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РЕˇЕРАТ
ˉель: Сравнение значимости различных последовательностей и фаз контрастирования МРТ-исследования для создания 
диагностической радиомической модели в МРТ-диагностике раннего гепатоцеллюлярного рака (ГЦР). 
Материал	и	методы: Ретроспективно проанализированы данные 72 пациентов с 93 узловыми образованиями, прошедших 
МРТ-исследование с внутривенным контрастированием гепатоспецифическим МРКС ͨ Примовистͩ, проведена сравнительная 
оценка показателей четырех импульсных последовательностей и фаз контрастирования МРТ-исследования. 
Результаты: В результате исследования были созданы радиомические модели различных импульсных последовательностей 
и фаз контрастирования МРТ-исследования с высокими дискриминативными возможностями, площадь под ROC-кривой 
(Area Under Curve, AUC) составила от 0,58 до 0,94 в различных моделях. Наилучшие показатели продемонстрировала модель 
Random Forest, построенная на основе данных МРТ-исследования в гепатоспецифическую фазу (ГСФ) — AUC 0,949684, при 
этом точность составила 0,825000. При сочетании различных импульсных последовательностей и 4 фаз контрастирования 
AUC составила  0,914342, точность повысилась до 0,846591. 
Закл̀чение: Наибольшие дискриминативные возможности для создания радиомических моделей диагностики ГЦР при 
МРТ имеют: самостоятельная гепатоспецифическая фаза внутривенного контрастирования, а также сочетание 4 МР-по сле-
довательностей и фаз внутривенного контрастирования. 

Кл̀чевые	слова: гепатоцеллюлярный рак, МРТ, радиомика, текстурный анализ, гадоксетовая кислота, фазы контрастрирования
Для	 ̶итирования: Молостова ˓.В., Медведева Б.М., Геворкян Т.Г., Кондратьев ʫ.В., Усталов А.А., Новрузбеков М.С.,  
Олисов О.Д., Тарнопольский В.М. Подбор оптимальных импульсных последовательностей и фаз контрастирования 
МРТ-исследования для радиомического анализа в диагностике раннего гепатоцеллюлярного рака. Онкологический журнал: 
лучевая диагностика, лучевая терапия. 2025;8(1):57-64. 
h ttp s :/ / d o i. o rg / 10 . 37174 / 2587-7593-20 25-8-1-57-64  

:ŽƵƌŶĂů	ŽĨ	KŶĐŽůŽŐǇ:	�ŝĂŐŶŽƐƚŝĐ	ZĂĚŝŽůŽŐǇ	ĂŶĚ	ZĂĚŝŽƚŚĞƌĂƉǇ

ISSN: 2587-7593 (Print) ISSN: 2713-167X (Online)	 ЛУЧЕВАЯ	ДИАГНОСТИКА	ͮ	�I�'EK^dI�	Z��IK>K'z
h ttp s :/ / d o i. o rg / 10 . 37174 / 2587-7593-20 25-8-1-57-64

^�>��dIKE	K&	KWdID�>	Wh>^�	^�Yh�E��^	�E�	�E,�E��D�Ed	W,�^�^	K&	DZI	^dh�z	&KZ	Z��IKDI�^	
�E�>z^I^	IE	d,�	�I�'EK^I^	K&	��Z>z	,�W�dK��>>h>�Z	��Z�IEKD�

IƵůŝŝĂ	V͘ 	DŽůŽƐƚŽǀĂ1 ,  �ĞůĂ	D͘	DĞĚǀĞĚĞǀĂ1,	dŝŐƌĂŶ	'͘	'ĞǀŽƌŬǇĂŶ1,	�ǀŐĞŶǇ͘	V͘ 	<ŽŶĚƌĂƚǇĞǀ2,	�ŶĚƌĞǇ	�͘	hƐƚĂůŽǀ2,  
DƵƌĂĚ	̂ ͘	EŽǀƌƵǌďĞŬŽǀ3,	KůĞŐ	�͘	KůŝƐŽǀ3,	VŝƚĂůǇ	D͘	dĂƌŶŽƉŽƐŬǇ4

1 N.N. Blokhin National Medical Research Center of Oncology; 24 Kashirskoye Shosse, Moscow, Russia 115478
2 A.V. Vishnevsky National Medical Research Center of Surgery; 27 Bolshaya Serpukhovskaya Moscow, Russia 115093
3 The Scientific Department for Liver Transplantation, N.V. Sklifosovsky Research Institute for Emergency Medicine;  
3 Bolshaya Suharevskaya ploshad, Moscow, Russia 129090
4  S.S. Yudin State Clinical Hospital of the Department of Health Care of the Russian Federation;  
18A building 7 Zagorodnoe shosse, Moscow, Russia 117152
 Iuliia V. Molostova,  molostovajulia@yandex.ru, +7916091148

 ��^dZ��d
WƵƌƉŽƐĞ: To compare the importance of different MRI sequences and enhancement phases in creation of a diagnostic radiomics 
model in MRI diagnostics of early hepatocellular carcinoma (HCC).
DĂƚĞƌŝĂů	 ĂŶĚ	 ŵĞƚŚŽĚƐ: Data from 72 patients with 93 masses who underwent Gadoxetic acid-enhanced MRI scans was 
retrospectively analyzed, a comparative assessment of the indicators of four sequences and enhancement phases of MRI studies 
was performed. 
ZĞƐƵůƚƐ: As a result of the study, machine- learning radiomics based models on various MRI sequences and enhancement phases with 
high discriminatory capabilities were created. The area under the ROC curve (Area Under Curve, AUC) ranged from 0.58 to 0.94 in 
various models; the best results were performed in Random Forest model based on MRI-hepatobiliary enhancement phase — AUC 

Онкологический	журнал:	лучевая	диагностика,	лучевая	терапия

© Молостова ˓ .В., Медведева Б.М., Геворкян Т.Г., Кондратьев ʫ.В., Усталов А.А.,  
Новрузбеков М.С., Олисов О.Д., Тарнопольский В.М. 



58

Подбор	оптимальны̵	импульсны̵	последовательностей	и	̴аз	контрастирования͘͘͘
Молостова ˓.В., Ме̔ве̔ева Б.М., Геворкян Т.Г. и соавт.
ЛУЧЕВАЯ	ДИАГНОСТИКА	ͮ	�I�'EK^dI�	Z��IK>K'z	 Онкологический	журнал:	 

лучевая	диагностика,	лучевая	терапия	
ϮϬϮϱ͖ϴ;ϭͿ:ϱϳ-ϲϰ

2025;8(1):58-64. 

ʑ˅едение 

Распространенность злокачественных ново-
образований печени неуклонно увеличивается 
как в России, так и во всем мире, при этом гепато-
целлюлярный рак (ʒЦР) является наиболее часто 
встречающимся видом злокачественных опухолей 
печени, занимая в России 13­е место в структуре 
онкологической заболеваемости и 11­е место среди 
всех причин смерти ȏ1–4Ȑ. 

Первая система стандартизации критериев и 
стадирования ʒЦР по критериям КТ и МРТ (�IR���) 
была разработана в Американском колледже ради-
ологии (��R) и опубликована еще в 2011 г. К 2024 
г. в системе появились обновления и дополнения, 
включающие УЗ­диагностику, алгоритмы скринин-
га и оценку эффективности лечения ʒЦР. К настоя-
щему времени �IR��� позволяет поставить диагноз 
ʒЦР без морфологической верификации у пациен-
тов с циррозом печени на основе данных МРТ, КТ и в 
ряде случаев УЗ­исследований с контрастным уси-
лением ȏ5–8Ȑ.

Однако, несмотря на эффективность методов 
диагностики и стандартизованные семиотические 
признаки, дифференциальная диагностика ʒЦР все 
еще вызывает большие трудности ȏ7Ȑ.

Для улучшения качества диагностики внедря-
ются современные технологии, лежащие на стыке 
различных наук, позволяющие извлекать, исполь-
зовать и анализировать большой массив данных, 
полученных из медицинских изображений, напри-
мер, радиомика ȏͻȐ. 

В процессе обработки МРТ­изображения проис-
ходит высокопроизводительное извлечение, ана-
лиз и интерпретация количественных признаков 
из томограмм. Текстурный анализ изображений 
является частью радиомики и обеспечивает об˝ек-
тивную количественную оценку неоднородности 
опухоли путем распределения и взаимосвязи уров-
ней серого в пикселах или вокселах изображений 
ȏ10–12Ȑ.

Методы искусственного интеллекта (ИИ) по-
зволяют создавать алгоритмы и модели, способные 
автоматически извлекать признаки из данных, ре-
шать задачи или предсказывать результаты на их 
основе.

ʒлавной целью радиомики в сочетании с мето-
дами машинного обучения является возможность 

построения стандартизированных прогностиче-
ских моделей, основанных на специфических при-
знаках изображения, выявленных при компьютер-
ном анализе, которые позволят дифференцировать 
доброкачественные и злокачественные образова-
ния ȏ13Ȑ.

На сегодняшний день существует ряд ограни-
чивающих факторов применения методов ИИ и тек-
стурного анализа в клинической практике. Одним 
из лимитирующих факторов является отсутствие 
стандартизованных алгоритмов подбора фаз и им-
пульсных последовательностей (ИП) исследования 
для включения в датасеты и последующей обработ-
ки, что обусловливает низкую воспроизводимость 
полученных результатов и, соответственно, низкие 
дискриминативные способности моделей ȏ14Ȑ. 

Одним из актуальных вопросов для стандарти-
зации и важным критерием для разработки диа-
гностической радиомической модели является 
выбор необходимых фаз и ИП при использовании 
МР­томограмм. Основываясь на своем личном опы-
те, исследователи часто используют те фазы ис-
следования, которые обладают наиболее яркими 
скиалогическими чертами при визуальном анализе 
томограмм ȏ15Ȑ. 

Однако, учитывая возможность текстурного 
анализа находить неочевидные закономерности 
в распределении интенсивности на медицинских 
изображениях, невидимые человеческому глазу, 
оптимальным подходом является использование 
наибольшего количества фаз, по крайней мере, 
на первичном этапе предварительного анализа 
данных. При этом использование нескольких фаз 
исследования значительно затрудняет процесс 
разметки, требуя больших временных и экономи-
ческих затрат. Для изучения важности оценки не-
скольких фаз и ИП МР­исследования был проведен 
анализ текстурных показателей, а также проведено 
несколько экспериментов машинного обучения.

ʛатериал и ˏетоды

В ретроспективное исследование было вклю-
чено 72 пациента с подозрением на опухолевое 
поражение печени на фоне цирроза, проходив-
ших обследование и лечение в Национальном 
медицинском исследовательском центре он-
кологии им. Н.Н. Блохина Минздрава России в 

0.949684, the combination of different enhancement sequences — AUC 0.914342.
�ŽŶĐůƵƐŝŽŶ: The hepatobiliary phase of MRI study independently, as well as the combination of four enhancement phases and 
sequences of MRI study, have the greatest discriminatory capabilities for creating machine- learning radiomics based models on 
enhanced MR images in diagnostics of early HCC. 

<ĞǇ	ǁŽƌĚƐ: HCC, MRI, radiomics, gadoxetic acid, enhancement phases 
&Žƌ	 ĐŝƚĂƚŝŽŶ: Molostova I.V., Medvedeva B.M., Gevorkyan T.G., Kondratyev E.V., Ustalov A.A., Novruzbekov M.S., Olisov O.D., 
Tarnoposky V.M. Selection of Optimal Pulse Sequences and Enhancement Phases of MRI Study for Radiomics Analysis in the Diagnosis 
of Early Hepatocellular Carcinomaы. Journal of Oncology: Diagnostic Radiology and Radiotherapy. 2025;8(1):57-64. (In Russ.). 
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201ͻ–2023 гг. Всем пациентам были выполнены 
МРТ­исследования на магнитно­резонансном то-
мографе ��
��T�� ��ra 1,5Т (�i���ns, ʒермания) 
с использованием стандартных протоколов иссле-
дования печени ȏ12Ȑ. После установки локалайзера 
в трех проекциях (Т2), в аксиальных проекциях вы-
полнялись исследования в режимах T1 �i�� di�on, T1 
�i�� di�on in phas� и T1 �i�� di�on out­o�­phas�, далее 
внутривенно от руки вводился контрастный пре-
парат, содержащий 10 мл гадоксетовой кислоты 
(в виде динатриевой соли), из расчета 0,1 мл/кг, и 
в режиме T1 �i�� di�on начиналось сканирование в 
артериальную фазу. На 60­й секунде сканирования 
выполнялась портовенозная фаза, на 180­й — пере-
ходная. Далее в 3 проекциях выполнялись Т2 hast� 
протоколы, ДВИ при �­факторе 400 и 800 с/мм2. 

Для достижения гепатоспецифической фазы 
(ʒСФ) исследования выполнялись спустя 10 мин 
после введения контрастного препарата в T1 �i�� 
di�on в аксиальной и корональной проекциях и спу-
стя 20 мин в аксиальной проекции. 

После тщательного анализа у 72 пациентов 
было выявлено ͻ3 узловых образования, из них у 
21 пациента было отобрано 32 верифицированных 
узла ʒЦР, у 10 пациентов — 10 верифицированных 
узлов ʒЦР с атипичным характером контрасти-
рования, у 12 пациентов — 20 регенераторных уз-
лов, у 2ͻ пациентов — 3ͻ диспластических узлов, 
8 из которых были морфологически верифициро-
ваны. С помощью текстурного анализа были про-
анализированы нативная T1­ВИ, Т2­ВИ, T1­ʒСФ20мин, 
ДВИ последовательности, в общей сложности 372 
последовательности.

Для проведения текстурного анализа был ис-
пользован модуль Radio�ics в ПО 3� �lic�r ȏ16Ȑ. 

Работа данного модуля реализуется на основе от-
крытого кода �yradio�ics ȏ17Ȑ.

Для изучения важности оценки нескольких фаз 
и ИП МРТ­исследования был проведен анализ тек-
стурных показателей, а также проведено несколько 
экспериментов машинного обучения.

ʟеˊул˟таты 

На первом этапе для оценки вклада различных 
МРТ­последовательностей в многоклассовую клас-
сификацию была использована модель Rando� 
	or�st в качестве средства отбора показателей. 
Путем сравнения метрик моделей машинного об-
учения было определено оптимальное количество 
показателей — 25 (рис. 1). 

На втором этапе было произведено распределе-
ние признаков по группам, в зависимости от ИП и 
фаз контрастирования МРТ­исследования: 

��I (�­�alu� 600) — (группа ДВИ) — ͻ признаков 
T1­ВИ НФ (группа T1) — 5 признаков
Т2­ВИ (группа Т2) — 5 признаков
T1­ʒСФ20 мин (группа ПОСТ) — 6 признаков
Далее была произведена оценка средней точно-

сти их предикции (рис. 2).
ʒруппа ДВИ: Средняя точность: 0,6300
ʒруппа Т2: Средняя точность: 0,4600
ʒруппа T1: Средняя точность: 0,5800
ʒруппа ПОСТ: Средняя точность: 0,5800
При сравнении значимости признаков при ���V� 

тесте различия оказались незначимые (p ε 0,2):
ʒруппа ДВИ: 0,031211
ʒруппа Т2: 0,018221
ʒруппа T1: 0,0186ͻ7
ʒруппа ПОСТ: 0,020737

Рис. 1. График 25 наиболее важных радиомических признаков в многоклассовой модели машинного обучения 
Fig. 1. Graph of 25 the most important radiomic features in the multiclass classifying machine learning model 
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При аналогичном подходе отбора показателей 
внутри одной лишь группы (ИП) распределение 
сред ней значимости топ­20 признаков отличалось от 
средней точности мультипараметрической модели:

ʒруппа ДВИ: 0,03333333333333333
ʒруппа Т2: 0,06666666666666668

ʒруппа T1: 0,03125
ʒруппа ПОСТ: 0,04347826086ͻ565216

Во втором эксперименте на первом этапе каждой 
ИП или фазе контрастирования МР­исследования 
присваивался свой класс (sc�nario — сценарий):

1 — ДВИ 
2 — T1­ВИ НФ
3 — Т2­ВИ
4 — T1­ʒСФ20мин (ПОСТ)

Далее отобранные ранее текстурные показате-
ли были проанализированы 6 методами машинно-
го обучения.

Нами были использованы 6 наиболее часто при-
меняемых в мировой литературе алгоритмов ма-
шинного обучения, демонстрирующих наиболее 
высокие результаты:

Rando� 	or�st �lassiϐi�r, ��cision Tr�� �lassiϐi�r, 
�ogistic R�gr�ssion, 
radi�nt �oosting �lassiϐi�r, 
�upport V�ctor �achin�, � ��igh�ors �lassiϐi�r ȏ15­20Ȑ. 
Полученные данные приведены в сводной табл. 1, 
дискриминативные способности отражены в гра-
фике (рис. 3):

Далее в эксперименте в одной модели мы со-
четали различные фазы контрастирования и МР­

Табли̶а	ϭ͘	Сводная	табли̶а	результатов	моделей	ма̹инного	обучения	по	отдельным	имппульсным	
последовательностям	и	̴азам	контрастирования	МРТ-исследования

dĂďůĞ	ϭ͘	^ƵŵŵĂƌǇ	ƚĂďůĞ	ŽĨ	ƌĞƐƵůƚƐ	ŽĨ	ŵĂĐŚŝŶĞ	ůĞĂƌŶŝŶŐ	ŵŽĚĞůƐ	ďǇ	ŝŶĚŝǀŝĚƵĂů	DZI-ƐĞƋƵĞŶĐĞƐ	ĂŶĚ	ĞŶŚĂŶĐĞŵĞŶƚ	ƉŚĂƐĞƐ

№ model precision recall f1 accuracy rocͺauc
0 Random Forest 0 . 791667 0 . 750 0 0 0  0 . 74 3137 0 . 70  0 . 886161 
1 Decision Tree  0 . 70 8333 70 8333 0 . 6514 71 0 . 65 0 . 792535 
2 Logistic Regression  0 . 4 50 0 0 0  0 . 5520 83 0 . 4 75830  0 . 4 5 0 . 695685 
3 Gradient Boosting  0 . 763393 0 . 718750  0 . 70 9280  0 . 65 0 . 822173 
4 Support Vector Machine  0 . 171875 0 . 260 4 17 0 . 195833 0 . 4 0  0 . 7380 95 
5 K-Nearest Neighbors  0 . 581250  0 . 4 68750  0 . 50 34 72 0 . 50  0 . 772135 
6 Random Forest  0 . 8250 0 0  0 . 781250  0 . 777778 0 . 75 0 . 94 9684  
7 Decision Tree  0 . 6250 0 0  0 . 70 8333 0 . 636111 0 . 60  0 . 7810 0 2 
8 Logistic Regression  0 . 523810  0 . 593750  0 . 5164 84  0 . 50  0 . 814 174  
9 Gradient Boosting  0 . 379167 0 . 4 16667 0 . 3880 95 0 . 4 5 0 . 795573 
10 Support Vector Machine  0 . 250 0 0 0  0 . 333333 0 . 266667 0 . 50  0 . 686198 
11 K-Nearest Neighbors  0 . 550 0 0 0  0 . 4 4 7917 0 . 4 760 68 0 . 4 5 0 . 718285 
12 Random Forest  0 . 73750 0  0 . 6250 0 0  0 . 650 0 0 0  0 . 65 0 . 88774 2 
13 Decision Tree  0 . 34 3750  0 . 3750 0 0  0 . 35714 3 0 . 4 5 0 . 585565 
14 Logistic Regression  0 . 4 16667 0 . 3750 0 0  0 . 392857 0 . 4 5 0 . 5894 10  
15 Gradient Boosting  0 . 666667 0 . 583333 0 . 593137 0 . 60  0 . 810 888 
16 Support Vector Machine  0 . 216667 0 . 30 20 83 0 . 24 30 83 0 . 4 5 0 . 71310 8 
17 K-Nearest Neighbors  0 . 33730 2 0 . 354 167 0 . 3380 95 0 . 4 5 0 . 722377 
18 Random Forest  0 . 8250 0 0  0 . 781250  0 . 777778 0 . 75 0 . 94 9684  
19 Decision Tree  0 . 6250 0 0  0 . 70 8333 0 . 636111 0 . 60  0 . 7810 0 2 
20 Logistic Regression  0 . 523810  0 . 593750  0 . 5164 84  0 . 50  0 . 814 174  
21 Gradient Boosting  0 . 379167 0 . 4 16667 0 . 3880 95 0 . 4 5 0 . 795573 
22 Support Vector Machine  0 . 250 0 0 0  0 . 333333 0 . 266667 0 . 50  0 . 686198 
23 K-Nearest Neighbors  0 . 550 0 0 0  0 . 4 4 7917 0 . 4 760 68 0 . 4 5 0 . 718285 

Рис. 2. График распределения средней точности для 
каждой группы радиомических признаков 

Fig. 2. Graph of the distribution of the average accuracy for 
each group of radiomic features
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последовательности. Для данного эксперимента 
было разработано 4 сценария запуска машинного 
обучения.

К первому сценарию (sc�nario 1) была отне-
сена уже оцененная ранее модель, основанная 
на текстурных показателях гепатоспецифиче-
ской фазы МРТ­исследования, так как она пока-
зала лучшие метрики R�� ��� на модели Rando� 
	or�st — 0,ͻ4ͻ684. 

Вторым сценарием (sc�nario 2) стало добавле-
ние к этой модели данных, использованных при об-
учении модели T1­ВИ.

Третьим сценарием (sc�nario 3) стало добав­
ление к сценарию 2 показателей ИП ДВИ. 

ʦетвертым сценарием (sc�nario 4) стало исполь-
зование всех серий, отобранных в исследование.

Распределение сценариев происходило в поряд-
ке уменьшения важности групп признаков на осно-
вании метрик точности модели обучения Rando� 
	or�st. 

Сравнение сценариев происходило последова-
тельно с предыдущим (табл. 2, рис. 4).

Как видно из таблиц и графиков, площадь под 
R��­кривой (�r�a �nd�r �ur��, ���) составила от 
0,58 до 0,ͻ4 в различных моделях, при этом наи-
лучшие показатели продемонстрировала модель 
Rando� 	or�st, построенная на основе данных 
МРТ — исследования в ʒСФ — ��� 0,ͻ4ͻ684, при 
этом точность составила 0,825000. При сочетании 
различных последовательностей и 4 фаз контра-
стирования ��� составила 0,ͻ14342, точность по-
высилась до 0,8465ͻ1.

Обсуждение 

Целью нашей работы являлось изучение раз-
личных ИП и фаз контрастирования МРТ­иссле­
до вания для выявления наиболее важных из них 
или их комбинаций при создании радиомических 
моделей для диагностики ʒЦР. В мировой практи-
ке группы исследователей используют различные 
ИП и фазы контрастирования МР­исследований, 
опираясь на наиболее репрезентативные лучевые 
признаки. 

Так, �h�n �t al ȏ21Ȑ  при создании радиомической 
модели для дифференциальной диагностики ʒЦР 
и других об˝емных образований в печени в своих 
датасетах использовали данные 3 последователь-
ностей: T1­ВИ без контрастного усиления, Т2­ВИ и 
ДВИ или 6: T1­ВИ без контрастного усиления, Т2­ВИ 
и ДВИ, T1 позднюю артериальную, T1 портальную 
и T1 выделительную фазы. Результаты созданных 
моделей сравнивали с заключениями трех радио-
логов — экспертов по дифференциальной диагно-
стике об˝ем ных образований печени и распреде-
лению их на 7 категорий. Так, модель, основанная 
на 3 нативных ИП, имела показатели ��� 0,ͻ46, при 
добавлении клинических данных ее показатели 
увеличились до ��� 0,ͻ85 в дифференциальной 
диагностике ʒЦР, когда согласованность между вра­
чами — экспертами составила ͻ1,ͻΨ. 

В исследовании Мао �t al ȏ22Ȑ оценивали воз-
можности моделей искусственного интеллекта в 
выявлении и дифференциальной диагностике ʒЦР 
и ФНʒ. 

Рис. 3. Графики ROC-кривых в оценке метрик сценариев по отдельным ИП и фазам контрастирования 
МРТ-исследования при сравнении 6 моделей машинного обучения

Fig. 3. ROC curve plots in the estimation of scenario metrics by individual MRI-sequences and enhancement phases in 
comparison of six machine learning models
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Радиомические модели были основаны на дан-
ных 88 пациентов, прошедших МРТ­исследование 
с гепатоспецифическим контрастным препаратом 
«Примовист». В модель вошли только артериаль-
ная, портальная и гепатобилиарная фазы контра-

стирования.  При использовании на валидационной 
группе, дискриминативные способности модели в 
сочетании с клиническими данными составили ��� 
0,ͻ38.

Табли̶а	Ϯ͘	Сводная	табли̶а	результатов	моделей	ма̹инного	обучения	по	ϰ	с̶енариям	сочетания	
последовательностей	и	̴аз	контрастирования	МРТ-исследования

dĂďůĞ	Ϯ͘	^ƵŵŵĂƌǇ	ƚĂďůĞ	ŽĨ	ƌĞƐƵůƚƐ	ŽĨ	ƚŚĞ	ŵĂĐŚŝŶĞ	ůĞĂƌŶŝŶŐ	ŵŽĚĞůƐ	ďĂƐĞĚ	ŽŶ	ϰ	ƐĐĞŶĂƌŝŽƐ	ŽĨ	ĐŽŵďŝŶŝŶŐ	DZI-ƐĞƋƵĞŶĐĞƐ	
ĂŶĚ	ĞŶŚĂŶĐĞŵĞŶƚ	ƉŚĂƐĞƐ

№ model precision recall f1 accuracy rocͺauc
0  Random Forest 0 . 8250 0 0  0 . 781250  0 . 777778 0 . 75 0 . 94 9684  
1 Decision Tree  0 . 6250 0 0  0 . 70 8333 0 . 636111 0 . 60  0 . 7810 0 2 
2 Logistic Regression  0 . 523810  0 . 593750  0 . 5164 84  0 . 50 0 . 814 174  
3 Gradient Boosting  0 . 379167 0 . 4 16667 0 . 3880 95 0 . 4 5 0 . 795573 
4 Support Vector Machine  0 . 250 0 0 0  0 . 333333 0 . 266667 0 . 50  0 . 686198 
5 K-Nearest Neighbors  0 . 550 0 0 0  0 . 4 4 7917 0 . 4 760 68 0 . 4 5 0 . 718285 
6 Random Forest  0 . 84 1667 0 . 80 20 83 0 . 7694 4 4  0 . 75 0 . 9214 10  
7 Decision Tree  0 . 684 524  0 . 70 8333 0 . 661111 0 . 60  0 . 782738 
8 Logistic Regression  0 . 4 89583 0 . 4 89583 0 . 4 824 4 0  0 . 50  0 . 712736 
9 Gradient Boosting  0 . 60 4 167 0 . 64 5833 0 . 61250 0  0 . 65 0 . 857391 
10 Support Vector Machine  0 . 250 0 0 0  0 . 333333 0 . 266667 0 . 50  0 . 716518 
11 K-Nearest Neighbors  0 . 550 0 0 0  0 . 4 4 7917 0 . 4 760 68 0 . 4 5 0 . 691251 
12 Random Forest  0 . 7750 0 0  0 . 70 8333 0 . 691667 0 . 65 0 . 925781 
13 Decision Tree  0 . 70 8333 0 . 70 8333 0 . 6514 71 0 . 65 0 . 792535 
14 Logistic Regression  0 . 350 0 0 0  0 . 3750 0 0  0 . 351923 0 . 4 0  0 . 580 10 9 
15 Gradient Boosting  0 . 750 0 0 0  0 . 6770 83 0 . 656250  0 . 60  0 . 867188 
16 Support Vector Machine  0 . 171875 0 . 260 4 17 0 . 195833 0 . 4 0  0 . 758681 
17 K-Nearest Neighbors  0 . 34 5779 0 . 34 3750  0 . 330 297 0 . 4 5 0 . 694 0 10  
18 Random Forest  0 . 8194 4 4  0 . 781250  0 . 77254 9 0 . 75 0 . 914 34 2 
19 Decision Tree  0 . 585317 0 . 4 89583 0 . 51564 9 0 . 50  0 . 651538 
20 Logistic Regression  0 . 4 94 64 3 0 . 4 68750  0 . 4 72222 0 . 50  0 . 74 4 296 
21 Gradient Boosting  0 . 84 6591 0 . 781250  0 . 7984 96 0 . 75 0 . 94 5871 
22 Support Vector Machine  0 . 216667 0 . 30 20 83 0 . 24 30 83 0 . 4 5 0 . 789621 
23 K-Nearest Neighbors  0 . 619697 0 . 50 0 0 0 0  0 . 532354  0 . 55 0 . 84 0 588 

Рис. 4. Графики ROC-кривых в оценке метрик сценариев сочетания ИП и фаз контрастирования МРТ-исследования при 
сравнении 6 моделей машинного обучения 

Fig. 4. ROC curve plots in evaluating the metrics of scenarios of combination MRI sequences and enhancement phases when 
comparing 6 machine learning models



ϲϯ

Dolostova /.s., Dedvedeva �.D., 'evorŬyan d.'. et al.
^ĞůĞĐƚŝŽŶ	ŽĨ	KƉƚŝŵĂů	WƵůƐĞ	^ĞƋƵĞŶĐĞƐ	ĂŶĚ	�ŶŚĂŶĐĞŵĞŶƚ	WŚĂƐĞƐ͘͘͘

ЛУЧЕВАЯ	ДИАГНОСТИКА	ͮ	�I�'EK^dI�	Z��IK>K'z	:ŽƵƌŶĂů	ŽĨ	KŶĐŽůŽŐǇ:	 
�ŝĂŐŶŽƐƚŝĐ	ZĂĚŝŽůŽŐǇ	ĂŶĚ	ZĂĚŝŽƚŚĞƌĂƉǇ	
ϮϬϮϱ͖ϴ;ϭͿ:ϱϳ-ϲϰ

В ходе нашего научного эксперимента в первом 
случае полученные показатели продемонстриро-
вали, что анализ средней важности в различных 
группах не может являться подходящим алгорит-
мом для включения или исключения какой­либо 
фазы контрастирования или ИП исследования. При 
тесте ���V� различия между значимостью фаз 
контрастирования и последовательностями иссле-
дования оказались незначимыми. Соответственно, 
стратегия включения всех фаз с последующим от-
бором показателей либо сравнение каждой из мо-
делей по показателям R�� ��� является наиболее 
подходящей. 

Во втором эксперименте было получено, что 
гепатоспецифическая фаза обладает самыми вы-
сокими дискриминативными возможностями, од-
нако при сочетании фаз контрастирования и ИП 
исследования, точность и другие метрики моделей 
повышаются.

Соответственно, наилучшей стратегией под-
бора дизайна исследования является максималь-
ное включение рационально обоснованных по-
казателей (фаз контрастирования и импульсных 
последовательностей исследования) в модели 
машинного обучения, а большее внимание иссле-
дователей должно быть сосредоточено на отборе 
значимых показателей внутри групп показателей 
различного рода, чем исключение отдельных групп 
показателей.

Такие же результаты показывают аналогичные 
исследования других авторов, в которых в качестве 
дополнительных показателей используют различ-
ного рода клинико­лабораторную информацию и 
анамнестические данные.
Выводы

При использовании различных радиомических 
моделей ʒСФ МРТ­исследования показала наивыс-
шие дискриминативные способности, однако, при 
сочетании большего количества фаз контрасти-
рования и ИП МРТ­исследования показатели ��� 
незначительно снизились, но точность модели 
повысилась. 

Учитывая способность моделей машинного 
обучения к поиску нелинейных связей и законо-
мерностей в большом массиве данных, сочетание 
большего количества фаз контрастирования и по-
следовательностей в одной модели значительно 
повышает ее дискриминативные способности, что 
позволит значительно улучшить уровень общей и 
дифференциальной диагностики ʒЦР. Однако при 
добавлении большего количества фаз исследова-
ния следует учитывать увеличение временных и 
финансовых затрат, в связи с чем целесообразно 
придерживаться баланса между точностью и тру-
доемкостью исследования. 
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