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Цель исследования: повышение достоверности прогноза лимфоваскулярной инвазии (ЛВИ) гибрид-
ными морфорадиомическими моделями наивного Байеса у пациентов со злокачественными новообразо-
ваниями молочной железы (ЗНМЖ) путем выяснения роли морфологических магнитно-резонансных 
(м-МР) признаков.

Материал и методы. Проанализированы данные 191 пациента с ЗНМЖ в виде 13 м-МР признаков, 
6194 радиомических МР (р-МР)-показателей всего объема опухоли и целевым признаком – ЛВИ. Среди 
м-МР-признаков с помощью кросстабуляции, многофакторной логистической регрессии, дискретизации 
методом Entropy-MDL отобраны предикторы ЛВИ. Среди 6194 р-МР-показателей отобраны предикторы 
ЛВИ дискретизацией методом Entropy-MDL. Отобранные показатели использовались в обучении алгорит-
ма наивного Байеса. Сравнивались показатели эффективности прогноза ЛВИ.

Результаты. По данным многофакторной логистической регрессии повышается шанс ЛВИ при выявле-
нии признака ободка опухоли на диффузионно-взвешенном изображении (DWI) в 4,05 раза (OR 4,05, 95% 
ДИ 1,63–10,47, p = 0,003), перитуморального отека в 5,66 раза (OR 5,66, 95% ДИ 2,27–14,94, p < 0,001). 
Получены 3 гибридные модели с высокими дискриминационными способностями: 1-я модель с признаком 
DWI ободка и радиомической сигнатурой из 4 р-МР-показателей (AUС – 0,886, чувствительность – 89,5%, 
специфичность – 79,1%, классификационная правильность – 89,5%, правильность прогноза ЛВИ – 73,3% 
и ее отсутствия – 95,2%), 2-я модель с перитуморальным отеком и радиомической сигнатурой из 6 р-МР-
показателей (AUС – 0,879, чувствительность – 82,5%, специфичность – 80,9%, классификационная пра-
вильность – 82,5%, правильность прогноза ЛВИ – 80,0% и ее отсутствия – 83,3%) и 3-я модель с перитумо-
ральным отеком, признаком DWI ободка и радиомической сигнатурой из 8 р-МР-показателей (AUС – 0,957, 
чувствительность – 96,5%, специфичность – 90,2%, классификационная правильность – 96,5%, правиль-
ность прогноза ЛВИ – 86,7% и ее отсутствия – 100%). Удаление признака DWI ободка из 1-й модели ухуд-
шает ее дискриминационную способность (AUC-ROC 0,801 ± 0,074 vs 0,886 ± 0,059, p = 0,001) и правиль-
ность прогноза ЛВИ (40% vs 73%, p = 0,066). Аналогичные, но менее выраженные, не статистически значи-
мые изменения наблюдаются после удаления признака перитуморального отека из 2-й модели (AUC-ROC 
0,843 ± 0,067 vs 0,879 ± 0,060, p = 0,190; правильность прогноза ЛВИ 60% vs 80%, p = 0,232). Удаление двух 
м-МР-признаков из 3-й модели ухудшает ее дискриминационную способность (AUC-ROC 0,957 ± 0,038 vs 
0,901 ± 0,055, p = 0,024) и правильность прогноза ЛВИ (80% vs 86,7%, р = 0,624).

Заключение. Использование гибридных моделей, объединяющих м-МР-признаки и р-МР-показатели, 
повышает дискриминационную способность прогноза по сравнению с моделями, использующими только 
интратуморальные р-МР-показатели. 
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Purpose of the study: to improve the reliability of prediction of lymphovascular invasion (LVI) by hybrid mor-
pho-radiomic naive Bayesian models in patients with malignant breast cancer (MBC) by elucidating the role of 
morphologic magnetic resonance (m-MR) features.

Materials and Methods. Data from 191 patients with MBC were analyzed in the form of 13 m-MR features, 
6194 radiomic MR (r-MR) indicators of the whole tumor volume, and the target feature, LVI. Among the m-MR fea-
tures, predictors of LVI were selected using crosstabulation, multivariate logistic regression, and Entropy-MDL 
discretization. Among 6194 r-MR indicators, predictors of LVI were selected by Entropy-MDL discretization. The 
selected indicators were used in training the naive Bayes algorithm. The performance of LVI predictors was com-
pared.

Results. According to multivariate logistic regression, the odds of LVI increased when tumor rim feature was 
detected on DWI image 4.05-fold (OR 4.05, 95%CI: 1.63–10.47, p = 0.003), peritumoral edema 5.66-fold 
(OR 5.66, 95%CI: 2.27–14.94, p < 0.001). 3 hybrid models with high discriminatory abilities were obtained: 
1 model with DWI rim and radiomic signature from 4 p-MR indicators (AUC = 0.886, sensitivity – 89.5%, specificity – 
79.1%, classification correctness – 89.5%, correctness of prediction of LVI – 73.3% and its absence – 95.2%), 
2 model with peritumoral edema and radiomic signature from 6 p-MR indicators (AUC = 0.879, sensitivity – 82.5%, 
specificity – 80,9%, classification correctness – 82.5%, correctness in predicting LVI – 80.0% and its absence – 
83.3%) and 3 models with peritumoral edema, rim DWI sign and radiomic signature from 8 p-MR indicators 
(AUS = 0.957, sensitivity – 96.5%, specificity – 90.2%, classification correctness – 96.5%, correctness in predicting 
LVI – 86.7% and its absence – 100%). Removing the DWI rim feature from 1 model worsens its discriminatory power 
(AUC-ROC, 0.801 ± 0.074 vs 0.886 ± 0.059, p = 0.001) and correctness of LVI prediction (40 vs 73%, p = 0.066). 
Similar but less pronounced, non-statistically significant changes were observed after removal of the peritumoral 
edema feature from the 2 models (AUC-ROC, 0.843 ± 0.067 vs 0.879 ± 0.060, p = 0.190; LVI prediction correct-
ness, 60 vs 80%, p = 0.232). Removing 2 m-MR features from the 3 model worsens its discriminatory power (AUC-
ROC, 0.957 ± 0.038 vs 0.901 ± 0.055, p = 0.024) and correctness of LVI prediction (80 vs 86.7%, p = 0.624).

Conclusion. The use of hybrid models combining m-MR traits and r-MR indices improve the discriminatory 
power of prediction compared to models using only intratumoral r-MR indices. 

Keywords: invasive breast malignancy; lymphovascular invasion; machine learning; MRI; hybrid model; Entropy-MDL 
discretization; radiomics
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Введение
Злокачественные новообразования молочной 

железы (ЗНМЖ) являются наиболее часто диаг-
ностируемым типом ЗН у женщин во всем мире 
и основной причиной смерти, связанной с ЗН. 
Несмотря на достижения современной онкологии 
в увеличении выживаемости, смертность, в пер-
вую очередь, связана с рецидивами или метаста-
зами ЗНМЖ [1–4].

Лимфоваскулярная инвазия (ЛВИ) выявляется 
при попадании опухолевых эмболов в лимфати-
ческие и кровеносные сосуды перитуморальной 
области, что является определяющим моментом 
в прогрессировании и метастазировании ЗНМЖ 
[5, 6]. По данным систематического обзора дока-
зано, что наличие ЛВИ является независимым 
предиктором более низкой выживаемости [7]. 

ЛВИ признана этапом метастазирования паци-
ентов с ЗНМЖ [8]. По результатам метаанализа 
15 исследований у 21 704 пациентов на ранней 
стадии ЗНМЖ с ЛВИ ухудшалась классификацион-
ная выживаемость, чаще выявлялись отдаленные 
метастазы и локальные метастазы после маст-
эктомии [9]. На основании ЛВИ прогнозируют на-
личие метастазов в лимфатических узлах, в том 
числе в сторожевых лимфатических узлах [10–13]. 

Степень ЛВИ является одним из важных факто-
ров для прогнозирования эффективности нео-
адъювантной химиотерапии при ЗНМЖ [14]. 
Сейчас ЛВИ используется для более точного оп-
ределения протоколов лучевой терапии [15].

В настоящее время эффективность предопера-
ционной биопсии для диагностики ЛВИ остается 
недоказанной [16–19]. В связи с этим возникает 
необходимость неинвазивной точной диагностики 
ЛВИ, в том числе на основании радиомических 
магнитно-резонансных (р-МР) показателей. 
Радиомика – это направление углубленного ана-
лиза, которое определяет гетерогенность опухо-
ли, количественно характеризуя цифровые изо-
бражения [20–25]. Использование радиомических 
показателей позволяет прогнозировать ЛВИ. 
Более эффективны, как правило, гибридные мо-
дели, включающие как радиологические признаки 
(перитуморальный отек, состояние подмышечных 
лимфатических узлов), так и радиомические пока-
затели [26–30]. Причем метаанализ показал, 
что радиомические модели, включающие пери- 
и интратуморальные показатели, эффективнее 
моделей только с интратуморальными показате-
лями в прогнозе ЛВИ ЗНМЖ [31].

Таким образом, недостаточная эффективность 
предоперационной пункционной и необходимость 
неинвазивной радиомической диагностики ЛВИ 
обусловливает актуальность изучения данной 

тема тики. Несмотря на сообщения о б �ольшей 
эффек тивности гибридных моделей, включающих 
как морфологические МР (м-МР) признаки, так и 
интратуморальные р-МР-показатели, вопрос об 
эффективности использования м-МР-признаков 
в гибридных моделях не исчерпан. 

Цель исследования: повышение эффектив-
ности предоперационной диагностики ЛВИ на ос-
новании изучения возможности м-МР-признаков 
в гибридной модели прогноза, включающей 
интратуморальные р-МР-показатели. 

Материал и методы 
Проанализирован набор данных 191 пациента 

с ЗНМЖ (https://github.com/Liuhaibo521/LVI-Dataset.). 
В нем представлены клинические, м-МР-признаки 
(табл. 1) и р-МР-показатели. Данные получены во 
время ретроспективного исследования, проведен-
ного с января 2019 г. по июль 2023 г., в двух меди-
цинских центрах – Второй дочерней больницы 
Хунаньского университета китайской медицины 
и Центральной больницы Сянтан [32]. Это единст-
венный открытый набор данных, содержащий 
м-МР-признаки и р-МР-показатели ЛВИ ЗНМЖ. 

Критерии включения пациентов в исследова-
ние: предоперационная МРТ молочной железы 
с контрастированием; ЛВИ подтверждена гисто-
логически после операции; все пациенты не про-
ходили эндокринную и химиотерапию; без преды-
дущих операций на молочной железе. 

Авторы использовали магнитно-резонансный 
томограф 1,5 Tл MAGNETOM Aera с 18-канальной 
поверхностной катушкой груди (Siemens AG, 
Мюнхен, Германия) с идентичными протоколами 
сканирования. Два рентгенолога, специализирую-
щиеся на интерпретации МРТ молочной железы 
с 7- и 15-летним опытом соответственно, незави-
симо оценили МРТ-изображения. При наличии 
расхождений в заключениях итоговое решение 
принималось в ходе консенсуса. 

Сегментация изображений и извлечение 
радиомических функций. МРТ-изображения 
ЗНМЖ, включая T1- и T2-взвешенные изображе-
ния, диффузионно-взвешенные изображения 
(DWI), постконтрастную МРТ (DCE) и ADC импор-
тировались в программное обеспечение Slicer 
(версия 4.6; https://www.slicer.org). Опухоль сегмен-
тировали полуавтоматически в модуле 3D DCE-MRI 
(молочная железа). Радиомические функции были 
извлечены из изображений  с помощью пакета 
функций  Pyradiomics 3.1.0 (https://pyradiomics.
readthedocs.io) [33]. МРТ-изображения были прео-
бразованы с помощью фильтра LOG (Лапласиана 
и Гаусса) с разными шагами (sigma) объема анали-
зируемой опухоли в 2–5 мм, вейвлет-преобразо-
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вания с высокочастотными (H) и низкочастотными 
(L) фильтрами и без фильтра – изображение ори-
гинальное. 

Мы сами не занимались сегментацией опухоли 
и использовали только извлеченные из всей опу-
холи р-МР-показатели для отбора предикторов 
и построения моделей машинного обучения для 
прогноза ЛВИ или ее отсутствия. Нами анализиро-
вались 13 м-МР-признаков (см. табл. 1) и 6194 р-
МР-показателя всего объема опухоли (VOIentire) 
ЗНМЖ. Целевой признак –ЛВИ.

Для моделей прогноза ЛВИ отбор м-МР-при-
знаков и р-МР-показателей, определение их по-
роговых значений и соответствующих референт-
ных диапазонов значений проводились методом 
Entropy-MDL. Дискретизация позволяет преобра-
зовать непрерывные показатели в категориальные 
с минимальной потерей информации. В моделях 
с категориальными показателями оптимизирова-
ли модель, удаляя высококорреляционные (≥0,7) 
и малоинформативные переменные, вносящие 
минимальный вклад в площадь под ROC-кривой, 

Таблица 1. Клинические и морфологические МР-признаки ЗНМЖ
Table 1. Clinical and morphologic MR signs of breast cancer

Клинические и морфологические МР-признаки
Clinical and morphologic MR signs

Градации
Gradations

Возраст
Age

Непрерывный показатель
Continuous index

Менопауза
Menopause

Нет – 0, есть – 1
None – 0, Yes – 1

Локализация
Localization

Слева – 0, справа – 1
Left – 0, right – 1

Тип кривой динамического контрастирования усиления 
(ТДКУ) 
Type of dynamic contrast enhancement curve

Тип I – 1, II – 2, III –3
Type I – 1, II – 2, III –3

Плотность фиброгландулярной ткани (ФГТ) 
Fibroglandular tissue density

Плотная – 1, гетерогенная – 2, разбросанная – 3, 
преимущественно жировая – 4
Dense – 1, heterogeneous – 2, scattered – 3, 
predominantly  fatty – 4

Увеличение паренхимы молочной железы (УПМЖ)
Enlargement of breast parenchyma

Нет – 0, легкая – 1, умеренная – 2, 
выраженная – 3
None – 0, mild – 1, moderate – 2, severe – 3

Внутриопухолевая высокая интенсивность сигнала (ВВИС)
Intratumoral high signal intensity

Нет – 0, есть – 1
None – 0, present – 1

Перитуморальный отек
Peritumoral edema

Нет – 0, есть – 1
No – 0, yes – 1

Подкожный отек
Subcutaneous edema

Нет – 0, есть – 1
No – 0, yes – 1

Внутриопухолевый некроз
Intratumoral necrosis

Нет – 0, есть – 1
No – 0, yes – 1

Паттерн внутреннего усиления (ПВУ)
Internal enhancement pattern

Однородный – 1, гетерогенный – 2, 
усиление по краю – 3
Homogeneous – 1, heterogeneous – 2, 
edge enhancement – 3

Признак прилежащего сосуда (ППС)
Adjacent vessel sign

Нет – 0, есть – 1
None – 0, present – 1

Повышенная ипсилатеральная васкулярность (ПИВ)
Increased ipsilateral vascularity

Нет – 0, есть – 1
No – 0, yes – 1

Статус mrALN (лимфаденопатия)
mrALN status (lymphoadenopathy)

Нет – 0, есть – 1
No – 0, yes – 1

Признак ободка опухоли на DWI
DWI rim sign

Нет – 0, есть – 1
No – 0, yes – 1
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и общую правильность прогноза алгоритма ма-
шинного обучения.

Определение размера выборки, необходимого 
для получения достаточно надежной оценки пло-
щади (AUC) под ROC-кривой, проводилось при 
помо щи веб-ресурса “sample-size.net” (https://
sample-size.net/sample-size-ci-for-auroc/). Так, при 
производительности модели Q(ROC-AUC)=0,90, 
распространенности целевого состояния (ЛВИ) 
p = 0,24, ширине доверительного интервала 
W = 0,125, доверительном интервале значений 
(CL=0,95) минимально необходимый размер вы-
борки составляет n = 187.

Обучающая и тестовая выборки. Из набора 
данных случайным образом были сформированы 
обучающая (n = 134) и тестовая (n = 57) выборки 
(соотношение 7:3). Отбор предикторов ЛВИ дис-
кретизацией методом Entropy-MDL и машинное 
обучение показателей осуществляли в программе 
Orange 3.37.0 (университет Любляны, Словения; 
https://orangedatamining.com). 

Отобранные предикторы в виде категориаль-
ных показателей использовались в обучении алго-
ритмов индукции правил CN2 (CN2, CN2 Rule 
Induction), случайного леса (RF, Random Forest), 
адаптивного бустинга (AB, AdaBoost), логистической 
регрессии (LR, Logistic Regression), К-ближайших 
соседей (kNN, k Nearest Neighbor), градиентного 
бустинга (GB, Gradient Boosting), наивного Байеса 
(NB, Naive Bayes), метода опорных векторов (SVM, 
support vector machine), cтохастического градиент-
ного спуска (SGD, Stochastic Gradient Descent), ней-
ронных сетей глубокого обучения (NN, Neural 
Network, многослойный перцептрон). 

Нами использовались базовые и наиболее эф-
фективные модели машинного обучения, позво-
ляющие с разных сторон, с точки зрения алгорит-
мов программирования [34–36], подойти к про-
гнозу ЛВИ. Так, CN2 – это алгоритм обучения для 
индукции правил, позволяющий обучать несовер-
шенные обучающие данные. Случайный лес – ан-
самблевый метод, генерирующий на основе слу-
чайных подвыборках данных и объединяющий 
множество решающих деревьев для улучшения 
стабильности и точности прогнозирования. 
Адаптивный бустинг – ансамблевый метаалго-
ритм, объединяющий слабообучающиеся алго-
ритмы для создания сильного и исправления оши-
бок классификации, что позволяет эффективно 
решать задачи двоичной классификации. 
Логистическая регрессия с регуляризацией Lasso 
(L1) – модель, использующая логистическую или 
сигмоидальную функцию для преобразования ли-
нейной комбинации признаков в вероятность при-
надлежности объекта к определенному классу. 

Она является “золотым стандартом” в медико-
био логических исследованиях для отбора призна-
ков или уменьшения их размерности. К-ближайших 
соседей – метод, основанный на принципе “бли-
жайших соседей”, где объект прогнозируется на 
основе классов и значений  его “ближайших сосе-
дей” в пространстве признаков. Градиентный 
бустинг  – ансамблевый метод, строящий ансамбль 
слабых моделей (обычно решающих деревьев) 
последовательно, каждая новая модель исправля-
ет ошибки предыдущей, что обычно обеспечивает 
высокую точность предсказаний . Алгоритм наив-
ного Байеса – метод основан на принципе теоре-
мы Бай еса и предполагает независимость призна-
ков, что делает его быстрым и простым для обуче-
ния. Метод опорных векторов – метод, находящий 
оптимальную разделяющую гиперплоскость меж-
ду различными классами как линейных, так и нели-
нейных данных. Стохастический градиентный 
спуск использовался для обучения метода моди-
фицированного Хубера с регуляризацией L1 для 
избежания переобучения. Нейронные сети глубо-
кого обучения, состоящие из множества слоев 
нейронов, включая скрытые слои, обеспечивают 
более высокую сложность обучения. 

Алгоритмы SVM, LR, RF, KNN, GB использова-
лись ранее в работе [32], что позволяет их исполь-
зовать для сравнения эффективности моделей 
машинного обучения и нейронной сети, получен-
ных в нашем исследовании.

Номограммы для визуализации классификато-
ра наивного Байеса позволяют определить шансы 
и вероятность выявления ЛВИ по полученным зна-
чениям р-МР-показателей. Если значение показа-
теля неизвестно, его вклад равен 0 баллов. Поэтому 
исходная общая сумма баллов равна 0, а соответ-
ствующая предварительная вероятность равна 0%. 
Чтобы сделать прогноз (рис. 4, 5а, б), вклад каждо-
го признака измеряется в виде балльной оценки: 
ось points – логарифм отношения шансов для одно-
го показателя (верхняя ось номограммы). 
Отдельные балльные оценки суммируются для оп-
ределения вероятности выявления ЛВИ: две ниж-
ние оси номограммы – ось total – логарифм суммы 
отношений шансов всех показателей, находящихся 
в диапазоне положительного прогноза, справа; ось 
probabilities – соответствующая им вероятность. 

Кроме того, вероятность выявления ЛВИ вы-
числялась по графикам объяснения прогноза. 
Вклад каждого МР-показателя и признака в веро-
ятность выявления ЛВИ определялся по значе-
нию критерию Шепли – SHAP (SHapley Additive 
exPlanations). 

В тестовом наборе данных проводили оценку 
эффективности модели машинного обучения, ко-
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торая включала определение матрицы ошибок 
(AC+, истинно положительные – правильность 
прогноза ЛВИ и AC-, истинно отрицательные ре-
зультаты – правильность прогноза отсутствия 
ЛВИ), чувствительности (Sens), специфичности 
(Spec), классификационной правильности (AC, 
accuracy) прогноза и анализ ROC-кривых [34–38]. 

Сравнение клинических и м-МР-признаков 
в зависимости от ЛВИ осуществлялось кросс-та-
буляцией, определение отношения шансов (OR) 
и их 95% доверительных интервалов (ДИ) – одно- 
и многофакторной логистической регрессией, 
сравнение площадей под ROC-кривыми (AUC-ROC) 
по критерию Де Лонга в программе “Jamovi 2.5.7.0” 
(https://www.jamovi.org). Статистически значимыми 
считали различия при значениях р < 0,05.

Результаты исследования
Проанализированы данные 191 пациента 

с ЗНМЖ в зависимости от наличия или отсутствия 
ЛВИ. В группах без ЛВИ (n = 146, 76,4%) и с ЛВИ 
(n = 45, 23,6%) cтатистически значимых различий 
выявляемости клинических и м-МР-признаков не 
выявлено для возраста (51,72 ± 9,8 vs 51,50 ± 9,6 
года, t-критерий Стьюдента 0,110, p = 0,913), ме-
нопаузы (р = 0,71), локализации (р = 0,06), плотно-
сти фиброгландулярной ткани (р = 0,68), увеличе-
ния паренхимы молочной железы (р = 0,98), вну-
триопухолевого некроза (р = 0,16), типа кривой 
динамического контрастирования усиления (р = 
0,08), внутриопухолевой высокой интенсивности 
сигнала (р = 0,29), подкожного отека (р = 0,66), 
паттерна внутреннего усиления (р = 0,10), повы-
шенной ипсилатеральной васкулярности (р = 0,99).

У пациентов с ЛВИ ЗНМЖ чаще выявлялись 
признак прилежащего сосуда – 77,8% vs 58,2% 
(р = 0,02), подмышечная лимфаденопатия 
(mrALN-статус) – 77,8% vs 58,2% (р = 0,03), пери-
туморальный отек – 64,4% vs 22,6% (р < 0,001), 
признак ободка опухоли на DWI – 53,3% vs 17,1% 
(р < 0,001).

Нами проанализировано влияние клинических 
и м-МР-признаков ЗНМЖ на шанс выявления 
ЛВИ. По данным одновариантной логистической 
регрессии повышается шанс ЛВИ при выявлении 
перитуморального отека в 6,21 раза (OR 6,21, 
95% ДИ 3,05–13,05, p < 0,001), признака приле-
жащего сосуда в 2,51 раза (OR 2,51, 95% ДИ 
1,19–5,71, p = 0,020), mrALN-статуса в 2,51 раза 
(OR 2,43, 95% ДИ 1,05–5,47, p = 0,033), признака 
ободка опухоли на DWI в 5,53 раза (OR 5,53, 95% 
ДИ 2,69–11,58, p < 0,001). При многофакторном 
анализе повышается шанс ЛВИ при выявлении 
признака ободка опухоли на DWI в 4,05 раза (OR 
4,05, 95% ДИ 1,63–10,47, p = 0,003), перитумо-

рального отека  в 5,66 раза (OR 5,66, 95% ДИ 
2,27–14,94, p < 0,001) (рис. 1). 

В связи с тем что выявление перитуморального 
отека и DWI ободка опухоли повышает риск выяв-
ления ЛВИ, рассмотрим способность МР-
признаков ЗНМЖ прогнозировать ЛВИ (табл. 2). 
Использование признака DWI ободка опухоли не 
позволяет эффективно прогнозировать ЛВИ. 
Несмотря на умеренную дискриминационную спо-
собность признака DWI ободка в прогнозе ЛВИ 
(AUC-ROC – 0,807, чувствительность – 73,7%, 
классификационная правильность – 73,7%, пра-
вильность прогноза отсутствия ЛВИ – 100%, 
см. табл. 2). МР-признак в тестовой выборке 
демон стрирует инверсную специфичность (26,3%) 
и невозможность прогнозировать ЛВИ (АС(+) = 
0%). Та же тенденция наблюдается и при анализе 
способности МР-признака перитуморального 
отека  прогнозировать ЛВИ (AUC-ROC – 0,717, 
чувстви тельность – 73,7%, классификационная 
правильность – 73,7%, правильность прогноза от-
сутствия ЛВИ – 100%, специфичность – 26,3% 
и невозможность правильно прогнозировать 
ЛВИ – 0%). Только при выявлении сразу двух 
МР-признаков ситуация несколько улучшается – 
способность двух МР-признаков выявлять ЛВИ 
и ее отсутствие выше по сравнению только с пери-
туморальным отеком (AUC-ROC – 0,860 ± 0,064 vs 
0,717 ± 0,083, p4–7 = 0,002). Почти вдвое возраста-
ет специфичность (54,5% vs 26,3%) и возникает 
способность правильно прогнозировать ЛВИ 
(40% vs 0% p = 0,007). Несмотря на это, низкие 
специфичность и правильность прогноза не по-
зволяют эффективно использовать только МР-
признаки ЗНМЖ – DWI ободка и перитуморального 
отека для прогноза ЛВИ.

Теперь рассмотрим вклад м-МР-признаков 
в прогноз ЛВИ гибридными моделями. Для этого 
в качестве основного предиктора ЛВИ будем ис-
пользовать один морфологический МР-признак 
и к нему будем присоединять радиомическую сиг-
натуру из 4–6 не связанных между собой показа-
телей до тех пор, пока AUC-ROC увеличится более 
0,81, то есть станет оптимальной с точки зрения 
диагностического потенциала моделей [39]. 
Затем объединим две полученные модели, чтобы 
третья модель содержала два м-МР-признака 
и радиомическую сигнатуру из показателей пре-
дыдущих моделей.

Оценены показатели эффективности прогноза 
ЛВИ ЗНМЖ первой моделью, включающей при-
знак DWI ободка опухоли и радиомическую сигна-
туру из 4 МР-показателей, в тестовой группе. 
В табл. 3 алгоритмы прогноза ранжированы по 
классификационной правильности. Нами анали-
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Таблица 2. Эффективность и матрица ошибок моделей прогноза ЛВИ алгоритмом наивного Байеса
Table 2. Efficiency and error matrix of models of LVI prediction by naive Bayes algorithm

Модели / Model AUC-ROC Sens Spec AC АС- АС+

1 DWI ободка / DWI rim sign 0.807 ± 0.073 0.737 0.263 0.737 1.0 0
2 РC_1 / RS _1 0.801 ± 0.074 0.545 0.807 0.807 0.952 0.400
3 РC_1 + DWI ободка / RS _1 + DWI rim sign 0.886 ± 0.059 0.895 0.791 0.895 0,952 0.733
4 ПО / PE 0.717 ± 0.083 0.737 0.263 0.737 1.0 0
5 РС_2 / RS _2 0.843 ± 0.067 0.825 0.680 0.825 0.905 0.600
6 РС_2+ПО / RS _2+PE 0.879 ± 0.060 0.825 0.809 0.825 0,833 0,800
7 DWI ободка + ПО / DWI rim sign + PE 0.860 ± 0.064 0.807 0.545 0.807 0.952 0.400
8 РС_3 / RS_3 0.901 ± 0.055 0.860 0.821 0.860 0.881 0.800
9 РС_3+ПО/ RS_3 + PE 0.930 ± 0.047 0.947 0.853 0.947 1.0 0.800

10 РС_3+ DWI ободка 0.951 ± 0.040 0.930 0.804 0.930 1.0 0.733
11 РС_3+ПО+ DWI ободка 0.957 ± 0.038 0.965 0.902 0.965 1.0 0.867

Примечание. РС – радиомическая сигнатура; ПО – перитуморальный отек; показатель р-value критерия Де Лонга 
для AUC-ROC p1–2 = 0,953, p2–3 = 0,001, p1–3 = 0,354, p1–7 = 0,405, p4–5 = 0,123, p5–6 = 0,190, p4–6 = 0,006, p4–7 = 0,002; 
Overall test (8–11): p-value = 0,048, p8–10 = 0,009, p8–11 = 0,024; показатель р-value критерия χ2 для АС+ p1–2 = 0,007, 
p2–3 = 0,066, p1–3 = 0,000, p1–7 = 0,007, p4–5 = 0,000, p5–6 = 0,232, p4–6 = 0,000, p4–7 = 0,007.
Note. RS – radiomic signature; PE – peritumoral edema; Sens – sensitivity; Spec – specificity; АС – accuracy; p-value of 
De Long's criterion for AUC-ROC p1–2 = 0,953, p2–3 = 0,001, p1–3 = 0,354, p1–7 = 0,405, p4–5 = 0,123, p5–6 = 0,190, p4–6 = 0,006, 
p4–7 = 0,002; Overall test (8–11): p-value = 0,048, p8–10 = 0,009, p8–11 = 0,024; p-value of χ2 criterion for АС+ p1–2 = 0,007, 
p2–3 = 0,066, p1–3 = 0,000, p1–7 = 0,007, p4–5 = 0,000, p5–6 = 0,232, p4–6 = 0,000, p4–7 = 0,007. 

Возраст / Age – 1.00 (0.94–1.06, р = 0.927)

Менопауза
Menopausal status

0 –

1 0.67 (0.19–2.34, р = 0.537)

Локализация
Location

0 –

1 1.68 (0.70–4.10, р = 0.246)

Плотность 
фиброгландулярной ткани
FGT density

1 –

2 1.52 (0.47–5.20, р = 0.491)

3 1.46 (0.35–6.20, р = 0.601)

4 3.26 (0.48–22.16, р = 0.222)

Увеличение паренхимы молочной железы
Enlargement of breast parenchyma

0 –

1 1.54 (0.45–5.66, р = 0.498)

2 1.89 (0.37–10.09, р = 0.447)

3 1.27 (0.18–9.00, р = 0.812)

Внутриопухолевый некроз
Intratumoral necrosis

0 –

1 1.10 (0.33–3.51, р = 0.872)

Тип кривой динамического контрастирования 
усиления
TIC curves

1 –

2 0.30 (0.04–2.30, р = 0.225)

3 0.64 (0.10–4.55, р = 0.640)

Внутриопухолевая высокая интенсивность сигнала
Intratumoral high signal intensity

0 –

1 0.82 (0.25–2.54, р = 0.736)

Перитуморальный отек
Peritumoral edema

0 –

1 5.66 (2.27–14.94, р < 0.001)

Подкожный отек
Subcutaneous edema, n

0 –

1 0.40 (0.11–1.26, р = 0.132)

Признак прилежащего сосуда
Adjacent vessel sign

0 –

1 2.23 (0.78–6.82, р = 0.143)

Повышенная ипсилатеральная васкулярность
Increased ipsilateral vascularity

0 –

1 0.52 (0.19–1.37, р = 0.191)

mrALN-статус
mrALN-status

0 –

1 1.47 (0.48–4.34, р = 0.485)

DWI признак ободка
DWI rim sign

0 –

1 4.05 (1.63–10.47, р = 0.003)

Рис. 1. Отношения шансов (OR) наличия ЛВИ в зависимости от наличия клинических и м-МР-признаков ЗНМЖ.

Fig. 1. Odds ratios (OR) of having LVI depending on the presence of clinical and m-MR signs of breast cancer. 
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зировались 6 алгоритмов машинного обучения 
(AB, GB, NB, SGD, NN, RF), обладающие наилуч-
шей эффективностью прогноза ЛВИ. Они имеют 
одинаковые классификационную правильность 
(89,5%), чувствительность (89,5%), специфич-
ность (79,1%), способность правильно прогнози-
ровать ЛВИ (истинно положительные результаты, 
73,3%) и отсутствие ЛВИ (истинно отрицательные 
результаты, 95,2%). Площадь под ROC-кривой 
(0,865–0,889) 6 сравниваемых алгоритмов стати-
стически значимо не отличалась (De Long Overall 
test = 0,563), в том числе при попарном сравнении 
алгоритмов (p>0,05). Два алгоритма (SVM, CN2) 

с площадью под ROC-кривой >0,87 имели мень-
шую классификационную правильность (−9,8%), 
чувствительность (−9,8%), специфичность 
(−31,1%), способность правильно прогнозиро-
вать отсутствие ЛВИ (−45,3%). Поэтому любой из 
6 алгоритмов (AB, GB, NB, SGD, NN, RF) одинако-
во эффективно прогнозирует ЛВИ первой ги-
бридной моделью.

Оценены показатели эффективности второй 
модели прогноза ЛВИ ЗНМЖ, включающей при-
знак перитуморального отека и радиомическую 
сигнатуру из 6 МР-показателей, в тестовой груп-
пе. В табл. 4 алгоритмы прогноза ранжированы по 

Таблица 3. Показатели эффективности прогноза первой моделью ЛВИ ЗНМЖ различными алгоритмами машинного 
обучения
Table 3. Prediction performance of the first LVI model of breast cancer prediction by different machine learning algorithms

Model AUC AC Sens Spec AC- AC+

1 AdaBoost (AB) 0.881 ± 0.060 0.895 0.895 0.791 0.952 0.733
2 Gradient Boosting (GB) 0.868 ± 0.063 0.895 0.895 0.791 0.952 0.733
3 Naive Bayes (NB) 0.886 ± 0.059 0.895 0.895 0.791 0.952 0.733
4 Stochastic Gradient Descent (SGD) 0.865 ± 0.064 0.895 0.895 0.791 0.952 0.733
5 Neural Network (NN) 0.889 ± 0.058 0.895 0.895 0.791 0.952 0.733
6 Random Forest (RF) 0.878 ± 0.058 0.895 0.895 0.791 0.952 0.733
7 kNN 0.688 ± 0.085 0.807 0.807 0.545 0.952 0.400
8 SVM 0.879 ± 0.060 0.807 0.807 0.545 0.952 0.400
9 CN2 Rule Induction 0.875 ± 0.061 0.807 0.807 0.545 0.952 0.400

10 Logistic Regression (LR) 0.500 ± 0.088 0.737 0.737 0.263 1.0 0

Примечание. De Long Overall test для 1-10 алгоритмов: p-value <2e-16; De Long Test, при попарном сравнении 
алгоритмов 1–5 vs 7, 10 p < 0,05; 7 vs 8, 9, 10, p < 0,05; 8 и 9 vs10 p < 0,05.
Note. De Long Overall test for 1-10 algorithms: p-value <2e-16; De Long Test, when pairwise comparison of algorithms 1–5 
vs 7, 10 p < 0.05; 7 vs 8, 9, 10, p < 0.05; 8 and 9 vs10 p < 0.05.

Таблица 4. Показатели эффективности прогноза второй моделью ЛВИ ЗНМЖ различными алгоритмами машинного 
обучения
Table 4. Prediction performance of the second LVI model of breast cancer prediction by different machine learning algorithms

Model AUC AC Sens Spec AC- AC+

1 Naive Bayes (NB) 0.879 ± 0.060 0.825 0.825 0.809 0.833 0.800
2 Neural Network (NN) 0.871 ± 0.062 0.825 0.825 0.809 0.833 0.800
3 Gradient Boosting (GB) 0.860 ± 0.064 0.860 0.860 0.650 0.976 0.533
4 Stochastic Gradient Descent (SGD) 0.859 ± 0.066 0.860 0.860 0.650 0.976 0.533
5 CN2 Rule Induction 0.851 ± 0.066 0.860 0.860 0.650 0.976 0.533
6 AdaBoost (AB) 0.848 ± 0.067 0.860 0.860 0.650 0.976 0.533
7 Random Forest (RF) 0.843 ± 0.069 0.860 0.860 0.650 0.976 0.533
8 kNN 0.813 ± 0.072 0.842 0.842 0.644 0.952 0.533
9 SVM 0.787 ± 0.076 0.860 0.860 0.650 0.976 0.533

10 Logistic Regression (LR) 0.500 ± 0.088 0.737 0.737 0.263 1,0 0

Примечание. De Long Overall Test: p-value <2e-16; De Long Test, при попарном сравнении алгоритмов 1-9 vs 10 
p < 0,05, 4, 6 vs 9 p < 0,05, 6 vs 8 p < 0,05.
Note. De Long Overall Test: p-value <2e-16; De Long Test, when pairwise comparison of algorithms 1-9 vs 10 p < 0.05, 
4, 6 vs 9 p < 0.05, 6 vs 8 p < 0.05.
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ROC-AUC. Нами анализировались 2 наиболее 
эффек тивных алгоритма машинного обучения 
(NB, NN), имеющие наибольшую площадь под 
ROC-кривой (AUC 0,879 и 0,871) и способность 
правильно прогнозировать ЛВИ (истинно положи-
тельные результаты, 80%). Они имеют одинаковые 
классификационную правильность (82,5%), чувст-
вительность (82,5%), специфичность (80,9%), спо-
собность правильно прогнозировать отсутствие 
ЛВИ (истинно отрицательные результаты, 83,3%). 
У 8 алгоритмов, имеющих площадь под ROC-
кривой >0,8, ROC-AUC статистически значимо 
не отличалась (De Long Overall test = 0,137), в том 
числе  при попарном сравнении алгоритмов 
(p > 0,05). Однако у 6 алгоритмов (GB, SGB, CN2, 
AD, RF, SVM vs NB, NN), несмотря на б�ольшие 
классификационную правильность (+4,2%), чувст-
вительность (+4,2%) и способность правильно 
прогнозировать отсутствие ЛВИ (+17,2%), выяв-
ляется меньшая специфичность (−19,5%) и соот-
ветственно меньшая способность правильно про-
гнозировать ЛВИ (−33,4%). Поэтому только 2 ал-
горитма (NB, NN) наиболее эффективно прогно-
зируют ЛВИ второй гибридной моделью.

Оценены показатели эффективности третьей 
модели прогноза ЛВИ ЗНМЖ, включающей призна-
ки DWI ободка, перитуморального отека и радио-
мическую сигнатуру из 8 МР-показателей, в тесто-
вой группе. В табл. 5 алгоритмы прогноза ранжиро-
ваны по ROC-AUC. Единственный наиболее эффек-
тивный в прогнозе ЛВИ по всем анализируемым 
показателям алгоритм наивного Байеса. 

Таким образом, для прогноза ЛВИ тремя гиб-
ридными моделями одним из наиболее эффектив-

ных является алгоритм наивного Байеса. Далее 
будем рассматривать его для объяснения прогно-
за ЛВИ, поскольку, помимо эффективности, алго-
ритм легко интерпретируем за счет формирования 
прогностической номограммы наивного Байеса, 
используя которую индивидуально, для каждого 
пациента определяются вероятность и шанс выяв-
ления ЛВИ или ее отсутствия. 

Первая модель включала признак DWI ободка 
опухоли и радиомическую сигнатуру_1 (РС_1) из 4 
р-МР-показателей. Дискретизацией методом 
Entropy-MDL установлены пороговые значения 
прогноза ЛВИ и ее отсутствия первой моделью 
(РC_1 + DWI ободка) (табл. 6). Указанные диапазо-
ны р-МР-показателей и наличие признака DWI 
ободка позволяют эффективно прогнозировать 
ЛВИ и ее отсутствие у пациентов с ЗНМЖ (AUС – 
0,886, чувствительность – 89,5%, специфичность 
– 79,1%, классификационная правильность – 
89,5%, правильность прогноза ЛВИ – 73,3% и ее 
отсутствия – 95,2%, см. табл. 2). 

В группе с ЛВИ высокие уровни (рис. 2, крас-
ный цвет справа) чаще выявляются у показателей 
(см. табл. 6) wavelet-LLH_firstorder_90Percentile_
ADC (≥8,966, 80% vs 44%, p < 0,001), log-sigma-2-
mm-3D_glcm_ClusterShade_T1 (≥−4682,9, 100% vs 
80%, p < 0,001), признака DWI ободка (выявлен, 
53% vs 17%, p < 0,001) и низкие уровни (синий 
цвет справа) чаще у показателей log-sigma-2-mm-
3D_glcm_MCC_DCE (<0,764, 56% vs 23%, p < 0,001), 
wavelet-HLH_glcm_Correlation_DCE (<0,148, 98% vs 
73%, p < 0,001). При увеличении уровней показа-
телей (красный цвет справа) и уменьшении уров-
ней показателей (синий цвет справа) возрастает 

Таблица 5. Показатели эффективности прогноза третьей моделью ЛВИ ЗНМЖ различными алгоритмами машинного 
обучения
Table 5. Prediction performance of the third LVI model of breast cancer prediction by different machine learning algorithms

Model AUC AC Sens Spec AC- AC+

1 Naive Bayes (NB) 0.957 ± 0.038 0.965 0.965 0.902 1.0 0.867
2 Gradient Boosting (GB) 0.948 ± 0.041 0.930 0.930 0.846 0.976 0.800
3 Random Forest (RF) 0.933 ± 0.058 0.912 0.912 0.840 0.952 0.800
4 CN2 Rule Induction (CN2) 0.913 ± 0.052 0.947 0.947 0.853 1.0 0.800
5 SVM 0.903 ± 0.055 0.947 0.947 0.853 1.0 0.800
6 Stochastic Gradient Descent (SGD) 0.894 ± 0.058 0.842 0.842 0.601 0.976 0.467
7 AdaBoost (AB) 0.892 ± 0.058 0.930 0.930 0.846 0.976 0.800
8 Neural Network (NN) 0.878 ± 0.061 0.719 0.719 0.814 0.667 0.867
9 kNN 0.874 ± 0.062 0.912 0.912 0.840 0.952 0.800

10 Logistic Regression (LR) 0.500 ± 0.088 0.737 0.737 0.263 1.0 0

Примечание. De Long Overall test для 1-10 алгоритмов: p-value <2e-16; De Long Test, при попарном сравнении 
алгоритмов 1, 2 vs 6, 8, 9, 10, p < 0,05; 3–9 vs 10, p < 0,05
Note. De Long Overall test for 1–10 algorithms: p-value <2e-16; De Long Test, when pairwise comparing algorithms 1, 2 vs 
6, 8, 9, 10, p < 0.05; 3–9 vs 10, p < 0.05
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вероятность ЛВИ по критерию Шепли, что соот-
ветствует выявленным прогностическим диапа-
зонам при дискретизации (при сравнении рис. 2, 
табл. 6 и номограммы на рис. 4а). 

Вторая модель включала признак перитумо-
рального отека и радиомическую сигнатуру_2 
(РС_2) из 6 р-МР-показателей. Дискретизацией 
методом Entropy-MDL установлены пороговые 
значения прогноза ЛВИ и ее отсутствия второй 
моделью (РС_2 + ПО) (табл. 7). Указанные диапа-
зоны р-МР-показателей и наличие перитумораль-
ного отека позволяют эффективно прогнозиро-
вать ЛВИ и ее отсутствие у пациентов с ЗНМЖ 

(AUС – 0,879, чувствительность – 82,5%, специ-
фичность – 80,9%, классификационная правиль-
ность – 82,5%, правильность прогноза ЛВИ – 
80,0% и ее отсутствия – 83,3%, см. табл. 2).

В группе с ЛВИ высокие уровни (рис. 3, крас-
ный цвет справа) чаще выявляются у показателей 
(см. табл. 7) wavelet-LLH_firstorder_RobustMean 
AbsoluteDeviation_ADC (≥3,339, 82% vs 49%, 
p = 0,000), wavelet-LHL_firstorder_90Percentile_DWI 
(≥72,48, 64% vs 30%, p = 0,000), wavelet-HLL_glcm_
ClusterShade_T1 (≥−22388,1, 100% vs 81%, 
p = 0,003), перитуморального отека (64% vs 23%, 
p = 0,000) и низкие уровни (синий цвет справа) 

Таблица 6. Частоты выявления прогностических диапазонов показателей при ЛВИ 
Table 6. Frequencies of detection of prognostic ranges of indicators in LVI

МР-признаки и показатели
MR signs and indicators 

Прогноз ЛВИ       (*p < 0,01)
LVI Forecast      (*p < 0.01)

отрица-
тельный
Negative

% %
положи-
тельный
Positive

χ2

wavelet-LLH_firstorder_90Percentile_ ADC <8.966 44 < 80 ≥8.966 18.0*

log-sigma-2-mm-3D_glcm_MCC_DCE ≥0.764 23 < 56 <0.764 17.7*

wavelet-HLH_glcm_Correlation_DCE ≥0.148 73 < 98 <0.148 12.9

DWI признак ободка / DWI rim sign <0.5 17 < 53 ≥0.5 23.7*

log-sigma-2-mm-3D_glcm_Cluster Shade_T1 <−4682.9 80 < 100 ≥−4682.9 11.0*

Рис. 2. Влияние р-МР-показателей и DWI признака ободка на вероятность выявления ЛВИ по критерию Шепли 
(SHAP). В правой части увеличение (красный цвет – увеличение уровня значений) и уменьшение (синий цвет – 
уменьшение уровня значений) уровней показателей приводит к возрастанию вероятности ЛВИ (горизонтальная 
ось графика).

Fig. 2. Effect of r-MR indices and DWI rim sign feature on the probability of detecting LVI according to the Shapley's criterion 
(SHAP). In the right part, an increase (red color – increase in the level of values) and decrease (blue color – decrease in the 
level of values) in the levels of indicators leads to an increase in the probability of LVI (horizontal axis of the graph).

wavelet-LLH_firstorder_90Percentile_ ADC

log-sigma-2-mm-3D_glcm_MCC_DCE

wavelet-HLH_glcm_Correlation_DCE

DWI rim sign

log-sigma-2-mm-3D_glcm_Cluster Shade_T1

Impact on model output

0 0.1−0.1−0.2−0.3 0.2 0.3
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чаще у показателей wavelet-HLL_ngtdm_Contrast_
DCE (<1,492, 100% vs 81%, p = 0,003), wavelet-
HHH_firstorder_Mean_DCE (<0,091, 100% vs 80%, 
p = 0,002). При увеличении уровней показателей 
(красный цвет справа) и уменьшении уровней по-
казателей (синий цвет справа) возрастает веро-
ятность ЛВИ по критерию Шепли, что соответст-

вует выявленным прогностическим диапазонам 
при дискретизации (при сравнении рис. 3, табл. 7 
и номограммы на рис. 5а).

Третья итоговая модель включала признак 
DWI ободка, перитуморального отека и радио-
мическую сигнатуру_3 (РС_3) из 8 р-МР-показа-
телей первых двух моделей, за исключением 

Рис. 3. Влияние р-МРТ-показателей и перитуморального отека на вероятность выявления ЛВИ по критерию 
Шепли (SHAP). В правой части увеличение уровней всех показателей (красный цвет – увеличение уровня значений) 
приводит к возрастанию вероятности ЛВИ (горизонтальная ось графика).

Fig. 3. Effect of r-MR indices and peritumoral edema on the probability of detecting LVI according to the Shapley's criterion 
(SHAP). In the right part, an increase (red color – increase in the level of values) and decrease (blue color – decrease in the 
level of values) in the levels of indicators leads to an increase in the probability of LVI (horizontal axis of the graph).

Таблица 7. Частота выявления прогностических диапазонов показателей при ЛВИ  
Table 7. Frequencies of detection of prognostic ranges of indicators in LVI

МР-признаки и показатели
MR signs and indicators

Прогноз ЛВИ       (*p < 0,01)
LVI Forecast      (*p < 0.01)

отрица-
тельный
Negative

% %
положи-
тельный
Positive

χ2

wavelet-LLH_firstorder_RobustMean 
AbsoluteDeviation_ADC

<3.339 49 < 82 ≥3.339 15.8*

Перитуморальный отек / Peritumoral edema <0.5 (0) 23 < 64 ≥0.5 (1) 24.5*

wavelet-LHL_firstorder_90Percentile_DWI <72.48 30 < 64 ≥72.48 17.2*

wavelet-HHH_firstorder_Mean_DCE ≥0.091 80 < 100 <0.091 11.0*

wavelet-HLL_ngtdm_Contrast_DCE ≥1.492 81 < 100 <1.492 10.1*

wavelet-HLL_glcm_ClusterShade_T1 <−22388.1 81 < 100 ≥−22388.1 10.1*

wavelet-LHL_gldm_DependenceEntropy_ ADC <6.774 82 < 100 ≥6.774 9.3*

Impact on model output

0 0.1−0.1−0.2−0.3 0.2 0.3
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а б

Рис. 4. Объяснение прогноза первой гибридной моделью. Номограмма – по значениям всех р-МР-показателей 
и наличию признака DWI ободка прогнозируется ЛВИ гибридной моделью с шансами (total) 3,02 и вероятностью 
(probability) 86% (а). При удалении из гибридной модели признака DWI ободка опухоли уменьшаются шансы (total) 
2,2, вероятность (probability) 73% прогнозирования ЛВИ только радиомической моделью по значениям р-МР пока-
зателей (б). 

Fig. 4. Explanation of the prediction. Nomogram – the values of all r-MR parameters and the presence of DWI rim feature 
predicted LVI by the hybrid model with odds (total) 3.02 and probability 86% (а). When the DWI feature of the tumor rim is 
removed from the hybrid model, the odds (total) of 2.2 and probability of 73% of predicting LVI by the radiomic model based 
on r-MR values alone decreases (б).

а б

Рис. 5. Объяснение прогноза второй гибридной моделью. Номограмма – по значениям всех р-МР-показателей 
и наличию перитуморального отека прогнозируется ЛВИ гибридной моделью с шансами (total) 3,22 и вероятностью 
(probability) 88% (а). При удалении из гибридной модели признака перитуморального отека уменьшаются шансы 
(total) 2,52, вероятность (probability) 74% прогнозирования ЛВИ только радиомической моделью по значениям р-МР-
показателей (б).

Fig. 5. Explanation of prognosis. Nomogram – all r-MR values and the presence of peritumoral edema predicted LVI by the 
hybrid model with odds (total) 3.22 and probability 88% (а). When the peritumoral edema feature is removed from the hybrid 
model, the odds (total) of 2.52 and probability of 74% of predicting LVI by radiomic model based on r-MR values alone 
decreases (б). 
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показателей wavelet-LLH_firstorder_RobustMean 
AbsoluteDeviation_ADC и wavelet-LHL_
firstorder_90Percentile_DWI. Итоговая гибридная 
модель позволяет более эффективно прогнозиро-
вать ЛВИ и ее отсутствие у пациентов с ЗНМЖ 
(AUС – 0,957, чувствительность – 96,5%, специ-
фичность – 90,2%, классификационная правиль-
ность – 96,5%, правильность прогноза ЛВИ – 
86,7% и ее отсутствия – 100%, см. табл. 6).

В группе с ЛВИ высокие уровни (рис. 6а, крас-
ный цвет справа) чаще выявляются у показателей 
(см. табл. 6, 7) wavelet-LLH_firstorder_90Percentile_
ADC (≥8,966, 80% vs 44%, p < 0,001), log-sigma-2-

mm-3D_glcm_ClusterShade_T1 (≥−4682,9, 100% vs 
80%, p < 0,001), DWI признака ободка (выявлен, 
53% vs 17%, p < 0,001) wavelet-HLL_glcm_
ClusterShade_T1 (≥−22388,1, 100% vs 81%, 
p = 0,003), перитуморального отека (64% vs 23%, 
p = 0,000) и низкие уровни (синий цвет справа) 
чаще у показателей log-sigma-2-mm-3D_glcm_
MCC_DCE (<0,764, 56% vs 23%, p < 0,001), wavelet-
HLH_glcm_Correlation_DCE (<0,148, 98% vs 73%, 
p < 0,001), wavelet-HLL_ngtdm_Contrast_DCE 
(<1,492, 100% vs 81%, p = 0,003), wavelet-HHH_
firstorder_Mean_DCE (<0,091, 100% vs 80%, 
p = 0,002). При увеличении уровней показателей 

Impact on model output

0 0.1−0.1−0.2−0.3 0.2 0.3
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DWI rim sign
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Рис. 6. Объяснение прогноза третьей гибридной моделью. Влияние р-МРТ-показателей и перитуморального отека, 
DWI ободка опухоли на вероятность выявления ЛВИ по критерию Шепли (SHAP). В правой части увеличение уровней 
всех показателей (красный цвет – увеличение уровня значений) приводит к возрастанию вероятности ЛВИ (горизон-
тальная ось графика) (а). 

Fig. 6. Explanation of prognosis. Effect of r-MRI indices and peritumoral edema, DWI rim sing on the probability of detecting 
LVI according to the Shapley criterion (SHAP). In the right part, an increase in the levels of all indicators (red color – increase 
in the level of values) leads to an increase in the probability of LVI (horizontal axis of the graph) (а). 
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(красный цвет справа) и уменьшении уровней по-
казателей (синий цвет справа) возрастает вероят-
ность ЛВИ по критерию Шепли, что соответствует 
выявленным прогностическим диапазонам при 
дискретизации (при сравнении рис. 5, табл. 6, 7 
и номограммы на рис. 6б). 

Таким образом получены 3 эффективные гиб-
ридные модели наивного Байеса для прогноза 
ЛВИ и ее отсутствия, включающие МР-признаки 
ЗНМЖ. Для выявления вклада МР-признаков в эф-
фективность прогноза уберем их из моделей 
и рассчитаем дискриминационную способность 
только радиомических сигнатур. 

После удаления признака DWI ободка из пер-
вой модели (РC_1 + DWI ободка) ухудшается ее 
(РС_1) дискриминационная способность (−9,6%, 
AUC-ROC, p = 0,001; −9,8%, AC; −39,1%, Sens; 
−45,4%, АС+). Аналогичные, но менее выражен-
ные изменения наблюдаются после удаления при-
знака перитуморального отека (РС_1) из второй 
модели  (РC_2 + ПО) (−4,1%, AUC-ROC, p = 0,190; 
−15,9%, Spec; −25%, АС+) (см. табл. 2). После уда-
ления двух м-МР-признаков из третьей модели 
(РС_3+ПО+ DWI ободка) ухудшается ее (РС_3) 
дис криминационная способность (−5,9%, AUC-
ROC, p = 0,024; −10,9%, AC; −10,9%, Sens; −9,0%, 

Рис. 6 (окончание).  Номограмма – по значениям всех р-МР-показателей и наличию перитуморального отека, DWI 
ободка опухоли прогнозируется ЛВИ гибридной моделью с шансами (total) 4,78 и вероятностью (probability) 97% (б). 
При удалении из гибридной модели признака перитуморального отека, DWI ободка опухоли уменьшаются шансы 
(total) 3,0, вероятность (probability) 86% прогнозирования ЛВИ только радиомической моделью по значениям р-МР-
показателей (в).

Fig. 6 (end).  Nomogram – the values of all r-MR indicators and the presence of peritumoral edema, DWI rim sing predicted 
LVI by the hybrid model with odds (total) 4.78 and probability 97% (б). When the peritumoral edema feature, DWI of the tumor 
rim is removed from the hybrid model, the odds (total) 3.0, probability 86% of predicting LVI only by the radiomic model based 
on the values of r-MR parameters decreases (в).

б в
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Spec; −7,7%, АС+; −11,9%, АС-). Удаление только 
одного м-МР-признака из третьей гибридной мо-
дели не приводит к статистически значимому 
уменьшению ROC-AUC (признака DWI ободка, 
−2,8%, p = 0,083; перитуморального отека, −0,6%, 
p = 0,743) (см. табл. 2). 

Таким образом, гибридные модели эффектив-
нее прогнозируют ЛВИ и ее отсутствие за счет 
включения в их состав м-МР-признаков DWI обод-
ка опухоли и перитуморального отека.

Обсуждение
Для прогноза ЛВИ современные исследовате-

ли используют р-МР-показатели, извлеченные из 
всей опухоли [27–31]. В дополнение в прогности-
ческие модели включаются морфологические МР-
признаки, повышающие шансы выявления ЛВИ 
при ЗНМЖ. Это такие м-МР-признаки, как периту-
моральный отек [30, 32], признак ободка опухоли 
на DWI [29], подмышечная лимфаденопатия на 
МР-томограмме [32]. 

Для этого имеются основания. Ранее было по-
казано, что перитуморальный отек ассоциируется 
с агрессивными характеристиками опухоли, таки-
ми как большой размер опухоли, ЛВИ, высокий 
уровень Ki-67, опухоль-инфильтрирующие лимфо-
циты, что может свидетельствовать о плохом про-
гнозе [14, 40–42]. 

Выявлено наличие устойчивой связи между 
признаком DWI ободка и ЛВИ [30, 43]. Кроме того, 
признак DWI ободка является индикатором злока-
чественности ЗНМЖ и связан с гистологическими 
особенностями опухоли, такими как ее класс, раз-
мер и подтип [44, 45]. 

Основной задачей нашего исследования яви-
лось выявление роли м-МР-признаков в прогнози-
ровании ЛВИ. На первом этапе исследования по 
данным кросс-табуляции, многофакторной логи-
стической регрессии, дискретизации методом 
Entropy-MDL определены 2 предиктора ЛВИ из 15 
кандидатов. 

Первый – наиболее значимый, признак периту-
морального отека. Он выявлялся у 64,4% пациен-
тов с ЛВИ (vs 22,6% без ЛВИ, р < 0,001) и повышал 
риск выявления ЛВИ в 5,66 раза (OR 5,66, 95% ДИ 
2,27–14,94, p < 0,001). 

Второй – признак ободка опухоли на DWI. 
Несмотря на то что признак ободка опухоли выяв-
лялся только у 53,3% пациентов с ЛВИ (vs 17,1% 
без ЛВИ, р < 0,001), он повышал риск выявления 
ЛВИ в 4,05 раза (OR 4,05, 95% ДИ 1,63–10,47, 
p = 0,003). 

На втором этапе исследования попытка про-
гнозировать ЛВИ на основании перитуморального 
отека или признака ободка опухоли на DWI не при-

вела к успеху из-за инверсной специфичности 
(26,3%) и невозможности прогнозировать ЛВИ 
(0%). При включении в модель сразу двух МР-
признаков, несмотря на очень хорошую способ-
ность распознавать наличие или отсутствие ЛВИ 
(AUC-ROC = 0,860), специфичность оставалась 
низкой (54,5%), а правильность прогноза ЛВИ со-
ставила лишь 40%. 

Поэтому на следующем этапе каждый м-МР-
признак включили в одну из гибридных моделей, 
для которых определены р-МР-показатели дис-
кретизацией методом Entropy-MDL. Первая мо-
дель включала признак DWI ободка опухоли и ра-
диомическую сигнатуру из 4 р-МР-показателей, 
вторая модель – признак перитуморального отека 
и радиомическую сигнатуру из 6 р-МР показате-
лей, третья итоговая модель – включала 2 м-МР-
признака и радиомическую сигнатуру из 8 р-МР-
показателей первой и второй моделей.

Далее оценивали эффективность прогноза 
ЛВИ 10 алгоритмами машинного обучения. Шесть 
алгоритмов (AB, GB, NB, SGD, NN, RF) одинаково 
высокоэффективно прогнозируют ЛВИ первой ги-
бридной моделью, 2 алгоритма (NB, NN) – второй 
гибридной моделью, один алгоритм наивного 
Байеса – третьей гибридной моделью. Лишь один 
алгоритм наивного Байеса обладает высокими 
дискриминационными способностями в отноше-
нии одновременно трех моделей. 

Для объяснения прогноза целесообразно ис-
пользовать алгоритм наивного Байеса, поскольку 
его отличием является ясность и прозрачность 
использования прогностических диапазонов МР-
показателей и признаков. Так, при сочетании диа-
пазонов положительного прогноза нескольких 
МР-показателей вероятность ЛВИ возрастает, 
а при сочетании диапазонов отрицательного про-
гноза вероятность ЛВИ уменьшается. Это нагляд-
но демонстрируется при использовании критери-
ев χ2 и Шепли при анализе прогностических диа-
пазонов ЛВИ. Частота выявления диапазонов по-
ложительного прогноза наличия ЛВИ преобладала 
у пациентов с выявленной ЛВИ и соответственно 
частота выявления диапазонов отрицательного 
прогноза отсутствия ЛВИ преобладала у пациен-
тов без ЛВИ (p < 0,05). Факт преобладания часто-
ты выявления положительного диапазона р-МР-
показателей в группе с ЛВИ (по критерию χ2) соот-
ветствует данным, полученным по критерию 
Шепли, при положительных диапазонах прогноза 
ЛВИ увеличивалась вероятность выявления ЛВИ. 
И наоборот, преобладание частоты выявления от-
рицательного диапазона р-МР показателей в груп-
пе без ЛВИ (по критерию χ2) соответствует дан-
ным, полученным по критерию Шепли, при отри-
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цательных диапазонах прогноза ЛВИ уменьшается 
вероятность выявления ЛВИ.

В итоге алгоритм, используя отобранные мето-
дом Entropy-MDL порядковые, не связанные меж-
ду собой показатели, формирует прогностическую 
номограмму наивного Байеса, используя которую 
индивидуально, для каждого пациента определя-
ются вероятность и шанс выявления ЛВИ или ее 
отсутствия. 

В результате получены 3 гибридные модели 
с высокими дискриминационными способностя-
ми: первая модель с признаком DWI ободка и ра-
диомической сигнатурой из 4 р-МР-показателей 
(AUС – 0,886, чувствительность – 89,5%, специ-
фичность – 79,1%, классификационная правиль-
ность – 89,5%, правильность прогноза ЛВИ – 
73,3% и ее отсутствия – 95,2%), вторая модель 
с перитуморальным отеком и радиомической сиг-
натурой из 6 р-МР-показателей (AUС – 0,879, чув-
ствительность – 82,5%, специфичность – 80,9%, 
классификационная правильность – 82,5%, пра-
вильность прогноза ЛВИ – 80,0% и ее отсутствия – 
83,3%) и третья модель с перитуморальным 
оте ком , признаком DWI ободка и радиомической 
сигнатурой из 8 р-МР-показателей (AUС – 0,957, 
чувствительность – 96,5%, специфичность – 
90,2%, классификационная правильность – 96,5%, 
правильность прогноза ЛВИ – 86,7% и ее отсутст-
вия – 100%).

Для выяснения роли м-МР-признаков в эффек-
тивности прогноза мы убрали их из моделей и по-
смотрели, как меняется дискриминационная спо-

собность только радиомических сигнатур. После 
удаления признака DWI ободка из первой модели 
ухудшается ее дискриминационная способность 
(−9,6%, AUC-ROC 0,801 ± 0,074 vs 0,886 ± 0,059, 
p = 0,001) и правильность прогноза ЛВИ (−25%, 
АС+ 40% vs 73%, p = 0,066). Аналогичные, но ме-
нее выраженные, не статистически значимые из-
менения наблюдаются после удаления признака 
перитуморального отека из второй модели 
(−4,1%, AUC-ROC 0,843 ± 0,067 vs 0,879 ± 0,060, 
p = 0,190; −25%, АС+ 60% vs 80%, p = 0,232). 
После удаления двух м-МР-признаков из третьей 
модели ухудшается ее дискриминационная спо-
собность (−5,9%, AUC-ROC 0,957 ± 0,038 vs 
0,901 ± 0,055, p = 0,024; -7,7%, АС+ 80% vs 86,7%, 
р = 0,624).

Поэтому можно сделать вывод о целесообраз-
ности включения м-МР-признаков ЗНМЖ в пред-
ложенные гибридные модели, прогнозирующие 
ЛВИ.

Поскольку в нашем анализе использовались 
данные, полученные Y. Jiang и соавт. [30] и D. Jiang 
и соавт. [32], следует сравнить полученные нами 
результаты (третья итоговая модель) с основными 
исследованиями (табл. 8). Так, эффективность 
радио мической сигнатуры VOIentire превосходит по 
показателям ROC-AUC, чувствительности, специ-
фичности и классификационной правильности 
радио мические сигнатуры KNN, GBM VOIentire, а ги-
бридная модель NB VOIentire по большинству пока-
зателей прогноза – гибридные модели LM VOI+2 мм 
и GBM VOIentire [30, 32]. Следует отметить более 

Таблица 8. Сравнение эффективности радиомических и гибридных моделей ЛВИ ЗНМЖ, полученных в различных 
исследованиях
Table 8. Comparison of efficacy of radiomic and hybrid breast cancer LVI models from different studies

Модели (алгоритм)
Models (algorithm)

AUC Sens Spec AC
Авторы
Authors

Радиомическая KNN VOIentire

Radiomatic KNN VOIentire

0.688 0.786 0.605 0.649 [32]

Радиомическая GBM VOIentire 
Radiomatic KNN VOIentire

0.820 0.900 0.680 – [30]

Радиомическая NB VOIentire

Radiomatic NB VOIentire

0.901 0.860 0.821 0.860 *

Гибридная LM (2 м-МР + радиомическая VOI+2 мм)
Hybrid LM (2 m-MR + Radiomic VOI+2 mm)

0.864 0.864 0.929 0.719 [32]

Гибридная GBM (2 м-МР + радиомическая VOIentire)
Hybrid GBM (2 m-MR + Radiomic VOIentire)

0.876 0.900 0.720 – [30]

Гибридная NB (2 м-МР + радиомическая VOIentire)
Hybrid NB (2 m-MR + Radiomic VOIentire)

0.957 0.965 0.902 0.965 *

Примечание. * – наши данные (третья модель).
Note. * – our data (Model 3).
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высокую эффективность гибридной модели, 
включающей интратуморальную радиомическую 
сигнатуру VOIentire, по сравнению с гибридной мо-
делью с перитуморальной радиомической сигна-
турой VOI+2 мм [32]. Эти факты свидетельствуют 
о недооцененной роли интратуморальных р-МР-
показателей в прогнозе ЛВИ и необходимости их 
включения в гибридные модели. Отличием нашего 
исследования явился отбор признаков методом 
Entropy-MDL, а не методом Lasso логит-регрес-
сии. Это привело к повышению эффективности 
моделей прогноза. Включение перитуморального 
отека и признака ободка опухоли на DWI позволи-
ло китайским исследователям улучшить произво-
дительность модели, что, по нашим данным, тоже 
целесообразно и статистически обоснованно. 

Ограничения. Исследование носит ретро-
спективный характер с присущей ему предвзято-
стью отбора. ЛВИ выявлена лишь у 23,6% пациен-
тов, поэтому желательно расширение размера 
выборки. В работе не решалась проблема сег-
ментации, так как использовался готовый набор 
данных с радиомическими показателями. Иссле-
дование фокусировалось исключительно на ана-
лизе интратуморальных р-МР-показателей и не 
учитывало перитуморальные, которые имеют зна-
чение для прогнозирования ЛВИ. Для повышения 
полноты будущих исследований необходимо 
включить в них перитуморальные радиомические 
показатели. В дальнейшем необходима проверка 
прогностической способности моделей на незави-
симой выборке пациентов.  

Заключение
Для достижения оптимальных результатов 

в прогнозировании лимфоваскулярной инвазии 
представляется целесообразным включение мор-
фологических МР-признаков злокачественного 
новообразования молочной железы DWI ободка 
опухоли и перитуморального отека в гибридные 
морфорадиомические модели наивного Байеса. 
Такой подход способствует значительному повы-
шению эффективности прогнозирования лимфо-
васкулярной инвазии. В частности, применение 
DWI ободка опухоли и перитуморального отека 
в сочетании с интратуморальными радиомически-
ми МР-показателями позволяет эффективно 
и надежно прогнозировать лимфоваскулярную 
инвазию у пациентов с инвазивным злокачест-
венным новообразованием молочной железы.
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