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Аннотация

Цель исследования. На основе синтеза данных систематического обзора в рамках типовой методологии проведения метаанализов 
оценить текущее состояние разработки радиомических моделей, проанализировать источники методологической неоднородно-
сти и представить стандартизированный, доказательно обоснованный алгоритм для повышения качества и воспроизводимости 
будущих исследований.
Материалы и методы. Проведен систематический поиск в базах PubMed/MEDLINE, Embase, Scopus, Web of Science и Cochrane 
Library за период 01.2020–12.2025. Использовались ключевые слова, связанные с радиомикой, МРТ и раком поджелудочной 
железы (РПЖ). По критериям PICOS было отобрано 27 исследований (n = 5945 пациентов). Диагностическая эффективность 
оценена с помощью метаанализа (модель случайных эффектов), методологическое качество – по шкалам RQS и METRICS двумя 
независимыми рецензентами.
Результаты. Включено 27 исследований. Объединенная диагностическая эффективность радиомических моделей высокая 
(AUC = 0.847), однако отмечена существенная гетерогенность (I² = 70.32 %). Среднее качество по RQS составило 15,2 ± 3,4 (42,3 % от 
максимума), по METRICS – 67,5 ± 9,0 %. Выявлены системные методологические слабости: ретроспективный дизайн (96,3 %), отсут-
ствие внешней валидации (77,8 %), анализа клинической полезности (70 %) и описания обработки пропущенных данных (100 %). 
Мета-регрессия показала, что высокий риск смещения приводит к завышению AUC (p = 0,009).
Заключение. Текущие высокие показатели эффективности радиомики РПЖ требуют осторожной интерпретации из-за методоло-
гических ограничений. Разработанный стандартизированный алгоритм, включающий рекомендации по проспективному дизайну, 
валидации, обработке данных и построению модели, представляет собой практическое методологическое руководство. Его вне-
дрение может стать ключом к повышению методологической строгости, воспроизводимости и клинической трансляционной 
ценности будущих исследований в данной области.

Ключевые слова: рак предстательной железы, магнитно-резонансная томография, радиомика, машинное обучение, метаанализ, 
воспроизводимость результатов, дизайн исследования, ROC-AUC, алгоритмы
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Abstract

Purpose of the study. Based on a synthesis of systematic review data using standard meta-analysis methodology, to evaluate the current 
state of radiomics model development, analyze sources of methodological heterogeneity, and present a standardized evidence-based 
algorithm to improve the quality and reproducibility of future studies.
Materials and methods. A systematic search was conducted in the PubMed/MEDLINE, Embase, Scopus, Web of Science, and Cochrane 
Library databases for studies published between January 2020 and December 2025. Keywords related to radiomics, magnetic reso-
nance imaging (MRI), and prostate cancer (PCa) were used. According to the PICOS criteria, 27 studies involving 5,945 patients were 
included. Diagnostic performance was assessed using a random-effects meta-analysis, while methodological quality was evaluated 
independently by two reviewers using the Radiomics Quality Score (RQS) and METRICS instruments.
Results. Twenty-seven studies were included. The pooled diagnostic performance of radiomics models was high (AUC = 0.847); however, 
substantial heterogeneity was observed (I² = 70.32 %). The mean RQS score was 15.2 ± 3.4 (42.3 % of the maximum possible score), while 
the mean METRICS score was 67.5 ± 9.0 %. Systematic methodological weaknesses were identified, including retrospective study design 
(96.3 %), lack of external validation (77.8 %), absence of clinical utility assessment (70 %), and failure to report missing-data handling 
procedures (100 %). Meta-regression demonstrated that a high risk of bias was associated with inflated AUC estimates (p = 0.009).
Conclusion. The currently reported high performance of PCa radiomics models should be interpreted with caution because of meth-
odological limitations. The proposed standardized algorithm, incorporating recommendations on prospective study design, validation, 
data processing, and model development, provides a practical methodological guidance for future research. Its implementation may 
be key to improving methodological rigor, reproducibility, and the clinical translational value of future studies in this field.

Keywords: prostatic neoplasms, magnetic resonance imaging, radiomics, machine learning, meta-analysis, reproducibility of results, study design, 
ROC-AUC, algorithms
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АКТУАЛЬНОСТЬ

Рак предстательной железы (РПЖ) остается одним 
из наиболее распространенных онкологических забо-
леваний у мужчин во всем мире, что определяет высо-
кую социально-экономическую значимость его ранней 
и точной диагностики [1]. Современная клиническая 
парадигма смещается в сторону персонализирован-
ного подхода, где критически важным становится не 
только выявление рака (Grade Group ≥ 1, GG ≥ 1), но 
и надежная стратификация риска, в частности, иден-
тификация агрессивных форм (GG ≥ 3) [2, 3].

Несмотря на центральную роль мультипараметри-
ческой магнитно-резонансной томографии (мпМРТ), 
этот метод сохраняет субъективность и демонстри-
рует ограниченную диагностическую точность, осо-
бенно для дифференциации GG ≥ 3 [4, 5]. Радиомика 
является перспективным методом для создания объ-
ективных неинвазивных биомаркеров [6–8]. Однако 
стремительный рост числа публикаций не привел 
к ожидаемому внедрению радиомики в рутинную 
клиническую практику. Ключевым барьером является 
низкое и неоднородное методологическое качество 
многих исследований, ведущее к низкой воспроиз-
водимости результатов [9, 10].

Для систематической оценки этих методологиче-
ских проблем были разработаны специализирован-
ные инструменты: Radiomics Quality Score (RQS) [11] 
и METhodological RadiomICs Score (METRICS) [12]. Не-
смотря на обилие первичных исследований по ради-
омике РПЖ, на сегодняшний день отсутствует работа, 
которая бы на основе комплексного методологиче-
ского аудита с использованием обоих инструментов 
синтезировала выводы в стандартизированный алго-
ритм построения моделей. Настоящее исследование 
призвано заполнить этот пробел. Данный системати-
ческий обзор и метаанализ были выполнены в соот-
ветствии с руководством PRISMA [13].

Цель исследования: на основе синтеза данных си-
стематического обзора в рамках типовой методологии 
проведения метаанализов оценить текущее состояние 
разработки радиомических моделей, проанализиро-
вать источники методологической неоднородности 
и представить стандартизированный, доказательно 
обоснованный алгоритм для повышения качества 
и воспроизводимости будущих исследований.

Стратегия поиска и отбор исследований
Систематический поиск публикаций за период 

с 1 января 2020 по 30 декабря 2025 г. проводился 

Таблица 1. Критерии включения и исключения исследований
Table 1. Inclusion and exclusion criteria

Категория / Criteria Критерии включения / Inclusion criteria Критерии исключения / Exclusion criteria

Участники / 
Population

Пациенты с подозрением на РПЖ или 
с подтвержденным диагнозом, которым проводилась 
МРТ предстательной железы / 
Patients with suspected or histopathologically confirmed 
prostate cancer who underwent prostate MRI

Исследования на животных, исследования 
in vitro, обзоры, мета-анализы, тезисы / 
Animal studies, in vitro studies, reviews, 
meta-analyses, conference abstracts

Индексный тест / 
Intervention

Радиомические модели, построенные на основе 
признаков, извлеченных из МРТ-изображений /  
Radiomics models developed using features extracted 
from MRI images

Модели, основанные на признаках из 
других модальностей (КТ, ПЭТ, гистология) / 
Models based on features derived from other 
modalities (CT, PET, histopathology)

Сравнение / 
Comparison

Гистопатологический анализ (биопсия или 
радикальная простатэктомия) как референсный 
стандарт для определения группы риска по системе 
Grade Group (GG) / Histopathological examination (pros-
tate biopsy or radical prostatectomy specimen) used as 
the reference standard for Grade Group (GG) classification

Отсутствие гистопатологического 
подтверждения / Absence of 
histopathological confirmation

Исходы / Outcomes

Представление диагностической эффективности 
модели в виде ROC-AUC для дифференциации GG ≥ 1 
или GG ≥ 3 / Diagnostic performance reported as ROC-
AUC for discrimination of GG ≥ 1 or GG ≥ 3 prostate cancer

Отсутствие данных об AUC, SE или ДИ / 
Lack of data on AUC, standard error (SE),  
or confidence intervals (CI)

Дизайн 
исследования / 
Study Design

Оригинальные диагностические исследования, 
опубликованные в виде полных текстов на 
английском языке / Original diagnostic studies pub-
lished as full-text articles in English

Повторные публикации на одной когорте, 
протоколы исследований, обзоры / 
Duplicate publications based on the same 
patient cohort, study protocols, reviews

Прочие критерии / 
Other criteria –

Исследования с размером выборки менее 
30 пациентов / Studies with a sample size of 
fewer than 30 patients
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в пяти международных электронных базах данных: 
PubMed/MEDLINE, Embase, Scopus, Web of Science 
Core Collection и Cochrane Library. Поисковый запрос 
сочетал термины, описывающие популяцию, метод 
визуализации и методологию. Были использованы 
следующие ключевые слова: prostatic neoplasms (но-
вообразования предстательной железы), prostate 
cancer (рак предстательной железы), prostate 
carcinoma (карцинома предстательной железы), 
magnetic resonance imaging (магнитно-резонансная 
томография), MRI (МРТ), multiparametric MRI (муль-
типараметрическая МРТ), radiomics (радиомика), 
texture analysis (текстурный анализ), machine learning 
(машинное обучение).

Для отбора исследований использовались предо-
пределенные критерии включения и исключения, 
сформулированные в соответствии с концепцией 
PICOS (табл. 1).

Извлечение данных и оценка 
методологического качества
Отбор исследований выполнялся независимо дву-

мя рецензентами. Для каждой включенной статьи 
извлекались данные в стандартизированную форму. 
Методологическое качество оценивалось двумя не-

зависимыми рецензентами с помощью инструмен-
тов RQS [11] и METRICS [12]. Согласованность оценок 
определялась с использованием коэффициента вну-
триклассовой корреляции (ICC).

Статистический синтез и анализ для 
формирования алгоритма
Диагностическая эффективность (ROC-AUC) обоб-

щалась с  помощью модели случайных эффектов 
(DerSimonian-Laird). Гетерогенность оценивалась 
с помощью I²-статистики. Проводились анализ под-
групп и мета-регрессия. Риск систематической ошиб-
ки оценивался на уровне отдельных исследований 
(инструмент QUADAS‑2) и на уровне метаанализа.

Синтез методологических данных для разработ-
ки алгоритма был основан на триангуляции трех 
ключевых аспектов для каждого методологического 
выбора: частота применения (F), методологическое 
качество (Q) и диагностическая эффективность/гете-
рогенность (P).

Поиск литературы и общая характеристика 
включенных исследований
Блок-схема отбора исследований представлена на 

рис. 1. После отбора в систематический обзор было 

Первоначальный поиск с помощью электронных  
баз данных / Records identified through electronic 

database searching (n = 1387)

После удаления дубликатов /  
Records after duplicate removal (n = 506)

435 статей исключены в связи с несоответствием 
цели поиска / Records excluded after title and abstract 
screening (n = 435):
	- клинические случаи, серии случаев, систематические 

обзоры / case reports, case series, systematic reviews
	- исследования на животных / animal studies
	- исследования эффективности диагностики / studies 

not focused on prostate cancer detection

44 полнотекстовых статьи исключено из анализа 
в связи / Full-text articles excluded (n = 44)
	- анализ, не направлен на выявление РПЖ или на 

выявление агрессивного РПЖ / analysis not aimed 
at detecting prostate cancer or clinically significant/
aggressive prostate cancer

	- не представлены использованные алгоритмы МО 
для выявления РПЖ / machine learning algorithms 
used for prostate cancer detection were not reported

	- не представлена информация о значении ROC- AUC 
и/ или общем количестве пациентов / data on 
ROC-AUC values and/or total patient number were 
unavailable

Полнотекстовые статьи, просмотренные  
для детального анализа / Full-text articles assessed  

for eligibility (n = 71)

Статьи, включенные в анализ (n = 27) /
Studies included in the analysis

Рис. 1. Схема процесса поиска литературы и выбора исследования

Fig. 1. Literature search and study selection process flowchart
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Таблица 2. Основные характеристики включенных исследований
Table 2. Main characteristics of the included studies

№
Автор, год 
публикации / 
Author, year

Задача 
(GG) / 

Task (GG)

Дизайн / Study 
design

Пациенты / 
Patients, n

Метод сегментации 
(2D/3D) / Segmentation 

Method (2D/3D)

Классификатор / 
Classifier, model

1 Woźnicki P. et al., 
2020 [14] ≥  1 Ретроспективный / 

Retrospective 191 Ручная (3D) / 
Manual (3D) MLR

2 Li M. et al., 
2020 [15] ≥ 1 Ретроспективный / 

Retrospective 203 Ручная (3D) / 
Manual (3D) MLR

3 Hu L. et al., 
2021 [16] ≥ 1 Случай-контроль / 

Case-control 136 Ручная (3D) / 
Manual (3D) MLR

4 He D. et al., 
2021 [17] ≥ 1 Ретроспективный / 

Retrospective 459 Ручная (3D) / 
Manual (3D) MLR

5 Ji X. et al., 
2021 [18] ≥ 1 Ретроспективный / 

Retrospective 459 Ручная (3D) / 
Manual (3D) MLR

6 Ayyad S.M. et al., 
2022 [19] ≥ 1 Ретроспективный / 

Retrospective 80 Ручная (3D) / 
Manual (3D) SVM

7 Lu Yu. et al., 
2022 [20] ≥ 1 Ретроспективный / 

Retrospective 136 Ручная (3D) / 
Manual (3D) MLR

8 Gui S. et al., 
2022 [21] ≥ 1 Ретроспективный / 

Retrospective 146 Ручная (3D) / 
Manual (3D) MLR

9 Grajales D.O. 
et al., 2022 [22] ≥ 1 Проспективный / 

Prospective 47 Автоматическая (3D) / 
Automatic (3D) SVM

10 Ma L. et al., 
2022 [23] ≥ 1 Ретроспективный / 

Retrospective 103 Ручная (3D) / 
Manual (3D) MLR

11 Jin P. et al., 
2023 [24] ≥ 1 Случай-контроль / 

Case-control 463 Ручная (3D) / 
Manual (3D) SVM

12 Li C. et al., 
2024 [25] ≥ 1 Ретроспективный / 

Retrospective 221 Ручная (3D) / 
Manual (3D) MLR

13 Zhou H. et al., 
2025 [26] ≥ 1 Ретроспективный / 

Retrospective 199 Ручная (3D) / 
Manual (3D) RF

14 Jin L. et al., 
2025 [27] ≥ 1 Ретроспективный / 

Retrospective 602 Ручная (3D) / 
Manual (3D)

Ансамбль / 
Ensemble

15 Lu Yu. et al., 
2025 [28] ≥ 1 Ретроспективный / 

Retrospective 251 Ручная (3D) / 
Manual (3D) MLR

16 Zhang C. et al., 
2025 [29] ≥ 1 Ретроспективный / 

Retrospective 109 Ручная (3D) / 
Manual (3D) RF

17 Chen Z. et al., 
2020 [30] ≥ 3 Ретроспективный / 

Retrospective 75 Ручная (2D) / 
Manual (2D) SVM

18 Gugliandolo S.G. 
et al., 2021 [31] ≥ 3 Ретроспективный / 

Retrospective 65 Ручная (3D) / 
Manual (3D) MLR

19 Han C. et al., 
2021 [32] ≥ 3 Ретроспективный / 

Retrospective 176 Ручная/автомат (3D) / 
Manual/automatic (3D) SVM

20 Kang Z. et al., 
2021 [33] ≥ 3 Ретроспективный / 

Retrospective 85 Ручная (2D) / 
Manual (2D) LDA

21 Bertelli E. et al., 
2022 [34] ≥ 3 Ретроспективный / 

Retrospective 132 Ручная (2D) / 
Manual (2D) CNN

22 Urakami A. et al., 
2022 [35] ≥ 3 Ретроспективный / 

Retrospective 101 Ручная (3D) / 
Manual (3D) SVM

23 Zhuang H. et al., 
2023 [36] ≥ 3 Ретроспективный / 

Retrospective 50 Ручная (2D) / 
Manual (2D) NB

24 Gao Z. et al., 
2024 [37] ≥ 3 Ретроспективный / 

Retrospective 178 Ручная (2D) / 
Manual (2D) MLR

25 Nicoletti G. et al., 
2024 [38] ≥ 3 Ретроспективный / 

Retrospective 299 Ручная (3D) / 
Manual (3D) NB

26 Wang K. et al., 
2025 [39] ≥ 3 Ретроспективный / 

Retrospective 878 Автоматическая (3D) / 
Automatic (3D) CNN

27 Shibayama Yu. 
et al., 2025 [40] ≥ 3 Ретроспективный / 

Retrospective 101 Ручная (2D) / 
Manual (2D) SVM

Примечание: MLR – множественная логистическая регрессия, SVM – метод опорных векторов, RF – случайный лес, ансамбль – ансамблевая 
модель, LDA – линейный дискриминантный анализ, CNN – сверточная нейронная сеть, NB – наивный байесовский классификатор.
Note: MLR – Multiple Logistic Regression, SVM – Support Vector Machine, RF – Random Forest, LDA – Linear Discriminant Analysis,  
CNN – Convolutional Neural Network), NB – Naive Bayes.
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включено 27 статей с общим размером выборки 5945 
пациентов.

Большинство исследований были одноцентровыми 
(81,5 %) и ретроспективными (96,3 %). Средний раз-
мер когорты составил 220 пациентов. Наиболее часто 
использовались ручная 3D-сегментация (70,4 %) и ло-
гистическая регрессия (59,3 %). Внешняя валидация 
применялась лишь в 6 исследованиях (22,2 %) (табл. 2).

	
Оценка методологического качества: 
результаты RQS и METRICS
Межэкспертная надежность оценки была отлич-

ной (ICC для RQS – 0,92, для METRICS – 0,89). Средний 
балл RQS составил 15,2 ± 3,4 (42,3 % от максимума), 
что соответствует «умеренному или низкому каче-
ству». Средний процент по шкале METRICS составил 
67,5 % ± 9,0 % (рис. 2).

Анализ по пунктам выявил систематические не-
достатки (рис. 3, 4): только в одном исследовании 
проводился предварительный расчет мощности вы-
борки; доля исследований с внешней валидацией – 
22,2 %; доступность кода или данных – 7,4 %; анализ 
калибровки моделей – 44 %; оценка клинической 
полезности (DCA) – 30 %. Критическим упущением 
во всех исследованиях стало отсутствие описания 
работы с пропущенными значениями (missing data).

Метаанализ диагностической эффективности
Метаанализ выявил высокую совокупную диа-

гностическую эффективность радиомических моде-

лей (0,847 (95 % ДИ: 0,817–0,873)), но также и зна-
чительную гетерогенность между исследованиями 
(I² = 70,32 %, p < 0,001) (рис. 5).

Для задачи выявления GG ≥ 1 объединенная AUC 
составила 0,864 (95 % ДИ: 0,829–0,892; I² = 63,16 %). 
Для задачи идентификации GG≥3 объединенная AUC 
составила 0,808 (95 % ДИ: 0,758–0,849; I² = 56,81 %).

Исследование источников гетерогенности: 
анализ подгрупп
Анализ подгрупп выявил несколько статистически 

значимых различий (табл. 3). Ключевые выводы:
	- Исследования с  низким риском смещения 

(QUADAS‑2, рис. 6) показали значимо более низ-
кую и статистически однородную эффективность 
(AUC 0,820, I² = 44 %), чем исследования с высоким 
риском (AUC 0,864, I² = 65 %, p < 0,001).

	- Комбинированные модели (радиомика + клини-
ческие данные) превосходили чистую радиомику 
(AUC 0,880 vs 0,807, p < 0,001).

	- Модели на основе логистической регрессии (MLR) 
показали более высокую и однородную эффектив-
ность (AUC 0,867, I² = 0 %) по сравнению с другими 
алгоритмами (AUC 0,816, I² = 64 %, p = 0,015).

	- Применение LASSO для отбора признаков ассоци-
ировалось с более высокой AUC (0,890 vs 0,823, 
p = 0,029).

	- Исследования на томографах 3.0 Тл и включавшие 
опухоли обеих зон показали статистически значи-
мо лучшие результаты.

Рис. 2. Динамика средних оценок экспертов по публикациям в хронологическом порядке

Fig. 2. Chronological trend in mean expert ratings per publication
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Влияние методологического качества на 
эффективность: мета-регрессионный анализ
Мета-регрессия выявила статистически значимую 

обратную зависимость между методологическим ка-
чеством (риском смещения) и величиной AUC: коэф-
фициент регрессии составил –0,057 (95 % ДИ: –0,090 – 
–0,010; p = 0,009). Это означает, что при улучшении 
методологического качества прогнозируемое значе-
ние ROC-AUC уменьшается в среднем на 0,057 пункта.

Разработка стандартизированного алгоритма: 
синтез доказательств
На основе триангуляции данных был разработан 

пошаговый алгоритм (рис. 7). Каждая рекомендация 

имеет четкое доказательное обоснование (табл. 4).
Критическим недостатком, выявленным при ана-

лизе методологии, стало отсутствие отчетности по 
работе с пропущенными значениями (Missing Data) 
во всех исследованиях (0/27, 0 %).

ОБСУЖДЕНИЕ

Настоящее исследование представляет собой 
первый систематический обзор и методологический 
аудит, в котором на основе количественного синте-
за доказательств и оценки качества (RQS/METRICS) 
предложен стандартизированный алгоритм для 
разработки радиомических моделей МРТ при РПЖ. 

1. Качество протокола визуализации / Imaging protocol quality

2. Множественные сегментации разными врачами/алгоритмами/ПО / 
Multiple segmentations performed by different readers/algorithms/software

3. Выявление межсканерных различий и вендор-зависимых признаков / 
Assessment of inter-scanner variability and vendor-dependent features

4. Анализ временной устойчивости изображений / 
Analysis of temporal image stability

5. Редукция признаков или поправка на множественное тестирование / 
Feature reduction or correction for multiple testing

6. Многопараметрический анализ с нерадиомическими признаками / 
Multivariable analysis including non-radiomic features

7. Выявление и обсуждение биологических коррелятов / 
Identification and discussion of biological correlates

8. Анализ точек разделения – определение групп риска по медиане / 
Cut-off analysis and median-based risk stratification

9. Статистика дискриминации / Discrimination statistics

10. Статистика калибровки / Calibration statistics

11. Проспективное исследование / Prospective study

12. Валидация выполняется без переобучения / 
Validation performed without model retraining

13. Сравнение с «золотым стандартом» / Comparison with the gold 
standard

14. Потенциальная клиническая полезность / Potential clinical utility

15. Анализ экономической эффективности / Cost-effectiveness analysis

16. Открытая наука и данные – публикация кода и данных / 
Open science and data sharing: publication of code and data
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Рис. 3. Гистограмма средних баллов по 16 пунктам RQS

Fig. 3. Bar chart of mean scores across the 16 RQS 
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Соблюдение рекомендаций, специфичных для радиомики / Compliance with radiomics-specific 
recommendations
Критерии отбора, описывающие репрезентативную выборку /  Eligibility criteria defining a representative 
study population
Высококачественный эталонный стандарт с четким определением / High-quality reference standard with 
a clear definition

Многоцентровое исследование / Multicenter study

Применимость данных визуализации для радиомического анализа / Suitability of imaging data for 
radiomic analysis
Протокол визуализации с параметрами получения изображений / Imaging protocol with acquisition 
parameters

Интервал между визуализацией и эталонным стандартом / Interval between imaging and reference standard

Включает ли исследование сегментацию? / Does the study include segmentation?

Использование полностью автоматизированной сегментации / Use of fully automated segmentation

Прозрачное описание методологии сегментации / Transparent description of the segmentation methodology

Формальная оценка полностью автоматизированной сегментации / Formal evaluation of fully automated 
segmentation
Маски сегментации тестового набора, созданные одним считывателем / Test-set segmentation masks 
generated by a single reader

Извлечение признаков выполнено вручную? / Was feature extraction performed manually?

Использование методов предварительной обработки изображений / Use of image preprocessing methods

Использование стандартизированного ПО для извлечения признаков / Use of standardized feature-
extraction software
Прозрачное отображение параметров извлечения признаков / Transparent reporting of feature 
extraction parameters

Включает ли исследование табличные данные? / Does the study include tabular data?

Включает ли исследование сквозное глубокое обучение? / Does the study include end-to-end deep learning?

Удаление ненадежных функций / Removal of unstable features

Удаление избыточных функций / Removal of redundant features

Соответствие размерности объему данных / Dimensionality appropriate to dataset size

Оценка устойчивости сквозных конвейеров глубокого обучения / Assessment of end-to-end deep learning 
pipeline robustness

Правильный процесс разделения данных / Appropriate data-splitting procedure

Учет искажающих факторов / Adjustment for confounding factors

Использование показателей оценки эффективности выполнения задачи / Use of task-performance metrics

Учет неопределенности / Assessment of uncertainty

Оценка калибровки / Calibration assessment

Использование однопараметрической визуализации / Use of univariable visualization

Доказательство дополнительной клинической ценности / Demonstration of incremental clinical value

Сравнение с простыми или классическими статистическими моделями / Comparison with simple or 
conventional statistical models

Внутреннее тестирование / Internal testing

Внешнее тестирование / External testing

Доступность данных / Data availability

Доступность кода / Code availability

Доступность модели / Model availability

█  Дизайн исследования / Study design

█  Сегментация / Segmentation

█  Обработка признаков / Feature processing

█  Метрики и сравнение / Metrics and comparison

█  Открытая наука / Open science

█  Данные изображений / Imaging data

█  Обработка изображений и извлечение признаков / Image processing and feature extraction

█  Подготовка к моделированию / Preparation for modeling

█  Тестирование / Testing
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Рис. 4. Гистограмма средних значений METRICS по этапам конвейера

Fig. 4. Bar chart of average METRICS values across pipeline stages 
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Ключевой вывод работы заключается в том, что вы-
сокая заявленная диагностическая эффективность 
радиомики сопровождается существенной методо-
логической неоднородностью и риском системати-
ческих смещений.

Выявленные системные слабости согласуются 
с данными методологических аудитов в других он-
кологических областях [9, 10, 41–43]. Мета-регрессия 
количественно подтвердила, что низкое методологи-
ческое качество является прямым драйвером завы-
шения показателей AUC.

Важным вкладом является фокусировка на ранее 
упускаемых из виду технических аспектах воспро-
изводимости. Тот факт, что ни в одном из 27 про-
анализированных исследований не была описана 
стратегия обработки пропущенных значений (missing 
data), указывает на критический разрыв между де-
кларируемым стремлением к стандартизации и ее 

практической реализацией. Для устранения этого 
пробела в будущих работах необходимо: а) указывать 
абсолютное количество и долю пропущенных данных 
для каждой переменной; б) описывать предпола-
гаемый механизм пропусков (MCAR, MAR, MNAR); 
в)  обосновывать выбранный метод коррекции – 
будь то полный анализ наблюдений (complete case 
analysis), простая импутация средним/медианой или, 
что предпочтительнее, множественная импутация; 
г) проводить анализ чувствительности, сравнивая 
характеристики пациентов с полными и неполными 
данными, чтобы оценить риск смещения отбора.

Разработанный алгоритм представляет собой син-
тез доказательств. Его сильные стороны – акцент на 
комбинированных моделях, предпочтение интер-
претируемых методов и безусловное требование 
внешней валидации – напрямую вытекают из данных 
подгруппового анализа. Помещение в алгоритм та-

Рис. 5. Блобограмма прогностических моделей с обобщенной площадью под ROC-кривой (AUC) и 95 % доверительным 
интервалом для диагностики РПЖ в разрезе по типу цели исследования (GG ≥ 1 и GG ≥ 3)

Fig. 5. Forest plot of individual predictive models showing the pooled area under the ROC curve (AUC) and 95% confidence 
interval for PCa diagnosis, stratified by study target condition (GG ≥1 and GG ≥3)
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Таблица 3. Анализ подгрупп: влияние методологических и технических факторов на объединенную AUC
Table 3. Subgroup analysis of the impact of methodological and technical factors on the pooled AUC

Фактор / Factor Подгруппа / Subgroup

Кол-во ис-
следований / 

Number of 
studies, n)

Обобщенный AUC 
(95% ДИ) / 

Pooled AUC (95 % CI)

I² (внутри) /  
I² (within 

group)

p-значение 
(между 

гр,) / p-value 
(between 
groups)

Общий риск смещения 
(QUADAS-2) / Overall 
risk of bias (QUADAS-2)

Низкий риск / Low risk 7 0,820 (0,767–0,864) 44 % <  0,001*

Неясный риск / Unclear risk 2 0,754 (0,721–0,785) 0 %

Высокий риск / High risk 18 0,864 (0,828–0,894) 65 %

Тип модели / 
Model type
 

Радиомика + клинические 
данные / Radiomics + 

clinical data
10 0,880 (0,860–0,897) 0 % < 0,001*

Только радиомика / 
Radiomics only 17 0,807 (0,769–0,840) 55,8 %  

Events per variable (EPV) 
– число событий на одну 
переменную / Events per 
variable (EPV)

EPV ≤ 10 12 0,852 (0,801–0,891) 65 % 0,824

EPV > 10 15 0,845 (0,804–0,879) 73,6 %  

Events per variable 
(EPV) – число событий 
на одну переменную / 
Events per variable (EPV)

EPV ≤ 15 16 0,856 (0,813–0,890) 63 % 0,555

EPV > 15 11 0,838 (0,791–0,877) 76 %  

Классификатор / 
Classifier

Использование LASSO / 
LASSO used 12 0,867 (0,847–0,885) 0 % 0,015*

Без LASSO / No LASSO 15 0,816 (0,773–0,853) 64 %

Метод селекции / 
Feature selection 
method

3,0 Тл 11 0,890 (0,839–0,926) 64 % 0,029*

1,5 Тл / другие / 1.5 T / 
other 16 0,823 (0,785–0,855) 70 %

Сила магнитного поля / 
Magnetic field strength

Периферическая + 
переходная зона (PZ-TZ) / 
Peripheral zone + transition 

zone (PZ–TZ)

21 0,864 (0,837–0,887) 49 % < 0,001*

Только периферическая 
зона (PZ) / Peripheral zone 

only (PZ)
6 0,751 (0,723–0,777) 0 %

Локализация анализа / 
Region analyzed

Радиомика + клинические 
данные / Radiomics + 

clinical data
23 0,855 (0,823–0,882) 65 % 0,008*

Только радиомика / 
Radiomics only 4 0,780 (0,725–0,826) 29 %

Тип модели / Model 
type

Высокое качество (RQS) / 
Уровень (METRICS)* / High 

quality (RQS) / High level 
(METRICS)*

7 0,880 (0,844–0,909) 0 % 0,058

Умеренное или низкое 
качество/уровень / 

Moderate or low quality/level
20 0,834 (0,797–0,865) 74 %

Оценка метод. 
качества / 
Methodological quality 
assessment

С внешней валидацией / 
External validation 

performed
8/4 0,824/0,819 55 % / 87 % 0,330 / 0,338

Без внешней валидации / 
No external validation 19/23 0,860/0,851 75 % / 66 %

Валидация / Validation
3D 3 0,831 (0,735–0,897) 54 % 0,659

2D 24 0,850 (0,817–0,878) 72 %

Сегментация / 
Segmentation method

Использование LASSO / 
LASSO used 21 0,849 (0,813–0,879) 75 % 0,599

Без LASSO / No LASSO 6 0,834 (0,781–0,876) 19 %

Примечание: * – различия статистически значимы (p < 0,05) / differences were statistically significant (p < 0,05).
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ких «невидимых» этапов, как обработка пропусков 
и обоснование размера выборки, направлено на 
устранение системных пробелов.

Ограничения исследования
	- низкий уровень доказательств (GRADE) из-за вы-

сокого риска систематической ошибки и неодно-
родности;

	- ограниченная клиническая применимость выводов 
из-за доминирования ретроспективных, одноцен-
тровых дизайнов;

	- условность инструментов оценки (RQS, METRICS), 
которые могут не охватывать все нюансы;

	- потенциальное влияние выбросов на гетерогенность;
	- ограниченный анализ клинической ценности из-за 

низкой доли исследований с DCA.

Рис. 6. Оценка методологического качества включенных исследований с использованием QUADAS-2

Fig. 6. Methodological quality assessment of the included studies using QUADAS-2
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Рис. 7. Блок-схема стандартизированного алгоритма для разработки радиомической модели диагностики РПЖ 
на основе МРТ

Fig. 7. Flowchart of the standardized algorithm for developing an MRI-based radiomics model for prostate cancer diagnosis
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Таблица 4. Обоснование рекомендаций по стандартизированному алгоритму на основе синтеза данных
Table 4. Evidence and rationale supporting the proposed standardized algorithm

Этап 
конвейера / 
Pipeline stage

Рекомендация / Recommendation Доказательное обоснование / Evidence-based rationale

1. Планирова-
ние / Planning

Проспективный/ретроспективный дизайн с 
предварительным расчетом размера выбор-
ки. Соблюдение принципа EPV > 10 / 
Prospective or retrospective study design with 
an a priori sample size calculation. Compliance 
with the principle of EPV >10

Отсутствие расчета мощности – главный недостаток 
(96 % исследований), напрямую влияющий на риск сме-
щения (QUADAS-2). Принцип «пациент/признак» являет-
ся ключевым для минимизации переобучения / Lack of 
power calculation was the major methodological limitation 
(96 % of studies) and directly contributed to the risk of bias 
(QUADAS-2). The events-per-variable (EPV) principle is criti-
cal for minimizing overfitting

2. Визуализа-
ция / Imaging

МРТ 3.0 Тл с би- или мультипараметриче-
ским протоколом (T2WI, DWI/ADC) / 
3.0-T MRI using a bi- or multiparametric proto-
col (T2WI, DWI/ADC)

Подгрупповой анализ: 3.0 Тл дает AUC 0.864 против 0,751 
при 1.5 Тл (p < 0,001) / Subgroup analysis demonstrated su-
perior performance for 3.0-T MRI compared with 1.5-T MRI 
(AUC 0.864 vs. 0.751, p < 0.001)

3. 
Сегментация / 
Segmentation

3D-сегментация объемов интереса (VOI) 
с  обязательной оценкой межнаблюдатель-
ной согласованности (ICC) / 3D segmentation 
of volumes of interest (VOIs) with mandatory 
assessment of interobserver agreement (ICC)

3D – стандарт (78 % работ). Оценка ICC повышает баллы 
METRICS и снижает неопределенность / 3D segmentation 
represented the current standard (78 % of studies). ICC as-
sessment improves METRICS scores and reduces uncertainty

4. Инженерия 
признаков / 
Feature 
engineering

Использование стандартизированного ПО 
(например, PyRadiomics или LifeX). Явное 
описание стратегии обработки пропущен-
ных значений (NaN). Нормализация при-
знаков (Z-score)  / Use standardized software 
packages (e.g., PyRadiomics or LifeX). Explicitly 
report the strategy for handling missing values 
(NaN). Apply feature normalization (Z-score)

PyRadiomics использовался в 63 % качественных иссле-
дований. Описание работы с пропусками (удаление, 
импутация) критически важно для воспроизводимости, 
хотя ни одно исследование его не предоставило. Норма-
лизация – базовый шаг предобработки / PyRadiomics was 
used in 63 % of high-quality studies. Transparent reporting 
of missing-data handling (deletion, imputation) is essential 
for reproducibility, although none of the included studies 
provided such information. Feature normalization is a fun-
damental preprocessing stage

5. Отбор 
признаков / 
Feature 
selection

Обязательное применение LASSO-регрессии 
для селекции наиболее информативных при-
знаков / Mandatory application of LASSO regres-
sion to identify the most informative features

Подгрупповой анализ: LASSO ассоциирован с AUC 0,890 
против 0,823 без него (p = 0,029). Эффективно борется 
с переобучением / Subgroup analysis showed that LASSO 
was associated with significantly higher diagnostic perfor-
mance (AUC 0.890 vs. 0.823 without LASSO; p = 0.029). 
LASSO is effective in reducing overfitting.

6. Построение 
модели / Model 
development

Комбинированная модель, интегрирующая 
радиомические и клинико-демографиче-
ские данные (например, уровень ПСА, воз-
раст). В качестве базового классификатора 
предпочтительна логистическая регрессия 
(MLR)  / Use a combined model integrating 
radiomic and clinicodemographic variables 
(e.g.,  PSA level, age). Multiple logistic regres-
sion (MLR) is recommended as the baseline 
classifier

Подгрупповой анализ показал статистически значимое 
превосходство комбинированных моделей над чистой 
радиомикой (AUC 0.880 vs 0.807, p < 0,001) при нуле-
вой гетерогенности (I² = 0 %). Модели на основе MLR 
показали более высокую и однородную эффективность 
(AUC 0,867, I² = 0 %, p = 0,015) / Subgroup analysis demon-
strated statistically significant superiority of combined mod-
els over radiomics-only approaches (AUC 0.880 vs. 0.807, 
p  < 0.001) with no heterogeneity (I² = 0 %). MLR-based 
models showed higher and more consistent performance 
(AUC 0.867, I² = 0 %, p = 0.015).

7. Валидация / 
Validation

Строгое разделение на обучающую и тесто-
вую выборки (hold-out). Внешняя валида-
ция  – золотой стандарт для оценки клини-
ческой применимости  / Strict separation of 
training and test datasets (hold-out strategy). 
External validation should be considered the 
gold standard for assessing clinical applicability

Мета-регрессия и анализ подгрупп (QUADAS-2) доказа-
ли: строгая валидация напрямую связана с получением 
реалистичных, не завышенных оценок эффективности 
(p = 0,009). Внешняя валидация (22 % работ) выявляет 
реалистичную эффективность и снижает гетерогенность 
(I² с 72 % до 54 %) применимости / Meta-regression and 
subgroup analyses (QUADAS-2) demonstrated that rigorous 
validation is directly associated with more realistic and less 
inflated estimates of model performance (p = 0.009). Exter-
nal validation (performed in 22 % of studies) provided more 
realistic estimates of performance and reduced heterogene-
ity (I² from 72 % to 54 %)
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	- возможное языковое смещение (включены только 
англоязычные работы).
Настоящий обзор был сосредоточен исключитель-

но на задачах первичной диагностики и стратифика-
ции риска (GG ≥ 1 и GG ≥ 3) до начала лечения. Иссле-
дования, оценивающие радиомические модели для 
динамического наблюдения после радикального ле-
чения (например, радиотерапии или простатэктомии) 
с целью выявления рецидива или оценки ответа, не 
включались. Для пострадиационных изменений ха-
рактерен иной набор значимых радиомических при-
знаков, поэтому полученные выводы и алгоритм не 
могут быть напрямую экстраполированы на эту кли-
ническую ситуацию без дополнительной валидации.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

Проведенный комплексный методологический 
аудит и метаанализ наглядно демонстрируют, что, не-
смотря на формально высокие показатели диагности-
ческой эффективности радиомики МРТ в выявлении 
и стратификации РПЖ, существующая доказательная 
база характеризуется значительной методологиче-
ской неоднородностью и системными пробелами. 
Выявленные слабости, такие как доминирование 
ретроспективных одноцентровых дизайнов, отсут-
ствие внешней валидации и полное игнорирование 

в отчетности вопроса обработки пропущенных дан-
ных, напрямую приводят к завышению результатов 
и низкой воспроизводимости моделей, что объясняет 
их замедленную трансляцию в клинику.

На основе синтеза количественных данных разрабо-
тан стандартизированный алгоритм, который служит 
практическим методологическим руководством для 
повышения строгости будущих исследований. Его клю-
чевые положения, включая необходимость проспек-
тивного планирования с обязательным формальным 
расчетом мощности, ориентированного на обеспе-
чение не менее 10–15 событий на одну переменную-
кандидат (EPV), что для типичных радиомических мо-
делей с 15–20 признаками при распространенности 
клинически значимого рака 30–40 % соответствует 
минимальному общему размеру выборки порядка 
200–400 пациентов, обязательную интеграцию кли-
нических данных, использование интерпретируемых 
методов машинного обучения и безусловное требова-
ние внешней валидации, направлены на устранение 
выявленных системных недостатков. Последователь-
ное применение этих принципов способно консолиди-
ровать методологию в области, снизить гетерогенность 
и обеспечить генерацию надежных, клинически значи-
мых доказательств, что является необходимым усло-
вием для интеграции перспективных радиомических 
биомаркеров в рутинную диагностическую практику.

Таблица 4 (продолжение). Обоснование рекомендаций по стандартизированному алгоритму на основе синтеза данных
Table 4 (continued). Evidence and rationale supporting the proposed standardized algorithm

Этап 
конвейера / 
Pipeline stage

Рекомендация / Recommendation Доказательное обоснование / Evidence-based rationale

8. Оценка 
и отчет / 
Evaluation and 
reporting

Отчетность по AUC, калибровке (график, тест 
Хосмера-Лемешоу) и клинической полезно-
сти (DCA). Явное описание обработки про-
пущенных данных в методах. Идеал – публи-
кация кода и данных  / Report discrimination 
(ROC-AUC), calibration (calibration plot and 
Hosmer-Lemeshow test), and clinical utility (de-
cision curve analysis, DCA). Explicitly describe 
methods used to handle missing data. Ideally, 
make code and datasets publicly available

Только 44 % работ оценивали калибровку – ключевой по-
казатель надежности. Клиническая интерпретируемость 
была проанализирована с помощью DCA лишь в 11 % ис-
следований (3/27), что указывает на значительный раз-
рыв между статистической эффективностью и оценкой 
клинической применимости. Описание работы с про-
пусками необходимо для полного понимания конвей-
ера. Открытость (выполнена в 7 % работ) – фундамент 
воспроизводимости и прогресса области / Only 44 % of 
studies assessed calibration, despite it being a key indicator 
of model reliability. Clinical utility was evaluated using DCA 
in only 11 % of studies (3/27), highlighting a substantial gap 
between statistical performance and clinical applicability. 
Transparent reporting of missing-data handling is necessary 
for complete understanding of the analytical pipeline. Open 
science practices (implemented in only 7 % of studies) are 
fundamental for reproducibility and scientific progress
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