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Аннотация
Значительная доля рака предстательной железы (РПЖ) в структуре онкологической заболеваемости мужчин определяет актуаль-

ность совершенствования методов его диагностики. Перспективным направлением является радиомика – количественный анализ 
медицинских изображений. Цель исследования – провести валидацию радиомической модели на основе данных магнитно-
резонансной томографии (МРТ) для дифференциации злокачественных и доброкачественных изменений предстательной железы. 
Материалы и методы. Проведено ретроспективное одноцентровое когортное исследование данных 123 пациентов. В иссле-
довании участвовали мужчины в возрасте от 54 до 67 лет (средний возраст – 62 года). Обучающую и тестовую выборки составили 
67 (54%) и 56 (46%) пациентов соответственно. На основе МРТ-изображений выполнен текстурный анализ ADC-карт. Для отбора 
признаков и построения модели использовали сравнительную статистику, метод RFE (Recursive Feature Elimination), многофакторную 
логистическую регрессию, дерево решений и комбинированное (Stacking) моделирование. Результаты. Валидируемая модель вклю-
чала пять ключевых радиомических предикторов. На этапе обучения комбинированная (Stacking) модель показала точность – 94.2%, 
чувствительность – 92.3%, специфичность – 96.2%, ROC-AUC – 99.0%. На независимой тестовой выборке ее производительность 
составила: точность – 92.9%, чувствительность – 95.7%, специфичность – 80.0%, ROC-AUC – 95.2%. На основе модели создан 
калькулятор. Заключение. Валидированная радиомическая модель на основе ADC-карт МРТ демонстрирует высокую и стабиль-
ную диагностическую эффективность в дифференциации злокачественных и доброкачественных изменений предстательной железы.

Ключевые слова: рак предстательной железы, магнитно-резонансная томография, радиомика, машинное обучение, диаг-
ностическая точность, прогностическая модель, текстурный анализ.

Abstract
A significant portion of prostate cancer (PCa) in the structure of oncological morbidity among males determines the importance  

of improving its diagnostic modalities. Radiomics, a quantitative analysis of medical images, is a promising direction in this field. Purpose. 	
To validate the radiomics model based on MRI data for differentiating malignant and benign prostate lesions. Materials and methods.  
123 patients were enrolled in a retrospective single-center cohort study. They aged 62 (54–67) years. The training and test sets comprised 
67 (54%) and 56 (46%) patients, respectively. A texture analysis of ADC maps was made using MRI images. For signs selection and model 
building, comparative statistics, RFE (Recursive Feature Elimination) method, multivariate logistic regression, decision tree, and combined 
(Stacking) modeling were used. Results. The validated model includes five key radiomic predictors. At the training stage, the combined 
(Stacking) model showed accuracy of 94.2%, sensitivity of 92.3%, specificity of 96.2%, and ROC-AUC of 99.0%. At the independent 
test set, its performance was: accuracy 92.9%, sensitivity 95.7%, specificity 80.0%, ROC-AUC 95.2%. A calculator was created based  
on the model. Conclusion. The validated radiomics model, which uses MRI ADC maps, demonstrates high and stable diagnostic efficacy 
in differentiating malignant and benign prostate lesions.

Keywords: prostatic neoplasms, magnetic resonance imaging, radiomics, machine learning, diagnostic accuracy, predictive model, 
texture analysis.
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опасения [29]: несмотря на многообещающие результаты 
(совокупная ROC-AUC – 0.793), большинство исследо-
ваний страдают методологическими недостатками – 
независимая тестовая выборка использовалась лишь 
в 43% работ, а коррекция дисбаланса классов и проверка 
на мультиколлинеарность применялись в единичных 
случаях (10 и 29% соответственно). Сходные ограниче-
ния (малый размер выборки, одноцентровой дизайн, 
ретроспективный характер данных) выявлены и в неза-
висимом систематическом обзоре Mohammadi и соавт. 
[2], что подчеркивает системный характер проблемы 
ограниченной обобщаемости прогностических моделей 
в диагностике РПЖ. 

Преодоление указанных ограничений возможно бла-
годаря применению методологий машинного обуче-
ния, позволяющих извлекать скрытые закономерности 
из многомерных данных. Применение различных ал-
горитмов, адаптированных к типам и структуре имею-
щихся данных, позволяет получить более объективное 
и глубокое представление об их ключевых свойствах, 
выявить скрытые закономерности и установить значи-
мые взаимосвязи [30]. Исходя из этого, одной из наи-
более важных областей применения является прогно-
стический анализ, который включает в себя выявление 
особенностей (функций, относящихся к индивидуаль-
ным характеристикам данных) на основе машинного 
обучения, создание моделей с помощью статистического 
анализа, а затем обработку новых (независимых) данных 
полученной прогностической моделью [31].

Цель исследования – провести валидацию радиомиче-
ской модели на основе данных МРТ для дифференциа-
ции злокачественных и доброкачественных изменений 
предстательной железы.

Ранее нами была спроектирована и исследована про-
гностическая модель вероятности наличия рака пред-
стательной железы, которая протестирована не только 
на обучающей, но и на тестовой выборке с оценкой ее 
чувствительности, специфичности и ROC-AUC. Для 
построения модели использовали алгоритм машинного 
обучения (многофакторная логистическая регрессия), 
который создает легко интерпретируемую модель с от-
крытой формулой. Таким образом, ключевым достоин-
ством алгоритма стала не только его предсказательная 
сила, но и прозрачность – возможность понять, какие 
именно признаки и с каким весом привели к конкрет-
ному прогнозу, что принципиально важно для доверия 
к модели и ее внедрения в клиническую практику.

Материалы и методы
На этапе валидации использован дизайн одноцен-

трового ретроспективного когортного исследования. 
Проанализированы данные пациентов с клиническим 
подозрением на РПЖ в период с 2017 по 2023 г. Все об-
следования выполняли на МР-томографе по стандарт-
ному протоколу, соответствующему рекомендациям 
PI-RADS версии 2.1. Для последующего текстурного 
анализа использовали исключительно параметрические 
карты измеряемого коэффициента диффузии (ИКД). 

Введение
Согласно эпидемиологическим данным, на  долю 

рака предстательной железы (РПЖ) в России прихо-
дится 20.7% всех случаев онкологической патологии 
у мужчин, что соответствует примерно 66 695 новым 
диагнозам в 2024 г. [1], что обусловливает важность 
точного и своевременного выявления этого заболевания. 
Дифференцировка доброкачественных и злокачествен-
ных форм имеет решающее значение для определения 
соответствующего лечения и улучшения показателей 
выживаемости.

Существующая диагностика РПЖ далека от идеаль-
ной, что подтверждается многочисленными исследова-
ниями, сосредоточенными на анализе факторов риска 
при диагностике рака предстательной железы и поиске 
новых диагностических маркеров [2, 3]. Например, было 
выявлено, что прогностическая ценность возраста как 
фактора риска удовлетворительна – ROC-AUC – 69% [4]. 
Значение простатспецифического антигена (ПСА) или 
его модификации, такие как плотность ПСА (PSAD), 
общий ПСА (tPSA) или свободный ПСА (fPSA), может 
предсказывать наличие РПЖ с точностью ROC-AUC – 
62.3–86.1% [5–11]; для объема простаты  ROC-AUC – 62.5–
68% [4, 10, 11]; для пальцевого ректального исследования 
(ПРИ; Digital Rectal Examination, DRE) ROC-AUC – 61.7% 
[9]. На сегодняшний день мультипараметрическая МРТ 
(мпМРТ) предстательной железы является наиболее 
информативным и флагманским методом визуализа-
ции в диагностике РПЖ. Точность категории PI-RADS, 
установленной по результатам МРТ, также вариабельна: 
ROC-AUC – 65–85.9% [5, 9, 12–14]. При этом следует пони-
мать, что система PI-RADS напрямую зависит от опыта 
и мнения рентгенолога, анализирующего МРТ-изобра-
жения [15]. Таким образом, существует потребность 
в разработке автоматизированной системы, которая 
сможет обеспечить большую надежность в диагностике 
РПЖ, что может быть достигнуто, в том числе, в рамках 
МРТ-радиомики [16].

В последние годы в научных публикациях появляется 
много описаний многофакторных моделей прогнозиро-
вания РПЖ. К ним относятся прогностические модели, 
построенные как с использованием только клиниче-
ских данных (ROC-AUC – 73.8–74% [17, 18]) или только 
радиомических данных (ROC-AUC – 58–98.9% [7, 8, 11, 
16–25]), так и смешанные модели, построенные на основе 
клинических и радиомических данных (ROC-AUC – 
80–93.7% [5, 6, 9, 10, 13, 17, 22, 27, 28]).

Наибольшее распространение в качестве основы для 
радиомических предикторов получили МРТ-протоко-
лы, включающие T2-взвешенные изображения и карты 
ADC [29].

Хотя расчетные ROC-AUC некоторых моделей ка-
жутся идеальными, все модели оцениваются как име-
ющие высокий риск систематической ошибки, главным 
образом из-за высокого риска переобучения модели 
и отсутствия их валидации на реальных данных. Более 
того, многие описания моделей расплывчаты. Прове-
денный нами систематический обзор подтвердил эти 
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решений (ДР). Для борьбы с дисбалансом классов техни-
ка SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) 
была применена строго к обучающей выборке после ее 
формирования и до этапа обучения моделей.

Оптимизацию гиперпараметров моделей осуществля-
ли методом поиска по сетке в сочетании с пятикратной 
перекрестной проверкой (5-fold cross-validation), целью 
которой была максимизация ROC-AUC.

Помимо индивидуальных моделей, для последую-
щей валидации была создана комбинированная модель 
(Stacking), в которой итоговый прогноз формировался 
как среднее арифметическое вероятностей, предсказан-
ных моделями МЛР и ДР.

Оценку рабочих характеристик построенных моделей 
проводили по комплексу стандартных метрик: точности 
(accuracy), чувствительности (sensitivity), специфичности 
(specificity) и площади под ROC-кривой (ROC-AUC). 
Для определения устойчивости полученных оценок был 
рассчитан 95%-ный доверительный интервал методом 
бутстрепа на основе 1000 итераций. Анализ потенци-
альной клинической пользы от внедрения итоговой 
модели выполняли посредством построения кривой 
принятия решений (Decision Curve Analysis, DCA).

При описании методологии и результатов исполь-
зовали требования руководства TRIPOD (Transparent 
Reporting of a Multivariable Prediction Model for Individual 
Prognosis Or Diagnosis), что обеспечило полноту и про-
зрачность отчетности на  всех этапах исследования  
[32, 33]. В связи с ретроспективным характером работы 

На этих картах экспертами-рентгенологами вручную 
размечались трехмерные области интереса (ROI), из ко-
торых с помощью программного пакета LIFEx версии X  
было экстрагировано 96 количественных радиомиче-
ских признаков. Окончательный диагноз (исход) во всех 
случаях подтверждался гистологическим заключени-
ем после радикальной простатэктомии или биопсии. 
Из 123 пациентов, включенных в анализ, у 103 (83.7%) 
был подтвержден РПЖ, у 20 (16.3%) результат был от-
рицательным (PI-RADS ≤ 2).

Критерии отбора 
Критериями включения в исследование служили: 

возраст ≥ 18 лет; наличие гистологически верифициро-
ванного диагноза РПЖ; полный набор данных мпМРТ, 
выполненной не ранее чем за шесть месяцев до опе-
ративного вмешательства и до проведения биопсии. 
Из исследования исключались пациенты с синхронными 
злокачественными новообразованиями, получавшие 
какой-либо вид противоопухолевой терапии (лучевую, 
гормональную, химиотерапию) до момента МРТ, а также 
те, у кого качество МРТ-изображений было признано 
неудовлетворительным.

Предобработка данных и формирование выборок 
Первоначальный набор данных был случайным обра-

зом разделен на обучающую (n = 67) и тестовую (n = 56)  
подвыборки. Процедуры предобработки применяли к об-
учающему набору. Из анализа были исключены призна-
ки, доля пропущенных значений в которых превышала 
30% (49 из 96). Отсутствующие значения в оставших-
ся признаках заполняли с использованием алгоритма  
K-ближайших соседей (KNN). Для выявления и коррекции 
выбросов применяли построение блочных диаграмм (box-
plot) с использованием межквартильного размаха (IQR).

Статистический анализ и отбор переменных 
Все вычисления проводили в среде Python v.3.12. 

Проверка распределения количественных переменных 
критерием Шапиро – Уилка показала их отклонение 
от нормальности, в связи с чем для описания данных 
использовали медиану с  квартилями (Me (Q1–Q3)), 
а для сравнения групп – непараметрический критерий 
Манна – Уитни. Категориальные переменные сравнива-
ли с помощью критерия χ² или точного критерия Фише-
ра. Уровень статистической значимости был установлен 
на отметке p < 0.05.

Для первичного отбора признаков, ассоциирован-
ных с наличием РПЖ, использовали описанные методы 
сравнения групп. Затем между отобранными признака-
ми проводили корреляционный анализ (коэффициент 
Спирмена), и в случае сильной корреляции (r > 0.7) одну 
из переменных пары исключали. На заключительном 
этапе для формирования финального набора предикто-
ров, обладающих максимальной совместной прогности-
ческой силой относительно клинического исхода, был 
применен метод рекурсивного исключения признаков 
(Recursive Feature Elimination, RFE).

Построение и тестирование моделей 
Разработку моделей осуществляли на основе двух 

интерпретируемых методов машинного обучения – мно-
гофакторной логистической регрессии (МЛР) и деревьев 

Рис. 1. Блок-схема общего процесса проведения 
исследования
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три предиктора: PARAMS ZSpatialResampling, SHAPE 
Sphericity[onlyFor3DROI] и GLRLM RLNU. 

2. Модель на основе ДР. Алгоритм отобрал четыре 
ключевых признака: DISCRETIZED HISTO Entropy 
log10, SHAPE Sphericity[onlyFor3DROI], PARAMS 
ZSpatialResampling и GLRLM SRE. 

3. Комбинированная модель Stacking. Для итоговой 
валидации была создана объединенная модель, усредня-
ющая прогнозы МЛР и ДР. Ее финальный набор вклю-
чает пять уникальных радиомических предикторов, 
представляющих собой объединение отобранных для 
МЛР и ДР признаков.

Сравнительные метрики всех трех моделей на обуча-
ющей выборке представлены в табл. 1.

Валидация на независимой выборке
Комбинированная модель Stacking, признанная 

оптимальной, была протестирована на независимой 
выборке из 56 пациентов. Пороговое значение вероят-
ности для бинарной классификации было сохранено 
на уровне > 0.48, определенное на ROC-кривой обуча-
ющей выборки как точка оптимального баланса между 
чувствительностью и специфичностью (максимальный 

получения информированного согласия от пациентов 
не требовалась, поскольку все данные были обезличены.

Результаты
Ретроспективно были проанализированы 123 паци-

ента с подозрением на РПЖ, в том числе 103 (83.7%) 
с РПЖ и 20 (16.3%) без РПЖ. 

В исследовании участвовали мужчины в возрасте 
от 54 до 67 лет (средний возраст 62 года). Группы обуче-
ния и тестирования статистически значимо не различа-
лись по возрастному показателю (p = 0.110). Блок-схема 
общего процесса проведения исследования представлена 
на рис. 1.

В ходе сравнительного анализа были определены 
факторы риска, статистически значимо (p < 0.05) раз-
личающиеся между группами с РПЖ и без РПЖ (табл. 1). 
После проверки на мультиколлинеарность (коэффи-
циент Спирмена (Rs) < 0.7) и последовательного при-
менения метода RFE были сформированы финальные 
наборы признаков для построения моделей.

На следующем этапе были последовательно постро-
ены три модели:

1. Модель на основе МЛР. В финальную модель вошли 

Таблица 1
Сравнение метрик качества моделей на обучающей выборке, %

Метрика оценки МЛР Дерево решений Stacking
ROC-AUC 86.7 (80.8; 92.2) 98.4 (96.3; 99.8) 99.0 (97.7; 100.0)
Точность 80.8 (75.0; 87.5) 89.4 (84.6; 94.2) 94.2 (90.4; 98.1)
Чувствительность 80.8 (71.7; 89.1) 80.8 (71.7; 89.3) 92.3 (86.2; 98.1)
Специфичность 80.8 (71.9; 89.6) 98.1 (94.2; 100.0) 96.2 (91.5; 100.0)

Таблица 2
Информативность итоговой (Stacking) модели на этапах обучения и тестирования, %

Критерии качества модели Этап обучения, n = 67 Этап тестирования, n = 56
ROC-AUC 99.0 (97.7; 100.0) 95.2 (88.9; 100.0)
Точность 94.2 (90.4; 98.1) 92.9 (87.5; 98.2)
Чувствительность 92.3 (86.2; 98.1) 95.7 (90.5; 100.0)
Специфичность 96.2 (91.5; 100.0) 80.0 (60.0; 100.0)

Рис. 2. ROC-AUC и сut-off (точка отсечения)
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ветственно). Ключевым результатом данного исследо-
вания можно считать валидацию комбинированной 
(Stacking) модели.

На предложенную формулу прогнозирования по-
лучен патент на изобретение Российской Федерации  
№ 2839227 от  28.04.2025 (за явка № 2024111956 
от 11.07.2024) [40]. Объединение сильных сторон двух 
интерпретируемых алгоритмов в рамках валидируемой 
модели позволило не только получить высокие показате-
ли на обучающей выборке (ROC-AUC – 99.0%), но и под-
твердить высокую эффективность (ROC-AUC – 95.2%) 
на независимой тестовой когорте. Это свидетельству-
ет о низком уровне переобучения и общей стабильно-
сти модели. Для практического применения на осно-
ве валидированной модели был запрограммирован  
калькулятор [41].

Высокие диагностические характеристики валидиро-
ванной модели позволяют рассматривать ее в качестве 
потенциального инструмента для объективной, неин-
вазивной дифференциальной диагностики очаговых 
изменений предстательной железы. В перспективе, после 
проведения дальнейших проспективных исследований, 
подобный инструмент мог бы быть использован для 
стратификации пациентов с подозрением на РПЖ при 
принятии решения о целесообразности выполнения 
биопсии. Такой подход, интегрированный в стандарт-
ный протокол МРТ (без необходимости контрастного 
усиления), способен потенциально повысить точность 
догоспитальной диагностики.

Ограничения исследования связаны с его ретроспек-
тивным и одноцентровым дизайном, что может влиять 
на обобщаемость результатов.

Заключение
В результате исследования была проведена вали-

дация радиомической модели для дифференциаль-
ной диагностики РПЖ на основе анализа карт ИКД  
МРТ-изображений. Модель включает пять ключевых пре-
дикторов – DISCRETIZED HISTO Entropy log10, SHAPE 
Sphericity[onlyFor3DROI], PARAMS ZSpatialResampling, 
GLRLM SRE, GLRLM RLNU  – и  демонстрирует вы-
сокое качество (ROC-AUC  – 95.2%) на  независимой  
выборке.

Валидированный алгоритм, реализованный в виде 
программного обеспечения, представляет собой готовый 
инструмент для дальнейшего клинического тестирова-
ния. Его потенциальное применение позволит повысить 
объективность и точность неинвазивной диагностики 
РПЖ, особенно в условиях ограниченных ресурсов, так 
как не требует модификации стандартных протоколов 
МРТ или использования контрастных препаратов.
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Оптимальное пороговое значение (cut-off) для модели 
визуализировано на рис. 2. 

Таким образом, итоговая модель, основанная на пяти 
радиомических предикторах, показала ROC-AUC  – 
95.2% на  независимых данных, что в  соответствии 
с общепринятыми качественными критериями соот-
ветствует характеристикам модели высокого качест-
ва (AUC > 90%). Анализ кривой принятия решений 
(рис. 3) демонстрирует теоретическую клиническую 
полезность модели, показывая в каком диапазоне по-
роговых вероятностей ее использование для страти-
фикации пациентов могло бы принести чистую поль-
зу по сравнению со стратегиями «биопсия всем» или 
«биопсия никому». Данный анализ визуализирует по-
тенциальное влияние диагностических характеристик 
модели на принятие решений в заданном клиническом  
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Обсуждение
Согласно данным проведенного нами система-

тического обзора и  метаанализа [29], включавшего  
73 прогностические модели, эффективность алгоритмов 
машинного обучения в диагностике РПЖ существен-
но различается: множественная логистическая рег-
рессия (MLR) показала стабильно высокие результаты  
(ROC-AUC – 85.2%), модели на основе деревьев решений 
(DT) – несколько ниже (ROC-AUC – 75.5%), а сверточ-
ные нейросети (CNN), несмотря на высокую точность 
(ROC-AUC – 85.6%), продемонстрировали значительную 
гетерогенность (I² = 95.75%) и относятся к категории 
«черных ящиков» с низкой интерпретируемостью [4–8, 
12, 13, 17, 19–23, 28, 35–40].

В рамках настоящей работы индивидуальные моде-
ли множественной логистической регрессии и дерева 
решений продемонстрировали показатели, которые 
соответствуют или превосходят средние по выборке 
литературные данные (ROC-AUC – 86.7 и 98.4% соот-

Рис. 3. Кривая принятия решений (DCA) для модели Stacking
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