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АННОТАЦИЯ 
Актуальность: В ряде исследований было показано, что модели, созданные с помощью искусственного интеллекта, являют-

ся более точными, чем обычная система стадирования TNM, поскольку они строятся на анализе большого объема данных, отра-
жающих как биологические, так и клинические особенности течения болезни. На этом основании модели, созданные с помощью 
машинного обучения, были рекомендованы в качестве альтернативных или дополняющих TNM классификацию прогностических 
инструментов. 

Цель исследования – оценить прогностическую значимость ряда клинико-морфологических факторов и применить алго-
ритмы машинного обучения для прогнозирования результатов общей выживаемости больных с раком легких.

Методы: Проведен анализ истории болезни пациентов с раком легкого (n=19379) из базы данных ЭРОБ за 2014-2018 гг., про-
изведена оценка влияния факторов риска на общую выживаемость по методу Каплана-Мейера. Примененные в работе алгорит-
мы машинного обучения (Random Forest Classifier, Gradient Boosting Classifier, Logistic Regression Model, Decision Tree Classifier, K 
Nearest Neighbors (KNN) Classifier) реализованы на языке программирования Python. 

Результаты: В нашем исследовании были проанализированы истории болезни 19 379 пациентов. На момент исследования 
среди мужчин были живы 6 171 больных (39,8%), при этом медиана выживаемости составила 8,3 месяцев (SE – 0,154 месяцев, 
95% ДИ – 7,96-8,56). Среди женщин были живы 1 962 больных (49,5%), при этом медиана выживаемости составила 15,43 
месяцев (SE – 1,0 месяц, 95% ДИ – 13,497-17,363). У большинства (61,4%) пациентов НМРЛ был диагностирован в распростра-
ненной стадии: у 9 189 человек (47,4%) – на III стадии, у 4 655 (24%) – на IV стадии. Оценка достоверности различий в медиане 
выживаемости (χ2=3991,6, р=0,00) указывает на прогностическую значимость и влияние стадии опухолевого процесса на вы-
живаемость больных. 

Заключение: Модели машинного обучения позволяют прогнозировать риск развития летального исхода больных как после 
хирургического лечения, так и после постановки на учет в базу данных ЭРОБ. Создание пациент-ориентированных систем 
поддержки принятия врачебных решений позволяет выбрать оптимальные стратегии адъювантной терапии, диспансерного 
наблюдения и частоты диагностических исследований.
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Введение: На протяжении последних десятилетий 
онкопатология органов грудной клетки является глав-
ной причиной онкологических заболеваний и причи-
ной большинства случаев смерти. Однако, несмотря на 
выявление болезни на ранних стадиях, часть пациентов 
все-таки умирает от рецидива заболевания. По данным 
R. Maeda, частота рецидивов у радикально пролеченных 
пациентов составляет почти 10% [1]. Определение ри-
сков рецидивов и/или смертельных исходов у больных 
НМРЛ остается важной малоизученной проблемой. Со-
временная система стадирования опухолей (7-ая и 8-ая 
классификация TNM) является наиболее часто использу-
емым инструментом прогнозирования для НМРЛ. Тем не 
менее, данная классификация отражает не все важные 
клинические и патологические предикторы, поэтому 
бывает бессильна для определения персонализирован-
ного подхода в прецизионной медицине [2-4]. В ряде 
исследований было показано, что модели, созданные с 
помощью искусственного интеллекта, являются более 

точными, чем обычная система стадирования TNM, по-
скольку они строятся на анализе большого объема дан-
ных, отражающих как биологические, так и клинические 
особенности течения болезни [5]. На этом основании мо-
дели, созданные с помощью машинного обучения, были 
рекомендованы в качестве альтернативных или допол-
няющих TNM классификацию прогностических инстру-
ментов [6]. Обзор литературы указывает на успешное 
применение следующих алгоритмов машинного обуче-
ния: Random Forest Classifier, Gradient Boosting Classifier, 
Logistic Regression Model, Decision Tree Classifier, K Nearest 
Neighbors (KNN) Classifier в классификации больных РЛ по 
группам риска [7-12] и прогнозировании выживаемости 
больных РЛ [13-14].

Цель исследования – оценить прогностическую 
значимость ряда клинико-морфологических факторов 
и применить алгоритмы машинного обучения для про-
гнозирования результатов общей выживаемости боль-
ных с раком легких.
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Материалы и методы: Проведен анализ форм  
030-6/у С34 – рак легкого (n=19379) из базы данных 
ЭРОБ за 2014-2018 гг. Произведена оценка влияния 
факторов риска (пол, возраст, TNM, гистология, ло-
кализация метастатических очагов) на общую выжи-
ваемость по методу Каплана-Мейера. Создание базы 
данных осуществлялось в программе Microsoft Excel. 
Соответственно обучающий набор данных для постро-
ения моделей прогнозирования включает в себя 19379 
наблюдений и 15 факторов. Нами определено три груп-
пы риска: Группа 1 – выживаемость от 0 до 12 мес., Груп-
па 2 – 12-24 мес., Группа 3 – 24-72 мес., соответственно. 

Примененные в работе алгоритмы машинного 
обучения (Random Forest Classifier, Gradient Boosting 
Classifier, Logistic Regression Model, Decision Tree Classifier, 
K Nearest Neighbors (KNN) Classifier) реализованы на язы-
ке программирования Python. Результаты оценивались 
с помощью построения матрицы ошибок, расчета ме-
трик классификации: доли правильно классифициро-
ванных объектов (accuracy) при обучении и проверке 
(validation), точности измерений (precision), полноты 
(recall) Каппа-Коэна. 

Результаты:
Оценка влияния фактора пола на выживаемость 

больных РЛ в РК
В нашем исследовании было проанализировано 19 

379 больных, в том числе 15 494 мужчин (79,95%) и 3 
885 женщин (20,04%). 

На момент исследования среди мужчин были 
живы 6 171 больных (39,8%), при этом медиана выжи-
ваемости составила 8,3 месяцев (SE – 0,154 месяцев, 
95% ДИ – 7,96-8,56). Одногодичная выживаемость 
среди мужчин составляла 44% (SE – 0,44), 2-летняя –  
31% (SE – 4,4), 3-летняя – 26% (SE – 0,47), 4-летняя – 
24% (SE – 0,49), при этом 5-летняя выживаемость до-
стигала 23% (SE – 0,51).

Среди женщин были живы 1 962 больных (49,5%), 
при этом медиана выживаемости составила 15,43 
месяцев (SE – 1,0 месяц, 95% ДИ – 13,497-17,363). 
Одногодичная выживаемость среди женщин рав-
нялась 55% (SE – 0,84), 2-летняя – 45% (SE – 0,9), 
3-летняя – 40% (SE – 0,95), 4-летняя – 38% (SE – 1,0). 
5-летняя выживаемость составляла 37% (SE – 1,03) 
(Рисунок 1).

Легенда: ось Y - Кумулятивные показатели выживаемости; ось X - Срок выживания, месяцы 

Рисунок 1 – Общая выживаемость больных в зависимости от пола,  
по методу Каплана-Мейера

Таким образом, очевидно, что на нашем наборе 
данных мужской пол является фактором риска по вы-
живаемости при РЛ. Отмечается существенная стати-
стически достоверная разница в медиане выживаемо-
сти мужчин и женщин с РЛ: χ2=219,03, р=0,00.

Влияние стадии опухолевого процесса на отдален-
ные результаты больных РЛ

У большинства (61,4%) пациентов НМРЛ был диагно-
стирован в распространенной стадии: у 9 189 человек 
(47,4%) – на III стадии, у 4 655 (24%) – на IV стадии.

Среди больных с I стадией на конец 2018 г. были 
живы 845 больных (81,5%). При этом медиана не была 

достигнута: средние показатели выживаемости состави-
ли 125,6 месяцев, SE – 9,6 месяцев, 95% ДИ – 106,7-144,5. 
На момент завершения периода исследования 2 366 
(57,1%) больных со II стадией были живы. Их медиана вы-
живаемости соответствовала 26,1 месяцам, SE – 1,4 ме-
сяца, 95% ДИ – 23,3-28,8. Из 9 189 больных с III стадией в 
живых осталось 3 687 (40,1%) с медианой выживаемости 
8,3 месяцев, SE – 0,2 месяца, 95% ДИ – 8,0-8,7. При этом к 
концу 2018 г. осталась в живых только четвертая часть 
пациентов с IV стадией заболевания – 1 183 (25,4%). Ме-
диана выживаемости в этой группе составила 3,3 меся-
ца, SE – 0,1 месяца, 95% ДИ – 3,1-3,5 (рисунок 2). 
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Легенда: ось Y - Кумулятивные показатели выживаемости; ось X - Срок выживания, месяцы

Рисунок 2 – Общая выживаемость больных в зависимости от стадии РЛ  
по методу Каплана-Мейера

Оценка достоверности различий в медиане выжи-
ваемости (χ2=3991,6, р=0,00) указывает на прогно-
стическую значимость и влияние стадии опухолево-
го процесса на выживаемость больных.

Влияние морфологического типа опухоли на вы-
живаемость больных раком легкого в РК

Из 19 379 больных, у которых был диагностиро-
ван РЛ в 2014-2018 гг., на долю аденокарциномы при-

шлось 18,5% (3 579 человек). На конец 2018 г. были 
живы 1 738 (48,6%) больных, при этом медиана вы-
живаемости составила 17,1 месяцев, SE – 0,9 месяцев, 
95% ДИ – 15,2-19,1. Среди больных плоскоклеточным 
раком, на долю которых пришлось 27,0% (5231), были 
живы 2 254 пациента (43,1%), при этом медиана вы-
живаемости составила 11,6 месяцев, SE – 0,3 месяца, 
95% ДИ – 10,9-12,3 (Рисунок 2). 

Легенда: ось Y - Кумулятивные показатели выживаемости; ось X - Срок выживания, месяцы

Рисунок 3 – Общая выживаемость больных в зависимости от морфологического типа 
опухоли по методу Каплана-Мейера
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Мелкоклеточный рак (МРЛ) был диагностирован 
в 1 091 (5,6%) случаях. На конец 2018 г. были живы 
377 (34,6%) больных, при этом медиана выживаемо-
сти составила 7,2 месяцев, SE – 0,3 месяца, 95% ДИ –  
6,5-7,99. Формы рака легкого без дополнительно-
го уточнения (БДУ) были выявлены в 7 643 (39,4%) 
случаях, живы были 2 922 (38,2%) больных, при этом 
медиана выживаемости составила 6,2 месяцев, SE –  
0,2 месяца, 95% ДИ – 5,7-6,6. Среди пациентов с адено-
карциномой легких, одно-, двух-, трех-, четырехгодич-
ная выживаемость составили 57% SE1, 45% SE1, 39% 
SE1 и 37% SE1, соответственно. Показатели пятилетней 
выживаемости составили 36% SE1. У пациентов с пло-
скоклеточным раком легких показатели одно-, двух-, 
трех- и четырехлетней выживаемости были несколь-
ко ниже и составили 51% SE1, 35% SE1, 30% SE1 и 28% 
SE1, соответственно. Пятилетняя выживаемость была 
равна 27% SE1. Для МРЛ, основные показатели выжи-
ваемости оказались еще более низкими по сравнению 
с НМРЛ: одногодичная выживаемость составила 39% 
SE2, двухлетняя – 24% SE2, трехлетняя – 21% SE 2 и че-
тырехлетняя выживаемость – 19% SE 2. Уровень пяти-
летней выживаемости не превысил 20%-ного порога и 
составил 18% SE2.

Уровень показателей выживаемости у больных с 
недифференцированным раком легких перекликал-
ся с таковым при МРЛ: 40% SE1, 28% SE1 и 24% SE1 

для одно-, двух- и трёхлетней выживаемости, и 22% 
SE1 – для четырех- и пятилетней выживаемости. Од-
ногодичная выживаемость среди больных с карци-
ноидами составила 78% SE5. Двух-, трёх-, четырех- и 
пятилетняя выживаемость составила 74% SE6.

Таким образом, обязательная морфологическая 
идентификация злокачественных опухолей легких по-
могает не только в выборе тактики лечения и подбора 
адекватной противоопухолевой лекарственной тера-
пии, но и способствует определению прогноза заболе-
вания. Выявленная существенная разница в медиане 
выживаемости среди пациентов с различными морфо-
логическими формами рака легкого позволяет говорить 
о прогностической значимости морфологического фак-
тора (статистически разница между этими показателями 
оказалась достоверной, χ2=623,4 р=0,000). 

Прогнозирование метки выживаемости больных РЛ 
из базы данных ЭРОБ с помощью «модели машинного 
обучения». 

После проведения оценки потенциально значи-
мых предикторов из базы данных ЭРОБ была сфор-
мирована обучающая выборка. Модели, созданные с 
помощью «модели машинного обучения», автомати-
чески классифицируют больных с учетом многофак-
торных данных.

Как видно из рисунка 4, наибольшее количество 
больных наблюдалось в 1-ой группе риска.

Легенда: ось Y - количество пациентов; ось X - Группа риска

Рисунок 4 – Распределение больных РЛ по группам риска

При построении «модели машинного обучения» для 
нас было не ясно, какие из параметров действительно 
важны для нее, а какие являются избыточными (или шу-
мовыми). Исключение избыточных параметров позволя-
ет лучше интерпретировать данные, повысить точность 
модели. Во время обучения модели мы оптимизировали 
список отобранных признаков для повышения точности 
моделирования. Основными предикторами (~5%) в дан-
ных моделях были определены стадия и размер опухо-
ли, уровень поражения лимфатических узлов (N), а так-
же возраст пациентов (таблица 1). 

Разработанные модели машинного обучения показа-
ли высокую долю правильно сгруппированных объектов 
классификации, т.е. высокую точность модели (accuracy). 
Наибольшая точность предсказаний на обучающем набо-
ре была достигнута с помощью алгоритмов дерева реше-
ний (Decision Tree) (0,86), градиентного бустинга (Gradient 
Boosting) (0,72) и случайного леса (Random Forest) (0,70). 
При проверке (validation) полученных моделей показате-
ли точности (accuracy) были следующими: для алгоритма 
градиентного бустинга – 0,70, случайного леса – 0,70, ло-
гистической регрессии – 0,69 (рисунок 5, таблица 2).
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Таблица 1 – Расчет важности признаков в алгоритмах, %

Признак
Алгоритм

Decision Tree Classifier Random Forest Classifier Gradient Boosting Classifier
Stage 16,0 34,7 59,3
Tumour_size 8,6 17,2 6,0
N 9,1 17,4 8,2
Metastasis 3,7 12,9 4,3
Brain_metastasis 0,7 0,3 0,3
Multiple_metastasis 2,1 0,9 0,2
Bone_metastasis 1,0 0,2 0,3
Liver_metastasis 1,7 0,2 0,4
Adenocarcinoma 2,7 4,3 4,0
Squamoscell_carcinoma 3,4 1,6 1,4
Smallcell_carcinoma 2,0 0,2 0,1
Carcinoid_tumours 0,4 0,4 0,8
Cancer_unknown 2,5 3,4 2,6
Gender 3,6 2,9 4,3
Age 42,4 3,4 7,8

Итого 100 100 100

точность (accuracy) при проверке составила 69%. Ка-
чество данной модели было проверено с помощью 
матрицы ошибок (рисунок 6), по данным которой зна-
чение степени точности измерения (precision) соста-
вило 0,71, полноты (recall) – 0,87. Показатель меры со-
гласованности – k-Коэна – составил 0,66, что говорит 
о хорошем потенциале данного подхода. Другие зна-
чения составили: истинно положительная пропорция 
(true positive rate, TPR) – 0,98, ложно положительная 
пропорция (false positive rate, FPR) – 0,06, специфич-
ность – 0,94, площадь под кривой (area under curve, 
AUC) – 0,98.

Прогнозирование метки выживаемости для больных, 
состоящих в базе данных ЭРОБ (за период 2014-2018 гг., 
19 379 больных и 15 факторов) с помощью машинного 

Легенда: ось Y - фактор прогноза; ось X - показатели регрессии

Рисунок 5 – Модель прогнозирования выживаемости, созданная с помощью алгоритма 
логистической регрессии

Таблица 2 – Показатели точности алгоритмов 
машинного обучения при обучении и проверке

Алгоритмы машинного 
обучения

Точность при 
обучении

Точность при 
тестировании

DecisionTreeClassifier 0,86 0,63
RandomForestClassifier 0,71 0,70
GradientBoostingClassifier 0,72 0,70
LogisticRegressionModel 0,70 0,69
K NearestNeighborsClassifier 0,75 0,68

Алгоритм дерева решений на данном наборе дан-
ных показал наилучшие характеристики (точность 
(accuracy) при обучении – 0,86, при проверке – 0,63). 
После подбора оптимальных параметров для моде-
ли, а именно {‘C’: 100, ‘penalty’: ‘l2’, ‘solver’: ‘liblinear’}, 
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обучения позволяет сделать следующее заключение. 
Наилучшие модели были созданы с помощью алгорит-
мов машинного обучения как случайный лес, градиент-
ный бустинг, дерево решений, логистическая регрес-
сия. При этом были достигнуты показатели точности 
(accuracy) 72% при обучении и 70% при проверке на те-

стовом наборе. Для Decision Tree Classifier мера точности 
(accuracy) в обучающем наборе составила 87%, тогда как 
проверка на тестовом наборе показала точность в 63%. 
После подбора оптимальных параметров для модели с 
использованием {‘C’: 100, ‘penalty’: ‘l2’, ‘solver’: ‘liblinear’} 
точность (accuracy) при проверке составила 69%. 

Легенда: ось Х – Предсказанные значения; ось У – Реальные значения 

Рисунок 6 – Матрица ошибок модели прогнозирования для больных из трех 
групп риска базы данных ЭРОБ, созданной с помощью алгоритма дерево 

решений

По данным матрицы ошибок степень точности из-
мерения (precision) составила 0,71, полнота (recall) – 
0,87, критерий Коэна – 0,66, TPR – 0,98, FPR – 0,06, специ- 
фичность – 0,94, AUC – 0,98. 

В данном случае построенные модели достигли до-
пустимых для применения показателей, в связи с чем 
данные модели признаны работающими. 

Обсуждение: Система стадирования TNM, остава-
ясь важным и доказанным предиктором выживания, 
не охватывает всех параметров болезни, что ограни-
чивает ее возможности, как прогностического фак-
тора риска неблагоприятного исхода. В настоящем 
исследовании с помощью оценки влияния на выжи-
ваемость по методу Каплана-Мейера были изучены 
прогностические и предиктивные биомаркеры, вли-
яющие на прогноз заболевания. Так, например, муж-
ской пол определен как фактор риска, поэтому стоит 
отметить интерес в изучения данного фактора. Пред-
положительно, ни сам пол, как генетический фактор 
риска, а скорее всего связь пола с образом жизни, 
поведенческими факторами, работой, отношением к 
здоровью и др.

Применение разработанных алгоритмов также 
позволяет идентифицировать подгруппы больных, 
нуждающихся в более интенсивном наблюдении и 
адъювантных режимах лечения. Стратификация ри-
ска по полученным данным может способствовать 
изменению установленных стандартов наблюдения 

и лечения в пользу выбора дальнейшей лекарствен-
ной терапии и интенсивности диспансерного наблю-
дения. Так, пациентам с высоким риском необходимо 
сокращать период диспансерного наблюдения, чтобы 
своевременно скорректировать методы лечения в со-
ответствии с изменениями онкологического и функ-
ционального статуса. И всё же вопрос идентификации 
подгрупп пациентов с высоким риском рецидива и 
пользой от адъювантной терапии остаётся открытым, 
а отбор кандидатов на химиотерапию на основе един-
ственного фактора риска может быть неэффективным, 
так как для полноценного прогнозирования необхо-
димо учитывать все атрибуты заболевания и вес каж-
дого фактора. 

В данном исследовании «модели машинного обуче-
ния» показали оптимальное сочетание между прогно-
зом и фактическим наблюдением, что гарантирует вос-
производимость и надежность предложенной модели. 
Что еще более важно, предложенная модель соответ-
ствует когорте ЭРОБ. 

Алгоритмы машинного обучения представляют со-
бой более точную прогностическую модель по сравне-
нию с системой стадирования TNM и разработанными 
ранее прогностическими моделями. Пользуясь данным 
инструментом, врачи смогут более точно спрогнозиро-
вать выживаемость отдельных пациентов после опера-
ции и определить подгруппы больных, которые нужда-
ются в конкретной стратегии лечения.
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Выводы:
1. При анализе факторов, влияющих на выживае-

мость при РЛ, выявлено, что мужской пол является фак-
тором риска (χ2=219,03, р=0,00), тогда как женский пол 
отнесен к факторам благоприятного прогноза.

2. Анализ клинико-морфологических факторов по-
казал достоверное влияние на выживаемость при РЛ 
таких показателей, как стадия заболевания (χ2=3991,6, 
р=0,00) и морфологический тип опухоли (χ2=623,4 
р=0,000). 

3. Оценка достоверности различий в медиане выжи-
ваемости (χ2=3991,6, р=0,00) указывает на прогностиче-
скую значимость и влияние стадии РЛ на выживаемость.

4. Классификаторы Random Forest, Gradient Boosting, 
Decision Tree показали себя как приемлемые классифи-
каторы в прогнозировании группы риска (метки) об-
щей выживаемости при РЛ. 

5. Оценка «модели машинного обучения» на те-
стовом наборе показала допустимые параметры для 
применения классификаторов Random Forest, Gradient 
Boosting, Decision Tree в качестве вспомогательного 
инструмента при принятии решений. 

6. Для построения модели прогнозирования, по-
мимо алгоритма, большое значение имеет качество 
данных. Данные должны быть точными и в большом 
количестве, и иметь нормальное (гауссовское) распре-
деление по группам риска (классам).

Заключение: Модели машинного обучения позво-
ляют прогнозировать риск развития летального исхо-
да больных РЛ как после хирургического лечения, так и 
после постановки на учет в базу данных ЭРОБ. Создание 
пациент-ориентированных систем поддержки приня-
тия врачебных решений позволяет выбрать оптималь-
ные стратегии адъювантной терапии, диспансерного 
наблюдения и частоты диагностических исследований. 
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ТҰЖЫРЫМ

ҚАЗАҚСТАН РЕСПУБЛИКАСЫНДАҒЫ ӨКПЕНІҢ ҚАТЕРЛІ ІСІГІМЕН АУЫРАТЫН 
НАУҚАСТАРДЫҢ ӨМІР СҮРУ КӨРСЕТКІШІ НӘТИЖЕЛЕРІН БОЛЖАМДАУ МОДЕЛІН 

ҚҰРАСТЫРУДАҒЫ МАШИНАМЕН ОӨЫТУДЫҢ РӨЛІ
В.А. Макаров1,2, Д.Р. Кайдарова3, С.Е. Есентаева4, Ж. Калматаева2, М.Е. Мансурова2,  

Н. Кадырбек2, Р.Е. Кадырбаева3, С.Т. Олжаев1, И.И. Новиков1

1«Алматы Жергілікті Көпсалалы Клиникасы» КМК ШЖҚ, Алматы, Қазақстан Республикасы; 
2«Әл-Фараби атындағы Қазақ Ұлттық университеті» КеАҚ, Алматы, Қазақстан Республикасы; 

3«Қазақ онкология және радиология ғылыми-зерттеу институты» АҚ, Алматы, Қазақстан Республикасы; 
4“Қазақстан-Ресей медициналық университеті» ҰҚУ, Алматы, Қазақстан Республикасы

Өзектілігі: Ia сатысындағы өкпенің қатерлі ісігінің 5 жылдық жалпы өмір сүру деңгейі 73% құрайды, ал радикалды емделген па-
циенттерде рецидив жиілігі шамамен 10% құрайды.

Зерттеу мақсаты – бірқатар клиникалық және морфологиялық факторлардың болжамды маңыздылығы мен өкпе қатерлі ісігі бар 
науқастардың жалпы өмір сүру нәтижелерін болжау үшін машиналық оқыту алгоритмдерін қолдану мүмкіншілігін бағалау. 

Әдістер: 030-6/у с34 – өкпе обыры (n=19379) нысандарына 2014-2018 жж. ОНЭР деректер базасынан талдау жүргізілді, Каплан-
Мейер әдісі бойынша жалпы өмір сүруге қауіп факторларының әсерін бағалау жүргізілді. Тиісінше, болжау модельдерін құруға арналған 
оқыту жиынтығы 19379 бақылау мен 15 факторды қамтиды. Жұмыста қолданылатын Машиналық оқыту алгоритмдері (Random 
Forest Classifier, Gradient Boosting Classifier, Logistic Regression Model, Decision Tree Classifier, K Nearest Neighbors (KNN) Classifier) Python 
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бағдарламалау тілінде іске асырылған. Нәтижелер қате матрицаны құру, жіктеу өлшемдерін есептеу арқылы бағаланды: оқыту және 
тексеру (validation), дәлдік (precision), толықтық (recall), Каппа-Коэн кезінде дұрыс жіктелген объектілердің үлесі (accuracy).

Нәтижелері: Біздің зерттеуімізде 19 379 науқас талданды, оның ішінде 15 494 ер адам (79,95%) және 3 885 әйел (20,04%). Зерттеу 
барысында қазіргі күні ерлер арасында 6 171 науқас (39,8%) тірі екендігі анықталды, бұл ретте өмір сүру медианасы 8,3 айды құрады (SE –  
0,154 ай, 95% ДИ – 7,96-8,56). Әйелдер арасында 1 962 науқас (49,5%) тірі, бұл ретте өмір сүру медианасы 15,43 айды құрады (SE – 1,0 ай, 
95% ДИ – 13,497-17,363). 1 037 пациентте (5,35%) аурудың I сатысында және 4 145 (21,38%) II сатысында анықталды. ӨҰЖЕҚІ науқас-
тардың көпшілігінде (61,4%) кең таралған сатыда диагноз қойылған: 9 189 адамда (47,4%) – III сатыда, 4 655-те (24%) – IV сатыда. Өмір 
сүру медианасындағы айырмашылықтардың дұрыстығын бағалау (χ2=3991,6, р=0,00) ісік процесінің болжамды маңыздылығын және 
науқастардың өмір сүруіне әсерін көрсетеді. Сондай-ақ, өкпе қатерлі ісігінің әртүрлі морфологиялық формалары бар науқастар арасында 
өмір сүру медианасындағы айтарлықтай айырмашылық морфологиялық фактордың болжамды маңыздылығы туралы айтуға мүмкіндік 
береді (статистикалық тұрғыдан алғанда, бұл көрсеткіштер арасындағы айырмашылық сенімді болды, χ2=623,4 р=0,000).

Қорытынды: Машиналық оқыту модельдері хирургиялық емдеуден кейін де, ОНЭР дерекқорына тіркелгеннен кейін де науқастардың 
өлім қаупін болжауға мүмкіндік береді. Науқасқа бағдарланған медициналық шешімдер қабылдауды қолдау жүйесін құру адъювантты 
терапияның, диспансерлік бақылаудың және диагностикалық зерттеулер жиілігінің оңтайлы стратегияларын таңдауға мүмкіндік береді.

Түйінді сөздер: өкпенің қатерлі ісігі, болжамды маңыздылығы, машиналық оқыту, қайталанулар, жалпы өмір сүру көрсеткіші.
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V.А. Makarov1,2, D.R. Kaidarova3, S.E. Yessentayeva4, J. Kalmatayeva2, М.Е. Мansurova2,  
N. Каdyrbek2, R.Е. Kadyrbayeva3, S.T. Оlzhayev1, I.I. Novikov1
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2«Аl-Farabi Kazakh National University» Non-Commercial JSC, Almaty, the Republic of Kazakhstan; 
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Relevance: The 5-year overall survival rate(s) in NSCLC p-stage IA is 73%, and the recurrence rate in radically treated patients is almost 10%.
The study aimed to evaluate the prognostic significance of several clinical and morphological factors and apply machine learning algorithms 

to predict the results of overall survival of patients with lung cancer.
Methods: The forms 030-6/y C34 – lung cancer (n=19,379) from the EROB database for 2014-2018 were analyzed, and the impact of risk 

factors on overall survival was assessed using the Kaplan-Meier method. Accordingly, the training data set for constructing forecasting models 
included 19,379 observations and 15 factors. The machine learning algorithms such as Random Forest Classifier, Gradient Boosting Classifier, 
Logistic Regression Model, Decision Tree Classifier, and K Nearest Neighbors (KNN) Classifier were implemented in the Python programming lan-
guage. The results were evaluated by constructing an error matrix, calculating classification metrics: the proportion of correctly classified objects 
(accuracy) during training and validation (validation), accuracy (precision), completeness (recall), Kappa-Cohen.

Results: In our study, 19,379 patients were analyzed, including 15,494 men (79.95%) and 3,885 women (20.04%). At the time of the study, 6,171 
men (39.8%) and 1,962 women (49.5%) were alive. Median survival was 8.3 months (SE – 0.154 months, 95% CI – 7.96-8.56) in men and 15.43 
months (SE – 1.0 months, 95% CI – 13.497-17.363) in women. At diagnosis, 1,037 patients (5.35%) had stage I disease, other 4,145 (21.38%) had 
stage II. Most patients (61.4%) had advanced stage NSCLC: 9,189 people (47.4%) were diagnosed with stage III, and 4,655 (24%) – with stage IV. The 
reliability of differences in median survival (χ2=3991.6, p=0.00) indicated the prognostic significance of the tumor process stage and its influence on 
the patient’s survival. Also, the revealed significant difference in the median survival of patients with various morphological forms of lung cancer sug-
gests the prognostic significance of the morphological factor (the difference between those indicators was statistically significant, χ2=623.4 p=0.000).

Conclusion: Machine learning models can predict the risk of fatal outcomes for patients after surgical treatment and registration in the EROB 
database. The creation of patient-oriented systems to support medical decision-making makes it possible to choose the optimal strategies for adju-
vant therapy, dispensary observation, and frequency of diagnostic studies.

Keywords: lung cancer, prognostic significance, machine learning, relapses, overall survival.
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