия) 0,98 0,66 0,83 0,95 44

E11 (инсулиннезависимый сахарный диабет) 0,91 0,62 0,69 0,9 69

E74 (другие нарушения обмена углеводов) 0,89 0,21 0,6 0,97 14

E78 (нарушения обмена липопротеидов 
и другие липидемии)

0,94 0,96 0,89 0,89 318
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